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RESUMO

Este trabalho objetiva determinar uma relagdo linear ou ndo linear entre a Taxa de Mortalidade
Infantil (TMI) e um conjunto de variaveis socioeconémicas e de cobertura observadas por
unidade federativas do Brasil no periodo de 2005 a 2010 utilizando o modelo de dados em painel
(Panel Data) linear e ndo linear considerando os efeitos fixo e aleatorio. Os resultados mostram
que o modelo mais adequado é o de efeito fixo com transformacdo logaritmica nas variaveis
dependente e independentes. A varidvel dependente foi a TMI e as independentes: taxa de
analfabetismo, PIB per capita, propor¢cdo pessoas com baixa renda, percentual da populacéo
servida por rede de abastecimento de agua e a proporcao da populacdo servida por coleta de lixo.
Os modelos ndo lineares Binomial Negativa ndo apresentaram convergéncia satisfatoria na
estimacdo dos parametros para nenhum modelo. O modelo ndo linear de Poisson apresentou
convergéncia apenas nos modelos Pooled OLS (Minimos Quadrados Ordinarios) e Randon
(Modelo de Efeito Aleatorio). A conclusdo obtida é que as variaveis independentes que causam
impacto significativo na TMI s&o taxa de analfabetismo, PIB per capita e proporcdo de pessoas
com baixa renda. Utilizou-se o software R para realizar esta analise de dados com os pacotes plm
e pglm.

Palavras-chave: Taxa de Mortalidade Infantil; Dados em Painel; Modelos Pooled, Efeito Fixo e

Efeito Aleatorio.



ABSTRACT

This work aims to determine a linear or non-linear relationship between the Infant Mortality Rate
(IMR) and a set of socioeconomic and coverage variables observed by the federative unit of
Brazil from 2005 to 2010 using the panel data model (Panel Data ) linear and non-linear
considering the fixed and random effects. The results show that the most suitable model is the
fixed effect with logarithmic transformation in the dependent and independent variables. The
dependent variable was the IMR and the independent ones: illiteracy rate, GDP per capita,
proportion of people with low income, percentage of the population served by water supply
network and the proportion of the population served by garbage collection. The nonlinear
Binomial Negative models did not present satisfactory convergence in the estimation of the
parameters for any model. The Poisson nonlinear model showed convergence only in the Pooled
OLS and Randon (Random Effect Model) models. The conclusion obtained is that the
independent variables that have a significant impact on IMR are illiteracy rate, per capita GDP
and proportion of people with low income. R software was used to perform this data analysis
with the plm and pglm packages.

Key words: Child mortality rate; Panel Data; Pooled Models, Fixed Effect and Random Effect.
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1 INTRODUCAO

A Teoria dos Dados em Painel baseia-se na analise de fatores ou objetos para dois ou
mais intervalos de tempo. Permitem o uso de mais observacGes, aumentando o numero de graus
de liberdade e diminuindo a colinearidade entre as variaveis explicativas. De acordo com Hsido
(1986), os modelos para dados em painel oferecem uma série de vantagens em relacdo aos
modelos de corte transversal ou aos de séries temporais sendo que, se referem ao fato de que
esses modelos controlam a heterogeneidade presente nos individuos.

Para tanto, os dados em painel verificam os efeitos fixos ou aleatérios que ndo se
percebem com clareza no modelo tradicional e caso ndo seja utilizado tem-se os fatores, que
proporcionam estimativas mais explicitas dos vieses nas estimativas que podem sofrer influéncias
diversas da multicolinaridade.

Percebe-se, portanto, uma ampliacdo e difusdo do Método de Dados em Painel (DPA) os
quais ganham contornos de significativa importancia para a Estatistica devido a necessidade de
constantes mudancas verificadas nas diversas taxas de controle e nos processos de trabalho por
elas gerado. Por falar da dinamicidade no uso de DPA, no campo da saude esse método pode
gerar significativa eficacia, principalmente no que diz respeito ao uso dele no manejo dos dados
inerentes ao sistema de informacdo em saldde. Inclusive, atualmente no Brasil varios estudos
apontam a necessidade de ampliar a utilizacdo de métodos estatisticos para trabalhar dados
referentes ao Sistema de Informacdo em Saude (SIS), tais como o Sistema de Informacdo de
Mortalidade (SIM).

O SIM é uma fonte alternativa de dados de ébitos no pais, criado na década de 1970, a
partir da implantacdo da declaracdo de dbito (DO) em todo o territério nacional, tem como
principal objetivo fornecer subsidios para tracar um perfil de mortalidade no pais. (SCHRAMM.
J.M.A; SZWARCWALD.CL, 2000). Assim, essas informacdes geradas poderdo possibilitar o
planejamento de agBes de saude que combatam ou diminuam determinadas causas de Obitos,
como por exemplo, os precoces ou evitaveis, na populagéo brasileira, por exemplo.

A partir do SIM, é possivel calcular, a taxa de mortalidade infantil, que representa o
namero de 6bitos de menores de um ano de idade, dividido por mil nascidos vivos, na populacdo
residente em determinado espago geografico, verificado durante o periodo de um ano. Ele é

avaliado como um bom indicador de qualidade de vida e das condicGes de saude da populacgéo,
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pois, é possivel estimar o numero de criangas sobreviventes ao primeiro ano de vida, além de
identificar também, a eficacia das politicas publicas nos setores da satde, educagdo, saneamento,
bem como geracdo e distribuicdo de renda no pais. (SOUSA T.R.V; LEITE FILHO P.A.M,
2008).

Embora o Brasil tenha apresentado nas ultimas décadas um avanco significativo no que se
refere a mudancas socio econdmicas, inclusive melhorando de ranking em 2005 no indice de
Desenvolvimento Humano (IDH), o que significa uma reducdo da taxa de mortalidade infantil
nosso pais é rico em diversidades regionais que precisam ser consideradas, tanto no que se refere
a sua extensdo territorial com graves desigualdades sociais, raciais, entre outras. (SOUSA T.R.V;
LEITE FILHO P.A.M, 2008)

Nesse sentido, o estudo em questdo tem como finalidade, desvendar novas possibilidades
de uso para o Método dos Dados em Painel (DPA) com vistas a ampliacdo de suas possibilidades
para aplicacdo em estudos estatisticos e epidemioldgicos, nas areas das ciéncias exatas, da salde
e da educacdo. Parte-se do Pressuposto que, as ferramentas estatisticas em uso, acompanharam,
sem a devida atualizacdo, as necessidades verificadas no dia-a-dia dos processos de trabalho,
trazendo para a tomada de decisdo, em particular, uma importante lacuna a ser preenchida com a
ampliacdo das possibilidades de uso destas ferramentas.

O Problema que se deseja superar com base nos resultados desta investigacdo é a
subutilizacdo deste método nas mais diversas areas, em que sua aplicacdo significaria um
diferencial no ambito da coleta e do uso das informacgdes, como nos processos de tomada de
decisOes para a reducdo da mortalidade infantil, por exemplo.

A tomada de decisdo envolve raciocinio l6gico, sendo, portanto, eficaz quando baseada
em processos cientificamente adequados para esse fim. Para Chiavenato (2011), no &mbito do
processo de trabalho, a tomada de decisdo ndo € um atributo privativo dos administradores,
porquanto pertenca a todas as pessoas, em todos os lugares, nas diversas situacdes previsiveis e
imprevisiveis.

O estudo se justifica pela necessidade de ampliar as possibilidades de uso do Modelo de
Dados em Painel. Durante meu trabalho de conclusdo de curso foi possivel determinar uma
relacdo linear entre a Taxa de Mortalidade Infantil (TMI) e um conjunto de variaveis
socioecondémicas observadas em unidades federativas no periodo de 2005 a 2010, utilizando o
modelo de dados em painel de efeitos fixos e aleatdrio. ldentificou-se a possibilidade de
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ampliacdo de coleta, exposicdo e difusdo dos dados, sendo este o interesse pelo objeto do
presente estudo.

O projeto integra a linha de pesquisa “Modelos de Decisdo” do Programa de Pos-
graduacdo em Modelos de Decisdo e Saude do Centro de Ciéncias Exatas e da Natureza da
Universidade Federal da Paraiba (PPGMDS/CCEN/UFPB). Esta linha desenvolve pesquisa sobre
0 processamento de informagdes em varias areas da Saude, abrangendo o uso de modelos
matematicos, estatisticos e computacionalmente inteligentes sob uma otica de suporte a tomada
de decisdo, estimulando a investigacdo interdisciplinar.

A Importancia do Estudo se da pela possibilidade de ampliar o escopo de utilizacdo do
DPA com o adicionamento de outros modelos, tais como a Regressdo Binomial Negativa e a
Regressdo de Poisson na utilizacdo para avaliar as taxas de mortalidade infantil nos Estados
Brasileiros.

O Objeto de Estudo desta investigacdo sdo Dados em Painel, aplicado em toda sua
potencialidade para dados relativos a Taxa de Mortalidade Infantil em um determinado periodo.
Na busca por mudancas positivas e potentes nos processos de trabalho, tomada de decisdes e
ferramentais estatisticos para sua verificacdo, tomar-se-d0 como Questdes Norteadoras do

Estudo as assertivas a seguir:

a) Ha na literatura especializada a descricdo de utilizacdo do Método dos Dados em
Painel em toda sua potencialidade?

b) O Método dos Dados em Painel Linear ou com o uso de Regressdo Binomial Negativa
ou com uso de Regressdo Poisson atendem a necessidade de uma modelagem mais
precisa para explicar a ligacdo entre a variavel dependente e as variaveis

independentes?

Para responder a estas questdes formulam-se o0s seguintes objetivos:
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2 OBJETIVOS

2.1 GERAL

Utilizar os modelos de Dados em Painel Linear, Poisson e Binomial Negativa, que melhor
expliqguem a influéncia na Taxa de Mortalidade Infantil (Variavel dependente) para o conjunto de
varidveis independentes: taxa de analfabetismo, PIB per capita, baixa renda, abastecimento de

agua e coleta de lixo.

2.2 ESPECIFICOS

1. Descrever os modelos de dados em painel Linear, Poisson e Binomial Negativa.

2. Apresentar as estratégias utilizadas para decisdo da escolha do modelo de dados em
painel.

3. Fazer uma aplicacdo do modelo de dados em painel Linear, Poisson e Binomial Negativa
para descrever a relacdo entre a mortalidade infantil e o conjunto de variaveis

independentes.
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3 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secdo iremos apresentar teoricamente alguns métodos importantes para construcdo
dessa dissertacdo, como definicGes de modelos de dados em painéis para dados fixos e aleatérios

e 0s modelos de regresséo linear, binomial negativa e Poisson.

3.1 MODELOS PARA DADOS EM PAINEL

Dados que se caracterizam por medidas repetidas observadas em um periodo de tempo
ndo longo, é o que se chama de dados em painel. Apresenta uma componente tempo
(longitudinal) e uma relacdo a ser descrita por uma variavel dependente e um conjunto de
varidveis independentes. Conhecido na literatura por outros nomes Crossection, Panel data,
Estudo de grupos em dados longitudinais, regressao segmentas longitudinal e outros.

Neste modelo, ao se comparar grupos avaliados ao longo do tempo de forma desagregada
se produziria inumeras equacdes de regressdo e acarretaria maior complexidade em sua
interpretacdo. No entanto, a simplificacdo de estruturar a informacdo em um Unico modelo Dados
em Painel para obter informacgdes sobre os grupos e a influéncia do tempo, leva a perda da
suposicdo béasica de independéncia das observagdes nos distintos grupos ao longo do tempo, ou
seja: a suposicdo de independéncia do modelo classico ndo se verifica e por esta razdo
desenvolveu-se uma teoria especifica para modelar a relacdo entre a variavel dependente e as
independentes nas situacdes onde as observacdes variam no grupo de forma temporal e esta teoria
elaborou dois tipos de dados em painel: modelo de efeito aleatério e modelo de efeito fixo
(HSIAO, 2003).

O autor prossegue afirmando que, um corte longitudinal, ou painel, € um conjunto de
dados, que segue uma dada amostra de individuos ao longo do tempo, e, assim, fornece varias
observagbes em cada individuo na amostra. Dados em painel tornaram-se amplamente
disponiveis em paises desenvolvidos e em desenvolvimento.

Conforme Hsido (1986), o método de dados em painel (DPA) permite 0 uso de mais
observagdes, aumentando o numero de graus de liberdade e diminuindo a colinearidade entre as
varidveis explicativas. Sabe-se que, quando existe multicolinearidade torna-se dificil estabelecer

se um regressor individual influencia uma variavel resposta. Uma vez eliminado esse problema,
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pode-se obter uma melhora na qualidade da estimacdo dos pardmetros. Esse tipo de método
relaciona-se com uma sec¢do transversal de observac@es, sejam, individuos, grupos, paises ou
regides repetida ao longo de varios periodos de tempo.

No modelo com dados em painel, a abordagem no que diz respeito ao tipo de
experimento, considera-se modelo de efeito fixo e modelo de efeito aleatorio. Esta escolha, como
dito antes, é decidida pelo teste de Housman e depende do conjunto de dados que fornecerdo
evidéncia estatistica para que se decida entre os dois modelos.

Um importante beneficio da aplicacdo dos modelos de dados em painel relaciona-se com
a incluséo da heterogeneidade individual, isto é, pode-se mensurar o efeito individual que ocorre
nas diferencas existentes com as observagdes ao longo do tempo. (MARQUES, 2000).

Para Marques (2000), os dados em painéis contribuem para uma menor colinearidade nas
varidveis independentes, maior nimero de grau de liberdade nos residuos e melhor eficacia na
estimacdo. Portanto a utilizagdo do modelo de dados em painéis no lugar do modelo de regressao
linear multipla representa melhor a realidade dos dados sendo portanto uma modelagem

estatistica mais comprometida com a realidade.

3.1.1 Modelos de efeitos fixos

O modelo de efeito fixo, também denominado variavel dummy de minimos quadrados ou
LSDV (Least Square Dummy Variable) ¢ um modelo constante no intercepto e inclui uma
varidvel dummy para os efeitos das varidveis omissas, que sdo constante no tempo. Os efeitos
individuais podem ser espontaneamente correlacionados com os outros regressores. O objetivo do
efeito fixo € verificar os impactos das variaveis independentes variando entre individuos e
também ao longo do tempo. Para este fim, se supBe que o intercepto varia de um individuo para
outro, no entanto, é constante ao longo tempo.

A expressdo “efeitos fixos” € uma expressao inadequada, uma vez que, tanto no modelo
de efeito fixo quanto no modelo de efeito aleatorio, tem-se que os efeitos nos individuos séo
variaveis (ndo sdo fixos). De acordo com Cameron; Trivedi (2009), os modelos de efeitos fixos
mostram quais regressores estdo correlacionados com os efeitos devido ao fator (grupos). Para

que, uma estimativa consistente dos parametros do modelo seja possivel é necessario uma
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eliminacdo ou controle dos efeitos fixos. O termo erro da regresséo depende dos fatores e do

tempo e devem ter variancia constante.

3.1.2 Modelos de efeitos aleatorios

Este modelo estima as componentes de variancia para 0s grupos (ou tempos) e o erro, com
a suposicao de que, os interceptos e inclinagdes sdo iguais. O termo erro tem duas componentes:
uma sistematica e outra ndo sistematica, sendo ambas ndo correlacionadas com os regressores. As
suposicdes para aplicagdo dos Minimos Quadrados Ordinais (OLS) sdo violadas
(homocedasticidade). A diferenca entre os grupos ou periodos esta representada na variancia do
termo erro e ndo nos interceptos como no caso do modelo de efeito fixo.

O intercepto ndo muda de um fator para outro, nem ao longo do tempo. Os parametros de

inclinacdo deste modelo sdo constantes para todos os fatores e todos os periodos de tempo.

3.2 MODELOS DE REGRESSAO

Os modelos de regressdo sao aplicados em diversas areas do conhecimento com o intuito
de descobrir as caracteristicas que define o objeto em estudo, por exemplo, na saude utilizam-se
para construcdo de indicadores relacionando a desigualdade social com os tipos de violéncias; um
perfil de pacientes submetidos a determinado ensaio clinico para se verificar a evolu¢do ou
retardamento de uma patologia. O uso de regressdo para dados em contagem € indicado quando a
variavel dependente representa a contagem de um evento, como 0 nimero de carros que passam
em determinada avenida em certo horéario; o nimero de horas em que um usuério fica online,
assumindo assim uma distribuicdo de probabilidade de Poisson. A Regressdo de Poisson e a
Regressdo Binomial Negativa possui uma qualidade de ajuste melhor com os dados em contagem

do que a Regressdo Linear que precisa assumir o pressuposto de normalidade dos dados.

3.2.1 Modelo de Regresséo de Poisson (MRP)

O modelo de Regressdo de Poisson pertence a classe especial de modelos lineares

generalizados, que é uma extensdo do modelo de regresséo linear. Ela é utilizada nas situagdes
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em que se tem uma varidvel dependente com dados de contagem e se deseja estudar a relacéo
com variaveis independentes. Utilizada para criar modelos para dados longitudinais em que suas
observacdes podem ser ponderadas de acordo com o tempo de acompanhamento ou o tamanho
das unidades observacionais, como por exemplo, nimero de individuos numa coorte de estudo
longitudinal (GODQY, 2008).

Um dos pressupostos para o ajuste do MRP se deve a ocorréncia da independéncia entre
0s eventos ao longo do tempo, visto que pode haver correlacdo entre os eventos, isto é, o fato de
um evento ocorrer pode aumentar a probabilidade de eventos subsequentes, ou seja, pode existir
uma forma de dependéncia dindmica entre a ocorréncia de eventos sucessivos, como por
exemplo, uma paciente com doenca crbnica tende a visitar o médico com certa frequéncia.
(GODOQY, 2008).

3.2.2 Modelo de Regressao Binomial Negativa (MRBN)

A distribuicdo binomial negativa é indicada para a analise de dados de contagem quando
ocorre 0 caso da super-dispersdo, ou seja, quando a variancia for maior que a média. Nesses
casos, 0 modelo de Poisson € inapropriado mostrando ajustes com residuos maiores do que 0s
limites permitidos. (SCHMIDT, 2003)

O MRBN analisa a debilidade do modelo de Poisson, ao adicionar um parametro que
representa a heterogeneidade ndo-observada entre as observacdes. Segundo Frees (2004), o
MRBN podem ser aplicados para dados de painel ou longitudinais, no qual o elemento de estudo

tem observacdes repetidas em um periodo de tempo.

3.3 MORTALIDADE INFANTIL

De acordo com Silva et al. (2008), ressalta-se que a mortalidade ¢ motivada por fatores
incompativeis tais quais: as parcialidades sociais e diversidades nas condi¢Ges de vida; o
desenvolvimento da urbanizagéo; transformacbes na estrutura de idade da populagédo, na
formacdo de trabalhadores e no mercado de trabalho, no nivel de educacdo da populagdo e

modificagdes na ordenacdo dos servicos de saude.
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De acordo com Paes (2007), as estatisticas de mortalidade sdo componentes do sistema de
estatisticas vitais, subutilizadas em vérios paises da América Latina em virtude de seus limites
por serem incompletos, desatualizados e dispersos. A subutilizacdo se deve da mesma forma a
crenca injustificada de que esses limites comprometeriam permanentemente qualquer resultado
que deles poderiam ser derivados.

O crescimento da mortalidade estabelece um consideravel componente para verificacao e
percepcao do crescimento populacional, fruto também no caso do Brasil, pela violéncia crescente
que assola a realidade de nosso pais. No entanto, como é foco do nosso estudo a mortalidade na
infancia iremos destacar aqui os estudos feitos especialmente por Giorgio Mortara que explora
por meio dos censos demogréaficos a mortalidade global e infantil para o Brasil.

Segundo o autor, para analisar o crescimento da mortalidade global e infantil no Brasil, é
necessario conhecer a populacdo em estudo, 0 nimero total de ébitos que ocorrem, englobando
0os menores de um ano de idade e o nuimero de nascidos vivos. Ainda que se conheca
normalmente a estimativa da populacdo, ndo se possui outros elementos, em decorréncia das
imprecisdes de registros de 6bitos e especialmente de nascimentos.

A mortalidade infantil (MI) elevada é conhecida desde os anos 1970, por infraestrutura de
salde ineficiente. Porém, ela pode ser evitavel desde que seja estabelecido uma melhor condicdo
na qualidade da atencdo a saude (RUTSTEIN, 1976). Nos paises onde ha um nimero alto em
relacdo ao risco de morrer, com menos de um ano de idade, tem-se mostrado mais dificil de
conseguir estimadores com capacidade de mostrar com clareza os fatores que influenciam a
mortalidade infantil. E como se o atraso cultural e da qualidade de vida impedissem de observar
detalhadamente este grande problema que fica escondido por tras de um ineficiente sistema de
informacdes de saude. Diante do exposto, discutir o tema da mortalidade infantil é essencial ndo
s6 como reflexo positivo ou negativo da situacdo socioeconémica e médico-sanitaria de uma
sociedade, mas também, esse indicador possibilita planejar e construir novas metas e acdes em
satde com intuito de melhorar a qualidade de vida de uma determinada populagé&o.

Segundo Araujo (1973), em Salvador, capital do estado Bahia, por exemplo, ocorreu
melhorias nos Gltimos anos nos dados do registro de Obitos, porém, ainda existe um sério
problema quanto & evasdo do registro civil de nascimento. Diante disso, o Servigo de
Bioestatistica da Secretaria da Saude Publica adotou o padrédo de calcular a mortalidade infantil

considerando como denominador, o numero estimado de nascidos vivos em cada ano. Esta
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estimativa é feita a partir da populacéo total e do indice de natalidade, calculados com base nos
dados dos ultimos censos. A estimativa de mortalidade infantil tem o proveito de assegurar uma
maior comparacdo de ano a ano, sem correr 0s riscos de erros resultantes das mudancgas no
registro civil.

A origem das estatisticas de mortalidade é a Declaragdo de Obito (DO) que, além de dar
origem a certiddo (documento de carater juridico), determina diversas utilidades, tais como:
beneficio para programas de salde puablica; ponto de casos para investigacdo clinico-
epidemioldgica; documento inicial para estudos retrospectivos; desfecho para estudos
prospectivos; uso em seguros de vida e estudo demograficos de tendéncias da mortalidade
(CASTRO; CERGOLE; CARNEIRO; MUCINHATO; SERVO, 2002)

O tema mortalidade é fundamental para identificar o perfil epidemiol6gico de uma
populacio que é disponibilizado por meio da Declaracio de Obito (DO), dessa forma o estudo de
seus registros auxilia aos investigadores na preparacdo do quadro epidemioldgico. A morte
mesmo sendo um fato marcante no ponto juridico e médico, passou por modificacdes na sua

descricdo no transcorrer do tempo.

A morte pode ser juridicamente entendida como o ‘desaparecimento permanente
de todo sinal de vida, em um momento qualquer depois do nascimento’, ou,
conforme definicdo da Organizacdo Mundial de Saude, ‘o desaparecimento de
todos os sinais de vida ou a cessagdo das funcGes vitais, sem a possibilidade de
ressuscitar’ (LAURENTI; MELLO JORGE, 1992).

Em 1975 o Ministério da Saude aprovou a DO uniformizada para todo o pais, visto que
em comparacdo as causas de morte conserva-se o0 padrdo que foi proposto em 1948 pela
Organizacdo Mundial de Saude (MELLO JORGE; LAURENTI; GOTLIEB, 2002). A DO é o
documento encarregado pelo registro da morte e “o documento oficial habil para que a pessoa
seja considerada morta, permitindo, portanto, que seja iniciada toda uma sequéncia de atos
juridicos, principalmente dentro do Direito de Familia e do Direito das Sucessdes” (MELLO
JORGE, 2006).

No decorrer dos anos, o modelo da padronizacéo da DO sofreu modificacdes e integracéo
de variaveis. Nos dias de hoje esse documento é expedido em trés vias numeradas que sdo
impressas pelo Ministério da Saude e sdo distribuidas para as Secretarias Estaduais de Saude que

ficam responsaveis para repassar as Secretarias Municipais de Salde, que entregam copias as
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associag@es de salde, Instituto de Medicina Legal, Servigos de Verificacio de Obito e Cartorios
de Registro Civil (MELLO JORGE; LAURENTI; GOTLIEB, 2002). Contudo, em conformidade
com a Fundacdo Nacional de Saiude (FUNASA) a sucessdo varia conforme o tipo de 6bito e onde
ocorreu.

O Sistema de Informagbes sobre Mortalidade (SIM) do Ministério da Sadde (MS),
consiste em uma fonte opcional de dados de dbitos no pais. Em 1976 foi criada a partir da
fundacdo do modelo padronizado da DO em todo o territério nacional, o SIM tem a finalidade
indispensavel de oferecer auxilio para tracar o perfil de mortalidade no pais (BRASIL, 1982).
Além da disponibilidade de dois sistemas de informacdes sobre 6bitos em nivel nacional, o do
Registro Civil (RC) e o SIM, uma das grandes complica¢fes que ainda restringem as analises de
mortalidade no Brasil é o sub-registro de 6bitos, que tem relevancia significativa, principalmente,
nas regides Norte e Nordeste, com predominio entre as criangas com menos de um ano de idade.
O sub-registro de o6bitos diz respeito, sobretudo, a ocorréncia de funeral sem a determinacdo da
certidao, nos designados cemitérios clandestinos, sendo relacionado a pobreza e predominante na
area rural (MELLO-JORGE, 1983, 1988).

Os dados sem retificagdo representam principalmente a ocorréncia de mortalidade das
regibes mais desenvolvidas. Do mesmo modo € benéfico para os dados do litoral do Nordeste em
comparacdo ao sertdo nordestino, das capitais com relacdo ao interior dos estados, dos centros
urbanos em comparacdo as areas rurais. Os dados de registro vao sempre refletir as areas que
melhor informam a mortalidade. Mesmo que retifiguem as informacg6es de registro por razbes
diferenciadas por regido, esta corrigindo apenas aquelas relacionadas as areas que, de uma certa
forma, notificam a mortalidade e que, supostamente, possuem as melhores condi¢oes de salde.

Em 1990, no que esta relacionado aos dados referentes aos nascimentos, o MS
estabeleceu o Sistema de Informacéo sobre Nascidos Vivos (SINASC). Esse sistema tem como
alicerce o uso da Declaracdo de Nascimento Vivo (DNV), documento cuja emissdo é obrigatoria
no servico de salde onde ocorreu o parto. Diferente do sistema de nascimentos do Registro Civil,
dos quais o proposito primordial € a contagem do nimero de registros de nascimentos, 0 SINASC
tem como finalidade evidenciar as condi¢Ges de nascimento (MELLO-JORGE et al., 1996).

Apesar da cobertura do SINASC esta progredindo, principalmente no que se refere a
qualidade da informacdo desde a sua implantacdo, percebe-se que a cobertura do sistema ainda

ndo e total em virtude das diferencas regionais e peculiaridades inerentes aos estados brasileiros.
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O confronto entre o nimero de nascimentos ocorridos nos hospitais do Sistema Unico de Sadde
(SUS) e os declarados no SINASC, demonstra ainda insuficiéncias na cobertura do SINASC em
alguns estados do pais, ainda que de menor relevancia que as mostradas pelo SIM (SCHRAMM;
SZWARCWALD, 2000).

Na presenca de deficiéncias das fontes de informacgdes, o IBGE, que é o instituto
responsavel por propiciar a estimativa da mortalidade infantil no Brasil, tem utilizado a técnicas
demogréficas, ditas de classificacdo indireta, para representar as estimativas classicas (IBGE,
2001). Assim, as técnicas sdo fundamentadas em dados de entrevistas domiciliares que séo
executadas por viabilidade dos Censos Demograficos ou das Pesquisas Nacionais de Amostra por
Domicilio (PNAD).

O coeficiente de mortalidade infantil (CMI) é um dos indicadores mais utilizado para
avaliar niveis de salde e de crescimento social de um lugar. A mortalidade infantil verifica o
risco de um nascido vivo morrer no seu primeiro ano de vida. Nesse sentido, o coeficiente abaixo
de 20 por 1000 é considerado baixo; 50 ou mais por 1000 nascidos vivos € considerado alto.

A concepcdo de que o CMI é um indicador excessivamente sensivel, precisa ser
atualizada. As vertentes fortemente procedentes da mortalidade infantil, que vem sendo
percebidas no pais como um todo, estariam, segundo concep¢des usuais, indicando uma melhoria
significativa das condicBGes de saude e, portanto, da qualidade de vida das populagdes. Ainda
assim, quando se procede a analise de outros indicadores socioecondmicos, percebe-se que estes

ndo evidenciam uma evolucdo coerente com a queda da mortalidade infantil e muitas vezes
chegam a comprovar a degradacéo das condicOes e da qualidade de vida da populacéo.

A taxa de mortalidade infantil (TMI) ¢ identificado ndo s6 como medida das situacfes de
salde da populacédo inferior a 1 ano, elas servem para descrever as circunstancias total da vida,
sendo conhecida como, do bem-estar, qualidade de vida e do grau de crescimento da populag&o.
Dessa maneira, € provavel determinar ligacbes entre a magnitude da TMI e as caracteristicas do
modelo de desenvolvimento de uma populacéo.

A TMI é definida por:

Numero de ébitos de residentes com menos de um ano de idade
TMI = x 1000

Nuamero de nascidos vivos de mdes residentes
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4 REFERENCIAL METODOLOGICO

4.1 TIPOLOGIA DA PESQUISA

Trata- se de um processo investigativo exploratério, descritivo e inferencial mediante uma
abordagem quantitativa. Segundo Gil (1991) as pesquisas exploratdrias sdo aquelas que tém
como principal finalidade desenvolver, esclarecer e modificar conceitos e ideias, com vistas a
formulacdo de problemas mais precisos ou questionamentos/hipoOteses pesquisaveis para estudos
posteriores. As pesquisas exploratorias sdo desenvolvidas com o objetivo de proporcionar uma
visdo geral sobre determinados fatos. Este tipo de pesquisa é realizado especialmente quando o
tema escolhido é pouco explorado e torna-se dificil formular questionamentos/hipdteses precisas
e operacionalizaveis sobre ele.

Para Martins (1994) as pesquisas descritivas sdo aquelas em que o pesquisador observa,
registra, analisa e correlaciona fatos ou fendmenos. Neste tipo de pesquisa busca-se: frequéncias;
natureza dessas frequéncias; caracteristicas do fendmeno a ser pesquisado; causas, relaces e
associacgoes entre estes fendbmenos.

A abordagem quantitativa envolve a obtencdo de dados obtidos mediante a aplicagédo de
testes estatisticos sobre a quantidade de eventos ou fenémenos estudados. Nesta abordagem a
aparéncia do fendmeno é mais importante que sua esséncia. Trabalha com dados primarios
(informacbes brutas colhidas diretamente no cenario da pesquisa) e dados secundarios

(informac0es ja trabalhadas atraves de testes especificos).

4.2 FONTES DE DADOS

As fontes oficiais de referéncia com relacdo a mortalidade infantil sdo dadas pelo
Ministério da Saude (MS), por intermédio do Sistema de Informacdo sobre Mortalidade (SIM) e
o Sistema de Informacgdes sobre Nascidos Vivos (SINASC). A Fundacédo Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (Fundacdo IBGE) fornece dados Estatisticas do Registro Civil, com
disponibilidade anual para todos estados e municipios brasileiros.

Os dados relacionados a mortalidade infantil e os indicadores socioecondmico e de

cobertura, usados para este trabalho foram extraido do SIM e do IBGE - Pesquisa Nacional por



28

Amostra de Domicilios (PNAD) para os anos de 2005 e 2010, por Unidade de Federacdo (UF),
acessados através do site do Departamento de Informética do SUS (DATASUS). O SIM foi
criado pelo DATASUS para captacdo dos dados de mortalidade no pais e € a unica fonte que
divulga os resultados por causa basica de morte no Brasil, sendo este um dos principais motivos

que justifica seu uso.

4.3 CONSTRUCAO E ORGANIZACAO DAS BASES DE DADOS

Os dados obtidos dos sistemas de informacGes foram por Unidade de Federacdo, sendo
organizados em planilhas eletrénicas do Microsoft Office Excel 2007. Foram extraidos a taxa de
mortalidade infantil; Taxa de analfabetismo: percentual da populacdo de 15 ou mais anos nao
alfabetizada; PIB per capita; Proporcdo de pessoas com baixa renda; Abastecimento de agua;
Coleta de lixo das UFs que é composto por 27 estados brasileiros.

Os dados para os anos 2005 a 2010 foram retirados do Sistema de Informagao sobre
Mortalidade (SIM) para as UFs. As variaveis do estudo com seus referentes valores foram
transferidos para um banco de dados nos software estatisticos R, sendo executadas as analises dos

dados por meio de aplicacdes de dados em painel.

4.3.1 Variaveis de estudo

Dos indicadores e dados basicos para avaliar a mortalidade infantil nas UFs, selecionou-se
5 (cinco) variaveis pertencentes aos indicadores socioeconémicos e indicadores de coberturas,
sendo 3 (trés) pertencentes a Indicadores Socioecondmico: Taxa de analfabetismo; produto
interno bruto (PIB) per capita; proporcdo de pessoas com baixa renda e 2 (dois) pertencentes a
Indicadores de Cobertura: propor¢do da populagéo servida por rede de abastecimento de &gua e a
proporcdo da populacdo servida por coleta de lixo, para os anos 2005 a 2010, cuja definicdo €

feita da seguinte forma:
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1) Taxa de analfabetismo
Analfabetismo sdo aquelas pessoas que ndo sabem ler nem escrever. A taxa de
analfabetismo € a porcentagem da populacdo de 15 ou mais anos nao alfabetizada das Unidades

de Federacao.

2) Produto interno bruto (PI1B) per capita
O PIB é a soma em valores, de todo o capital e servigos finais produzidos numa cidade,
estado, pais. Os valores do PIB per capita em reais correntes e valores do PIB em milhdes de

reais correntes.

3) Proporcdo de pessoas com baixa renda

Séo pessoas com renda domiciliar mensal per capita de até um salario minimo. O salario
minimo do ultimo ano para o qual a série esta sendo calculada torna-se a referéncia para toda a
série. Esse valor é corrigido para todos os anos anteriores com base no INPC (indice Nacional de
Precos ao Consumidor) de setembro do ultimo ano, alterando o valor da linha de pobreza e
consequentemente a propor¢do de pobres. Nesta tabela, o valor de referéncia, salario minimo de
2012, é de R$ 622,00. Por se tratar de uma pesquisa amostral, o valor do indicador pode néo ter
significancia estatistica quando desagregado para segmentos populacionais especificos, tais como
indigenas, amarelos e pretos, pois estes grupos sao muito pequenos em alguns estados e regides.
Os valores das PNAD 2001 a 2012 estdo ponderados considerando 0s pesos amostrais

disponibilizados apds a publicacdo do Censo 2010.

4) Proporcdo da populacdo servida por rede de abastecimento de dgua
Mensura o revestimento de servicos de abastecimentos satisfatorio de agua para
populacdo por meio de um conjunto de obras, equipamentos e servicos designado ao
abastecimento de &gua potavel para o consumo da populacdo. Esta proporcdo da populacéo
servida por rede de abastecimento de agua tem os valores das PNAD 2001 a 2012 estdo

ponderados considerando os pesos amostrais disponibilizados ap6s a publicacdo do Censo 2010.
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5) Proporcéao da populagéo servida por coleta de lixo
Mensura o revestimento de servi¢os de coleta domiciliar de lixo de uma populacdo. Esta
proporcéo da populacdo servida por coleta de lixo tem os valores das PNAD 2001 a 2012 estao

ponderados considerando 0s pesos amostrais disponibilizados ap6s a publicacdo do Censo 2010.

4.4 MODELO DADOS EM PAINEL

O modelo geral para dados em painel € descrito da forma seguinte:

Yit = Poit T BricXaic + - + BritXkic + €ir

Neste caso, 0 subscrito i expressa os diferentes individuos e o subscrito t indica o periodo

de tempo que esta sendo estudado. S, relaciona-se ao parametro de intercepto e S, ao coeficiente

angular equivalente a k-ésima variavel explicativa do modelo.

Vi1 €i1]
Yi2 €2
_ X1 X2i1 v Xk Boir Pria B2in = Brin _
yi=| | X= : St L Bi= = o] e =
_ X1ir X2it 0 Xkir Boir Biit B2ir =+ Brir
LY;T LE;T]

Em que y; e e; sdo vetores de dimensdo (T x 1) e contém respectivamente, as T variaveis
dependentes e os T erros. X; € uma matriz de dimensdo (k x T) com as variaveis explicativas do
modelo. Desta forma, o elemento x,; refere-se a k-ésima variavel explicativa para o individuo i
no instante de tempo T. Por fim, B; é a matriz dos parametros a serem estimados.

Neste modelo geral, o intercepto e os pardmetros resposta sdo distintos para cada
individuo e para cada periodo de tempo. Encontrando assim, mais parametros desconhecido do
que observacoes, ndo sendo possivel, neste caso, estimar 0s seus parametros. Assim, € necessario
identificar suposicdes em relagdo ao modelo geral, afim de transforma-lo em operacional. Dentre
0s modelos que condiz com dados de séries temporais e dados em corte transversal, dois deles

serdo utilizados, Modelo de Efeitos Fixos e Modelos de Efeitos Aleatérios.
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4.4.1 Modelos de Efeito Fixo

Em conformidade com Hill, Griffiths e Judge (1999), as suposi¢Ges do modelo séo:

Boit=Boi € Biic = B1s -+ Bric = Br

O modelo de efeitos fixos, no entanto, é dado da seguinte forma:

Vie = & + P1Xq5e + oo+ BiPric + €t

A forma matricial para o i-ésimo individuo, como sugerido por Griffits, Hill e Judge
(1993), sera:

Vi 11 réin]
Yi2 1 €2
X1i1 X2i1 7t Xkit Boi1 Brir - Prix
=1 ot : Pl x : - I
' X1it X2ir " Xkir Boir Brir Brir
yrd L4 Leir

Assim, neste modelo 0 «a; refere-se aos interceptos a serem estimados, um para cada
individuo. Assim como os parametros respostas ndo muda entre os individuos e nem ao longo do
tempo, todas as diferencas de procedimentos entre os individuos deve ser percebido pelo
intercepto. Dessa maneira, a; pode ser explicado como o efeito das varidveis omissas no modelo.

Outro pressuposto relevante do modelo efeito fixo é que o pardmetro é fixo e
desconhecido que compreende as particularidades dos individuos da amostra. Logo, as
inferéncias feitas com relacdo ao modelo s&o apenas a respeito dos individuos dos quais se utiliza
de dados. Pode-se realizar uma classificacdo do modelo de efeitos fixos empregando variaveis
binérias para mostrar os interceptos proprios para cada individuo. Assim sendo, a equacdo geral

Sera expressa por:

Yie = Bo ¥ P1X1it + oo+ BrXpie + V1iD1i + V2D2i + ¥3Dzi+ . v Dy eyt
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Neste sentido, By, B1 .-+ Bk i Va2, -+ » Y S0 0S parametros que serdo estimados. Quando
i =1, o intercepto é dado por By=y;. Parai = 2, o intercepto é dado por S+ y;. Através do OLS
é estimado o modelo de efeito fixos. As estimativas alcancadas sdo ndo tendenciosas e
consistentes, por sua vez o modelo supde que os erros tem distribuicdo normal, variancia
constante e ndo sdo correlacionados.

Para verificar se as suposi¢fes sobre 0 modelo estdo adequadas € satisfatdrio realizar um
teste para investigar se os interceptos sao diferentes entre os individuos. De acordo com Griffiths,

Hill e Judge (1993), as hipoteses nula e alternativa séo as seguintes:

Hy @ o1 = Boz = - = Bok
H; : os interceptos f,; ndo sao todos iguais

As hipoteses testadas através da estatistica F. Quando rejeita-se H,, conclui-se que 0s
interceptos ndo sdo todos iguais, atendendo a suposi¢do do modelo de n interceptos diferentes.

Quando o intercepto «; € correlacionado com as variaveis explicativas em qualquer
periodo de tempo, o modelo de efeitos fixos é mais adequado para modelar dados em painel.
Além disso, como o intercepto do modelo é abordado como um parametro fixo, além disso,
utiliza efeitos fixos quando as observagdes sdo adquiridas de toda populacéo e o que se pretende

realizar sdo inferéncias para os individuos dos quais propde os dados.

4.4.2 Modelos de Efeito Aleatério

O modelo de efeito aleatdrio, as variaveis tem as mesmas suposi¢des do modelo de efeito
fixo, ou seja, o intercepto muda de um individuo para outro, porém nao ao decorrer do tempo, e
0S parametros resposta sdo constantes para todos os individuos e perante todas as etapas de
tempo. O que muda entre o0 modelo de efeito fixo e 0 modelo de efeito aleatério € o tratamento do
intercepto. O modelo de efeitos aleatdrios analisa os interceptos como variaveis aleatorias, assim,
0 modelo entende-se que os individuos possui dados que sdo amostras aleatorias de individuos
com uma populacdo maior. Assim como proposto por Hill, Willian, Griffths e Judge (1993),

serdo modelados os n interceptos da seguinte forma:
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Bo1= Bo + a; i=1,..,n

Consegue-se observar que este intercepto é formado pelo intercepto do modelo de efeitos
fixos a; que verifica as diferencas do comportamento dos individuos e por um outro componente,

B, , refere-se ao intercepto populacional. O modelo geral de efeitos aleatérios é dado da seguinte

forma:

Vit = Bo + Bix1it + .. + BiBrit + Vit

Logo, v;; = e;; + a; caracteriza o erro.

A forma matricial desse modelo, para i-ésimo individuo, ser& dado por:

Vit 117 (17 r€i117
Vi2 1 €iz
X1i1 X2i1 0 Xki1 Pz
=171 Bot+ : . : + +
) X1ir X2i1 0 Xkir
Lyird L1 B Le;r]

Hil, Griffits, Judge (1999) demonstra as quatro propriedades do termo estocastico v;;:
1) E(wi)=0
2) var(vy) = oZ + 0
3) cov(vy, vig) =02 Vt#s
4) cov(vy, vje) =0 Vi#]j
Desse modo, as duas primeiras propriedades significam que v;; tem média zero e
variancia constante, ou seja, 0 erro € homocedastico. Na terceira propriedade, tem-se que 0s erros
do mesmo individuo em diferentes periodos de tempo sdo correlacionados, determinando uma
autocorrelacdo. Por fim, a quarta propriedade expressa que os erros de diferentes individuos no
mesmo instante de tempo ndo séo correlacionados, assim, ndo ocorre correlagdo contemporanea.
Assim como ocorre correlagdo entre os individuos do mesmos individuos em periodos de

tempo diferentes, 0 método OLS nédo é o mais adequado para estimar os coeficientes do modelo
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de efeitos aleatdrios. Assim sendo, 0 método que fornece os melhores estimadores € 0 minimos
quadrados generalizados (GLS).

Para testar se 0 modelo de efeitos aleatorios € apropriado, Breusch e Pagan (1980) apud
Greene (1997) desenvolveram um teste baseado no Multiplicador de Lagrange (LM),

determinando-se as seguintes hipoteses:

Hy:02=0
H,:62#0
A estatistica do teste é dada por:
i P R |
LM = - -1

2(T-1) ?:123;1 eizt

Conforme a hipétese nula (H,), LM tem distribuicdo Qui-Quadrado com um grau de
liberdade. Caso a hipbtese H, néo rejeite, 0 modelo de efeitos fixos é preferivel ao modelo de
efeitos aleatdrios. Quando ndo, é necessario atribuir que o modelo de efeitos aleatorios € mais
adequado para os dados que estdo sendo abordados.

Segundo Wooldridge (2002), argumenta que a principal razdo para escolher entre o
modelo de efeito fixos e 0 modelo de efeitos aleatérios € o efeito ndo observado «;. O modelo de
efeitos aleatorios € o mais apropriado em circunstancias que «; nao € correlacionado com todas
as variaveis explicativas. Do contrério, se a; for correlacionado com algumas variaveis
explicativas, logo deve ser aplicado 0 modelo de efeitos fixos. Portanto, nesse sentido, 0 modelo
de efeitos aleatorios gera estimadores inconsistentes.

Greene (1997) propde o teste de Hausman e formula as hip6teses nula e alternativa para
verificar se existe correlacdo entre ; e as variaveis explicativas:

Hy: a; ndo é correlacionado com as variveis explicativas
H,: a; é correlacionado com as variaveis explicativas
Em Greene (1997) acha-se a estatistica do teste. Quando a hipotese nula ndo rejeita, ndo

ha evidéncias que «; seja correlacionado com as variaveis explicativas. Dessa forma, deve-se



35

aplicar o modelo de efeitos aleatorios. No entanto, se rejeita a hipotese nula, logo utiliza o
modelo de efeitos fixos.

4.5 MODELO POOLED

A especificacdo do modelo pooled cross-section basica é:

Yie=a+ b Xi + e

Confirme Y (taxa de mortalidade infantil) a variavel dependente, X é o vetor de variaveis
que estabelece 0 Y, o subscrito t indica o tempo (2005-2010) e o i representa as UFs. Se e;; for
um ruido branco, pode-se estimar por POLS, ou seja, o estimador OLS ampliado para o caso de
painel. Logo, neste modelo a estimacéo é feita atribuindo que os pardmetros a e b sdo comuns
para todas as UFs.

Para decidir qual o modelo é o mais apropriado para indicar a reducdo da taxa de mortalidade
infantil neste trabalho, serdo aplicados dois testes: o teste de Breusch-Pagan, que € utilizado para
determinar qual dos modelos é o mais adequado: Pooled ou o de Painel. Pelo teste rejeita-se a
hipdtese nula de que a variancia do coeficiente individual estimado é igual a zero; e o teste de
Hausman com a finalidade de decidir entre os modelos de efeito aleatério e efeito fixo, que tem
como hipdtese nula a ndo existéncia de correlagdo com as variaveis explicativas. A figura abaixo
mostra a conexao entre as hipoteses nulas e alternativas dos testes aplicados na analise do modelo

de Dados em Painel, onde sdo essenciais o teste de Chow, Bruesch-Pagan e Housman.
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Figura 4.1: Conexdo entre as hipdteses nulas e alternativas dos testes aplicados ao Modelo de

Dados em Painel

|Modelo Pooled |

HO -
=" I
| Teste de Chow | ——
| Modslo de Efeito Fixol| |Teste LM de Breusch-Fagan
H:!_______,——-"'- ./l_,.--"
| Teste de Housmean | i
}-,_f-\f]---_""--__\_ e

[Mcdelo de Efeito Aleatdric]

4.6 MODELO DE REGRESSAO LINEAR SIMPLES

Um modelo de regressao linear simples (MRLS) descreve uma relacdo entre duas
varidveis X e Y se admitirmos que Y é funcdo linear de X, podemos estabelecer uma regressao

linear simples, cujo modelo estatistico é:
Y=By+BXte

Onde X € uma variavel independente (explicativa), Y é uma varidvel dependente

(resposta), By ¢ o coeficiente linear da reta, conhecido como termo constante da equacdo de

regressao, Bi ¢ o coeficiente angular da reta, denominado coeficiente de regressdo e € é o erro

aleatorio.

Ao estabelecer o modelo de regresséo linear simples, se pressupde que:
1- Arelacdo entre X e Y é linear.

2- Os valores de X sdo fixos, isto é, X ndo é uma variavel aleat6ria.

3- A média do erro é nula, isto é, E(e) =0 .

4 - Para um dado valor de X, a variancia do erro ¢ é o2 para todos os valores. Esta variancia é
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denominada de variancia residual, dada por:
E(ei®) = 0?
ou
2=E[Y; — E (Y| X)]?
o l l l .

Tendo em vista que a variancia do erro ndo varia para cada valor de X, diz-se que a
varidvel aleatoria erro € homocedastica ou que possui homocedasticia (na variavel erro ou na
variavel dependente).

5- O erro de uma observacdo é ndo-correlacionado com o erro em outra
observagdo, isto €: E(g; ;) = 0 para i # .

6- Os erros tém distribui¢do normal.

4.6.1 Modelo de Regressao Linear Multipla

O modelo de regressdo linear multipla ocorre quando se admite que o valor da variavel
dependente é funcdo linear de duas ou mais variaveis independentes. Este modelo
para o caso de k variaveis independentes é dado por:

Yi=a+ B Xij+BoXojt .+ BuXij+&, i=1.n

ou,

Yj - +Z{-‘=1[?iXU + Sj.
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Utilizando notag&o matricial o modelo pode ser escrito na forma

Y=XB+¢
onde,
_Yl_
Y, [1 X11 o Xpg
y={"1, X=|1 X1z .. Xz |
- 11 X, .. Xl
Y,
_a_ _81_
P1 &
B: ) e &=
_ﬁk_ _Sn_

As pressuposicdes agora sao as seguintes:
1) a variavel dependente (Y;) é funcdo linear das varidveis explanatorias (X;
i=1,..,k)

2) os valores das varidveis explanatorias séo fixos;

jo

3) E(g) =0, onde 0 representa um vetor de zeros;

4) os erros s&0 homocedasticos, isto &, E(eg’) = 6°I;
5) os erros sdo nado-correlacionados entre si, isto €, E(g;j,) = 0 para j # h;

6) os erros tém distribuicdo normal multivariada ou seja: € ~N(0, o°l).



39

4.6.2 Modelo de Regresséo de Poisson (MRP)

O modelo de regressdo de Poisson é utilizado quando os dados a ser analisados sao em
forma de contagem, sendo y; uma variavel aleatoria dependente que indica o nimero de vezes
que um determinado evento ocorre, por exemplos: nimero de mortalidade por ano, nimero de
acidentes de moto por ano para o individuo i. Logo, ela assume ndmeros inteiros que variam de 0

a +oo, y={0,1,2,...}. Portanto, se y tem uma distribuicdo de probabilidade de Poisson:

—Hyy
Piylu) = =1

, paray=0,1, 2, ...

Uma relevante propriedade da variavel aleatoria (y) é que a média e a variancia sao
iguais, e indica se a variacdo da distribuicdo de Poisson esta definida pela distribuicdo (JONES,
2007).

Eo)=u e o*@y)=u

Além do mais, é importante observar que pn deve atribuir valores positivos, pois retrata a
média ou 0 numero esperado das contagens, u = exp(x’'f). Uma vez que u seja muito pequeno,
nessa situacao espera-se que existam muitos casos de zero, e a distribuicdo tem o seu viés
positivo. Logo, com o aumento médio dos eventos a distribuicdo aproxima-se de uma distribuicao
normal. Por fim, sempre que o nimero médio de eventos aumenta, a variancia também aumenta
por meio da populacéo.

O MRP pode ser representado como (CAMERON E TRIVEDI, 1998):

Yi=EQ) +mi=w+u

Onde Yé uma variavel aleatéria independentemente distribuida com média y; para cada

individuo, e :

u; =exp(x; B),ondei=1,..,n
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Onde, x representa as variaveis dependentes.

O MRP estende a distribuicdo de Poisson, admitindo que cada observagdo tenha um
diferente valor de u. Assim, no modelo de regressdo de Poisson atribui-se que a contagem
observada para o individuo i é derivada de uma distribuicdo de Poisson com média y;, onde yu; é

estimado pelas caracteristicas observaveis. Dessa forma, tem a seguinte equag&o estrutural:
i = E(yilx;) = exp(x; B)

Considerando a exponencial de xf, pu sera e positivo, significando que a contagem so

pode assumir zero ou um numero positivo.
4.6.3 Modelo de Regressao Binominal Negativa (MRBN)

A Distribuicdo Binomial negativa é indicada para a analise de dados de contagem quando
ocorre 0 caso da super-dispersdo, ou seja, quando a variancia for maior que a média. Nesses
casos, o0 MRP ¢é inapropriado mostrando ajustes com residuos maiores do que os limites
permitidos. A distribuicdo é obtida supondo que o parametro de intensidade do MRP tem um
componente estocastico v;, onde v; assume uma distribuicio Gamma, possibilitando que a
variancia seja diferente da média amostral. Sendo assim, o MRBN pode ser especificado da

seguinte forma:

1
_ T l+y «1 1% M
h(yll'l’ a) - F(oc_l)F(y+1) O(_1+l,t:| |:,U—+°(_1

y
] y=0,1,2,3, ..
Com média e variancia iguais a:

EVlwa)=p e o®(ylua)=p(l+ap)

Onde, a ¢ o parametro de dispersdo, medida da extensdo da super-dispersao, u;= exp(x; B), I'(,)

é uma fungéo gamma.
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Sea — 0, Var(Y ) — u a distribuicdo binomial negativa converge para a distribuicdo de
Poisson (média = variancia), isto ¢, 0 MRP ¢é um caso especial do MRBN. Se a > 0, esse
parametro é utilizado para corrigir o desvio-padrdo dos coeficientes de regressdo. E importante
notar que ui representa um erro aleatorio. Ou seja, introduz-se na equacdo, que define a média
amostral, um termo de erro. Assim, individuos com o mesmo valor de x; observado podem néo
ter a mesma media, devido a heterogeneidade ndo observavel, a média continua igual a Poisson.
Porém, a variancia muda com a adi¢do «, admitindo desta maneira que a variancia ultrapasse a

meédia. Esta mudanca faz com que o MRBN seja mais flexivel do que o MRP.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 ANALISE DESCRITIVA DAS VARIAVEIS

Nessa secdo apresenta-se a aplicacdo dos dados em painel utilizando modelos de
regressdo linear multipla, binomial negativa e Poisson sobre um conjunto de variaveis, que s&o:
Taxa de analfabetismo, Produto interno bruto (PIB) per capita, Proporcdo de pessoas com baixa
renda, Proporcdo da populacdo servida por rede de abastecimento de agua e Proporcdo da
populacdo servida por coleta de lixo. Os dados sdo formados por uma série temporal de 2005 a
2010 das 27 UFs sendo equilibrado no sentido de todas as unidades estarem presentes em todos
o0s anos. Inicialmente apresenta-se uma andlise descritiva (meédia, valor minimo e valor maximo)
das variaveis em estudo por anos, em que podemos observar na (Tabela 5.1).

A tabela 5.1 mostra os resultados das estatisticas descritivas das variaveis pertencentes
aos indicadores: demografico, socioecondémicos e de coberturas para todos os anos em estudo. O
indicador demogréafico informa que a Taxa de mortalidade infantil em 2005 alcancou a maior
média, com 22,27 namero de obitos infantis (menores de um ano) por 1.000 nascidos vivos, com
o valor minimo de 12,90 e 0 m&ximo de 28,60 dbitos infantis por 1.000 nascidos vivos. Ja no ano
de 2010 obteve a menor média com 17,27 6bitos infantis, valor minimo de 11,20 e 0 maximo de
25,40. Conforme observado (Tabela 5.1), o nivel da Taxa de Mortalidade Infantil (TMI) baixou
ao longo do periodo (2005-2010).

A Taxa de Analfabetismo obteve uma menor média de 13,91% em 2005, com o valor
minimo de 4,66% e o maximo de 29,27%. O ano de 2010 obteve a maior média da Taxa de
Analfabetismo com 11,83% de pessoa que ndo sabem ler nem escrever, valor minimo de 3,59% e
0 maximo de 23,64%. Conforme observado (Tabela 5.1), o nivel da Taxa de Analfabetismo
diminuiu ao longo do periodo (2005-2010).

O PIB per capita mostra uma menor média de R$ 9.836,00 reais no ano de 2005, com 0
valor minimo de R$ 3.701,00 reais e 0 maximo de R$ 34.515,00 reais. O ano de 2010 mostra um
maior crescimento no PIB per capita com uma média de R$ 16.810,00 reais, valor minimo
R$6.883,00 reais e 0 maximo R$ 58.326,00 reais. De acordo com a Tabela 5.1, o PIB per capita

aumentou ao longo do periodo dos anos.
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A Variavel de Proporcdo de Pessoas com baixa renda mostra que no ano de 2005 obteve-
se a sua maior média (54,32%) entre as popula¢es da UFs com renda domiciliar mensal per
capita de até um salario minimo, com o valor minimo de 23,27% e 0 maximo de 77,56%. O ano
de 2010 obteve um declinio em relacdo ao ano de 2005, com média de 41,10% da populacéo.
Diante disso, observa-se que houve uma diminuigdo de pessoas com baixa renda ao longo dos
anos (2005-2010).

A Variavel de Proporcdo da Populacgéo servida por rede de abastecimento de agua indica
que no ano de 2005 obteve-se a menor média (73,79%) entre o periodo de anos, o valor minimo
de 36,24% e o0 maximo de 95,87%. O ano de 2009 obteve um maior percentual em relacdo os
anos analisados, com média de 76,70% da populacdo, valor minimo 39,05% e maximo 96,95%.

A Variavel de Proporcdo da Populacéo servida por coleta de lixo obteve se a menor média
(78,13%) no ano de 2005, com o valor minimo de 48,98% e 0 maximo de 98,38%. O ano de 2009
mostra um maior percentual em relacdo aos anos analisados, com média de 82,83% da populacéo,
valor minimo 54,95% e mé&ximo 98,96%.

As mudangas significativas podem ser observadas para as variaveis ao longo dos anos.
Acompanhando a tendéncia observada para as variaveis nas UFs, a mortalidade infantil
apresentou um declinio importante do ano de 2005 com relacdo ao ano de 2010. Em 2005 era de
22,27 Obitos infantis (menores de um ano) por 1.000 nascidos vivos, obtendo uma diminuicao
para 11,27 6bitos infantis no ano de 2010, conforme mostra a tabela 5.1.
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Tabela 5.1: Medidas descritivas das variaveis pertencentes aos indicadores: demogréfico,
socioecondmicos e de coberturas entre 0s anos de 2005 a 2010

Medidas Anos

Variaveis descritivas 2005 2006 2007 2008 2009 2010

Média 22,27 21,60 20,50 19,30 18,30 17,27
Minimo 12,90 12,60 12,00 11,70 11,20 11,20
Maximo 28,60 27,80 30,20 29,00 28,80 25,40

Taxa de Mortalidade
Infantil

Média 13,91 12,97 12,51 12,30 11,85 11,83
Taxa de Analfabetismo Minimo 4,66 3,77 3,73 4,02 3,26 3,59
Maximo 29,27 26,44 25,14 25,74 24 57 23,64

Média 9.836,0 10.680,0 11.863,0 13.718,0 14.600,0 16.810,0
PIB per capita Minimo  3.701,0 4.2120 4.611,0 5.372,0 6.051,0 6.883,0
Maximo  34.515,0 37.599,0 41.062,0 45.978,0 50.438,0 58.326,0

Média 54,32 49,64 47,53 4415 42,18 41,10
Minimo 23,27 18,62 16,88 17,77 13,81 13,86
Méaximo 77,56 72,59 67,44 66,49 65,93 64,70

Proporgéo de Pessoa
com baixa renda

Proporcdo da Média 7379 7471 7518 7663 76,70 74,65
fe%%“('jaegzg aﬁg‘é'l?naef]‘t)é Minimo 36,24 39,65 40,30 41,64 39,05 37,64
de 4gua Maximo 9587 96,21 9656 96,33 96,95 94,87
Proporcéo da Média 7813 7924 80,76 81,91 82,83 81,07
Populacdo servida por Minimo 48,98 49,64 53,17 54,46 54,95 53,55
coleta de lixo Maximo 9838 9837 9864 9846 9896 98,18

Fonte: Elaboracdo propria, com base nos dados do Ministério da Saude (MS), Sistema de Informacdo sobre
Mortalidade (SIM), Sistema de Informagdes sobre Nascidos Vivos (SINASC) e o Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE)

5.2 MODELOS: OLS POOLED, EFEITO FIXO E EFEITO ALEATORIO

Apresentaremos aqui uma analise completa da aplicacdo dos dados em painel nos
modelos de Regressdo Linear Multipla: OLS Pooled, Efeito Fixo e Efeito Aleatorio. A tabela
(5.2) abaixo apresenta os resultados das variaveis explicativas do modelo estimado pelo
método Pooled, que ndo leva em conta a especificacdo do efeito individual omitido, tendo um

total de 162 observagoes.
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Tabela 5.2: Resultado da Regresséo OLS Pooled (Teste de Chow)

Variaveis Estimativa Erro Padréo t-Student P-valor
Intercepto 0,1532 3,0391 5,0419 0,1265 x 10~ 5***
Taxa de -0,3126 0,0589 -5,2997 0,3898 x 1076 ***
Analfabetismo
PIB per capita 8,1289 x 1075 3,3951 x 10~ -2,3943 0.0178*
Proporcéo de Pessoa 03132 0,0264 11,8650 0,0022 x 10713 *>
com baixa renda
Proporcéo da -0,0651 0,1899 -3.4275 0,0779 X 1072 ***
Populacdo servida
por rede de
abastecimento de
agua
Proporgéo da -0,0016 0,0344 -0,0470 0.9625
Populacdo servida
por coleta de lixo
R? 0,7994 R? Ajustado 0.7698
Estatistica F 124,323 p-valor 0,0222 x 10~14

Fonte: Elaboragdo prépria, com base nos dados do Ministério da Salde (MS), Sistema de Informagdo sobre
Mortalidade (SIM), Sistema de Informag6es sobre Nascidos Vivos (SINASC) e o Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE)

Os resultados estimados com 0 modelo OLS Pooled apresentados na tabela 5.2 mostra que
as variaveis Taxa de analfabetismo, PIB per-capita, Percentual de pessoas com baixa renda e X,=
Percentual da populacdo servida por rede de Abastecimento de agua foram significativas para
este modelo ao nivel de 5%. Somente a variavel Propor¢do da populacdo servida por coleta de
lixo ndo apresentou contribuicdo significativa na TMI.

A taxa de analfabetismo e proporcdo de pessoas de baixa renda sdo as que mais
contribuiram para diminuir a taxa de mortalidade infantil nas UFs, pelos OLS pooled, uma vez
que essas varidveis apresentaram coeficientes mais elevados. Pelo modelo ao ser excluido o
analfabetismo (e aumentando os servicos de educacdo basica) e baixa renda (tendo salarios
melhores), a esperanca de diminuir a taxa de mortalidade sera mais satisfatoria. Neste modelo o
R? foi de 0,7998 e 0 R? ajustado foi de 0,7698; mostrando bom ajuste.

A figura 5.1, mostra que ha desvios de normalidade nas extremidades (caudas pesadas).

Para confirmar se ha normalidade dos residuos aplicou-se o teste Kolmogorov-Smirnov cujo p-
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valor = 0,5797. Logo, ndo temos evidéncias estatisticas para rejeitar a hipdtese de normalidade
dos dados, portanto admite-se distribuicdo normal para os residuos do modelo OLS Pooled.

Figura 5.1: Grafico dos Residuos para o Modelo OLS pooled

Normal Q-Q Plot

Sample Quantiles

T T T T T
-2 -1 (o] 1 2

Theoretical Quantiles

A tabela (5.3) apresenta os resultados da estimacdo do modelo de Efeito Fixo, tendo um
total de 162 observacBes. Para 0 modelo de efeito fixo, as variaveis PIB per capita e percentual
servida por coleta de lixo, ndo apresentaram evidéncia estatistica significante. Porém, a taxa de
analfabetismo, percentual de pessoas com baixa renda e percentual da populacao servida por rede
de abastecimento de agua indicam evidéncias estatisticas para a reducdo da TMI com 5% de
significancia. Dessa forma, quando a taxa de analfabetismo diminui com 5%, entdo: a TMI se
reduz com 25,55%, a proporcdo de pessoas com baixa renda se reduz em 34,24% e o

abastecimento de dgua em 12,64%. Neste modelo, R? foi igual a 0,7380.
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Variaveis Estimativa Erro Padréo t-Student P-valor
Taxa de 0,2555 1,2000 x 10° 2.1306 x 10 * 0.0350 *
Analfabetismo
PIB per capita 4,776? X 5,3000 x 10 * 0.9014 0.3691

10~
Proporcéo de 0,3424 4,2500 x 10° 80.521 45130 x 10 "
Pessoa com baixa Hx
renda
Proporcao da 0,1264 4,8500 x 10° 26.057 1.0240 x 10 ° *
Populacdo servida
por rede de
abastecimento de
agua
Proporgéo da - 0,0364 6,0900 x 10° -0.5978 0.5511
Populagdo servida
por coleta de lixo
R? 0,7380 R? Ajustado 0,59219
Estatistica F 73,2209 p-valor 0,0222 x 10~14

Fonte: Elaboragdo prdpria, com base nos dados do Ministério da Salde (MS), Sistema de Informacdo sobre

Mortalidade (SIM), Sistema de Informagdes sobre Nascidos Vivos (SINASC) e o Instituto Brasileiro de Geografia e

Estatistica (IBGE)

Sample Quantiles

Figura 5.2: Grafico de Normalidade do Efeito Fixo
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Variaveis Estimativa Erro Padréo t-Student P-valor
Intercepto 5,9149 4,9104 1,2046 0,2302
Taxa de -1,6521x 101 | 8,2347x 1077 - 2,0063 0,0466 *
Analfabetismo
PIB per capita | 2,2580x 10 ° | 4,6133x10° 0,4895 0,6252
Proporcao de 3,6210x 107" 3,5006 x 10°* 1.03437x 107" 2,0000 x 10
Pessoa com kel
baixa renda
Proporcdoda | -2,2103x10 “ | 3,2027x10° -0,6901 0,4911
Populagdo
servida por
rede de
abastecimento
de agua
Propor¢doda | 7,1262x10° | 5,0725x10 ° 0,1405 0,8885
Populagdo
servida por
coleta de lixo
R? 0,7076 R? Ajustado 0,6814
Estatistica F 75,518 p-valor 0,0222 x 10~14

Fonte: Elaboracdo propria, com base nos dados do Ministério da Saude (MS), Sistema de Informacdo sobre
Mortalidade (SIM), Sistema de Informagdes sobre Nascidos Vivos (SINASC) e o Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE)

A figura 5.2, mostra que tem distorcdes nos residuos. Logo, para confirmar se ha
normalidade, aplicou-se o teste Kolmogorov-Smirnov, com p-valor = 0.0408, logo, temos
evidéncias estatisticas para rejeitar a hipotese de normalidade dos residuos deste modelo, portanto
ndo ha normalidade dos residuos no modelo de efeito fixo. A tabela (5.4) apresenta a estimacéo
para o modelo de efeito aleatdrio.

Para o modelo com efeito aleatdrio, as varidveis PIB, abastecimento de agua, coleta de
lixo ndo foram significativos para o modelo. Logo, a variavel de percentual de pessoas com baixa
renda teve evidéncia estatistica para reducdo da mortalidade infantil, com maior contribui¢do, em
seguida a taxa de analfabetismo também apresenta contribuicdo importante para diminuir a

mortalidade infantil. Este modelo apresenta um R? = 0,7076.
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Figura 5.3: Gréfico de Normalidade do Efeito Aleatorio

Normal Q-Q Plot
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A figura (5.3), mostra que ha distor¢cBes nos residuos. Logo, para confirmar se ha
normalidade entre os dados aplicou-se o teste Kolmogorov-Smirnov, com p-valor igual a 0,0004,
logo, temos evidéncias estatisticas para rejeitar a hipdtese de normalidade dos dados, portanto
ndo ha normalidade dos erros no modelo aleatorio. Em todos os modelos estimados as variaveis
taxa de analfabetismo e renda apresentaram-se significancia ao nivel de 5%.

Em conformidade com os testes executados, o teste de Breusch-Pagan, que serve para
escolher entre 0 modelo de OLS pooled e modelo de dados em painel de efeito aleatorio, teve a
hipdtese nula rejeitada, com 5% de significancia, por consequéncia, 0 modelo de Dados em
Painel de efeito aleatorio é o mais apropriado. Em seguida, realizou-se o teste de Hausman que
decide sobre o efeito fixo ou aleatorio. A sua hipdtese nula deste teste € que o efeito é aleatdrio,
ou seja, ndo ha correlacdo entre as variaveis explicativas e a componente erro do modelo de
efeitos aleatdrio. Apos a aplicacdo deste teste, e o teste de Breusch-Pagan cuja hipétese nula é
gue o modelo é o OLS pooled versus modelo de efeito aleatorio. A Tabela (5.5) mostra que o
teste de Housman decide para o modelo de efeito fixo e o de Breusch-Pagan para o0 modelo de
efeito aleatorio. Portanto de acordo com a figura (4.1) decide-se pelo modelo de efeito fixo. As

solugdes dos testes estdo na tabela (5.5) seguinte:
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Tabela 5.5: Resultados dos testes de Breusch-Pagan e Hausman

Teste de Breusch-Pagan Teste de Hausman
124,323 35,609
2,200 x 1016 1,137 x 107

Fonte: Elaboragdo propria, com base nos dados do Ministério da Saide (MS), Sistema de Informacdo sobre
Mortalidade (SIM), Sistema de Informagdes sobre Nascidos Vivos (SINASC) e o Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE)

Com base nos resultados obtidos dos modelos estimados e dos teste executados o0 modelo
de dados em painel mais adequado para explicar a reducdo da TMI das UFs foi o0 modelo de
efeitos fixos. Assim sendo, o percentual de pessoas com baixa renda tem sido uma variavel
decisiva para diminuicdo da TMI, visto que uma proporcdo pequena de pessoas com baixa renda
faz com que beneficie melhor a qualidade e expectativa de vida com mais assisténcia médica
proporciona uma educacao de boa qualidade.

A tabela (5.6) apresenta o resultado para o teste do modelo de efeitos individuais dos
estados. Considerando o modelo com as varidveis originais ndo apresentaram residuos com
provavel distribuicdo normal, admitiu-se realizar uma transformacéo logaritmica (Z; = Inx e Z=
Iny) nas varidveis dependentes e independentes do modelo, obtendo-se os resultados da tabela

(5.6), onde se apresenta os efeitos individuais dos estados.

Tabela 5.6: Resultado do Teste de Efeito Individual dos Estados

Variaveis Estimativa Erro Padrao t-Student P-valor
A -0,1127 0,0487 -2,3161 0,0221 *
Z, -0,2024 0,0518 -3,9052 0,0002 ***
Zs 0,5331 0,0641 8,3216 1,0310 x 10713 ==
Z, -0,1259 0,0641 -1,9648 0,0516
Zs 0,1844 0,1244 1,4823 0,1407
R2 0,64812 R? Ajustado 0,5201
Estatistica F 47,889 p-valor 0,0222 x 1074

Fonte: Elaboracdo propria, com base nos dados do Ministério da Saude (MS), Sistema de Informacdo sobre
Mortalidade (SIM), Sistema de Informagdes sobre Nascidos Vivos (SINASC) e o Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE)
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O resultado do teste F geral permite decidir que é provavel a existéncia do efeito individual

e as variaveis que mais contribuem para isso sdo: X1 (taxa de analfabetismo) e % de pessoas com

baixa renda sdo responsaveis. Portanto, fica comprovado a variacdo significativa da TMI por
estados.

Com base na transformacdo feita para os residuos do modelo de efeito fixo com

logaritmo, sendo as varidveis chamada de Z4,Z,,Z3,Z4 e Z5. A varidvel Z; = aumentando uma

unidade na taxa de analfabetismo diminui 0,11% na TMI; Z2 = ao aumentar uma unidade no PIB

per capita esta variavel provoca uma diminuicéo 0,20% na TMI.

5.3 MODELOS DE REGRESSAO BINOMIAL NEGATIVA E REGRESSAO DE POISSON

Nessa secdo apresenta-se a aplicacdo dos dados em painel utilizando modelos de
regressdo binomial negativa e Poisson sobre um conjunto de variaveis demogréafica, socio
econdmica e de cobertura.

A tabela (5.7) apresenta os resultados a Regressdo Binomial Negativa do modelo de efeito
fixo, Taxa de analfabetismo, PIB per capita, Percentual da populagdo servida por rede de
Abastecimento de agua Proporcdo da populacdo servida por coleta de lixo, ndo apresentaram
evidéncia estatistica significante. Porém, o intercepto e Percentual de pessoas com baixa renda,
indicam evidéncias estatisticas para a reducdo da TMI com 5% de significancia. Dessa forma,
quando o percentual de pessoas com baixa renda diminui com 5%, entdo: a TMI se reduz com
2,05%.
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Tabela 5.7: Resultado da Regresséo Binomial Negativo do Modelo de Efeito Fixo

Variaveis Estimativa Erro Padréo t-Student P-valor
Intercepto 33,66 1,287 26,165 0,0002 x 10~12
**k*
Taxa de 0,1428 x 0,0251 0,5690 0.5694
Analfabetismo 1071
PIB per capita 0,1163 x 0,1042 x 0,1120 0.9111
107> 10~*
Proporcéo de 0,1928 x 0,8323 x 2,3160 0.0205 *
Pessoa com baixa 101 1072
renda
Proporcéo da 0,8028 x 0,1114 x 0,7210 0.4710
Populacéo 1072 107t
servida por rede
de abastecimento
de dgua
Taxa de 0,6342 x 0,1126 x 0,5630 0.5732
Analfabetismo 1072 1071

Fonte: Elabora¢do propria, com base nos dados do Ministério da Saude (MS), Sistema de Informacdo sobre
Mortalidade (SIM), Sistema de Informagdes sobre Nascidos Vivos (SINASC) e o Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE)

A tabela (5.8) apresenta os resultados a Para a Regressdo Poisson do modelo Pooled, PIB
per capita, Percentual da populacdo servida por rede de Abastecimento de 4gua e Proporcdo da
populacdo servida por coleta de lixo, ndo apresentaram evidéncia estatistica significante. Porém,
0 intercepto, Taxa de analfabetismo e Percentual de pessoas com baixa renda, indicam evidéncias
estatisticas para a reducdo da TMI com 5% de significancia. Dessa forma, quando a Taxa de
analfabetismo diminui com 5%, entdo: a TMI se reduz com 0,32%. A Tabela (5.9) apresenta 0s
resultados a Para a Regressao Poisson do modelo de Efeito Fixo, logo, nesse modelo nenhuma
das variaveis apresentaram evidéncia estatistica significante. Portanto, esse modelo néo

conseguiu convergir para as variaveis em estudo.
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Tabela 5.8: Resultado da Regresséo Poisson do Modelo Pooled

Variaveis Estimativa Erro Padréao t-Student P-valor
Intercepto 2.749 0,2979 9,2260 0,0002 x 10~ 12%=*=
Taxa de -0,1603 x 10™1 | 0,5444 x 1072 -2,9440 0,0032 **
Analfabetismo
PIB per capita | -0,7623x 107> 0,415653 X -1,8340 0,0666
10~
Proporcdode | 0,1562x 107! 0,2672 x 5,8460 0,0503 x 1077 ***
Pessoa com 1072
baixa renda
Propor¢doda | -0,2987 x 1072 0,1760 x -1,6970 0,0897
Populacéo 1072
servida por
rede de
abastecimento
de agua
Proporcdo da | 0,1456 x 1073 0,3202 x 0,0450 0,9637
Populacéo 1072
servida por
coleta de lixo

Fonte: Elaboragdo propria, com base nos dados do Ministério da Saude (MS), Sistema de Informacgéo sobre
Mortalidade (SIM), Sistema de Informagdes sobre Nascidos Vivos (SINASC) e o Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE)

A tabela (5.9) apresenta os resultados a Para a Regressédo Poisson do modelo de Efeito
Fixo, logo, nesse modelo nenhuma das variaveis apresentaram evidéncia estatistica significante.

Portanto, esse modelo ndo conseguiu convergir para as variaveis em estudo.

Tabela 5.9: Resultado da Regresséo Poisson do Modelo de Efeito Fixo

Variaveis Estimativa Erro Padréao t-Student P-valor
X, 0,8579 x 1072 0,2185x 1071 0,3930 0.6946
X, -0,3239x 107° 0,1192 x 10~* -0,2720 0.7859
X; 0,1538 x 1071 0,8320 x 1072 1,8490 0.0645
X, 0,5067 x 1072 0,8871 x 1072 0,5710 0.5679
X5 0,5865 x 10~* 0,1120x 1071 0,0050 0.9958

Fonte: Elaboracdo propria, com base nos dados do Ministério da Saude (MS), Sistema de Informacdo sobre
Mortalidade (SIM), Sistema de Informagdes sobre Nascidos Vivos (SINASC) e o Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE).



54

6 CONSIDERACOES FINAIS

A utilizacdo dos modelos de Dados em Painel que mais adéqua a investigacéo do conjunto
de variaveis socio econémica e de cobertura que influenciam na TMI a tomada de decisdo no
contexto dessa problemética. Ao comparar os modelos de Dados em Painel com Regressdo
Linear Multipla de Efeito Fixo e Regressdo de Poisson com modelo Pooled, observou-se o
modelo de Regressao Linear com Efeito Fixo obteveram-se um melhor ajuste nas variaveis em
estudo.

Dentro os modelos analisados sdo: Regressdo Linear Multipla (OLS Pooled, efeito fixo e
aleatorio), Regressdo Binomial Negativa (OLS Pooled, efeito fixo e aleatério) e Regressao
Poisson (OLS Pooled, efeito fixo e aleatdrio) decidiu-se pelo modelo Regressdo Linear Multipla
de efeito fixo, onde as varidveis que causam impacto significativo na TMI foram taxa de
analfabetismo, % de pessoas com baixa renda e o PIB per capita, sendo que esta ultima variavel
influencia a TMI de forma inversa, ou seja; quanto maior o PIB per capita menor a TMI.

O modelo Regressdo Linear Multipla de efeito fixo ndo possui residuos normais e tornou-
se necessario uma transformacéo logaritma no modelo nas variaveis dependente e independentes.
Este modelo transformado apresentou um melhor ajuste e residuos com distribuicdo normal.

A contribuicdo deste trabalho foi mostrar 0s passos necessarios para a analise de DP com
Regresséo Linear e N&o Linear de forma simples em um programa em linguagem R, tornando
acessivel realizar esta aplicacdo, uma vez que, os textos basicos de Andlise de Regressdo nédo
abordam este tema.

Deixa-se a contribui¢do de como efetuar uma analise de dados em DP com a utilizacdo do
software R e a conviccdo da sensibilidade de poder diminuir a TMI com investimentos no
combate ao analfabetismo e com acBes na gestdo administrativa que permite numa maior

distribuicdo de renda.
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Apéndice A - Script do Programa implementado no software R

library(plm) ## pacote plm##

Maizza<-
read.csv("C:/Users/MAIZZAMICAELLE/Documents/Dissertacao(orientadorJodoAgnaldo)/Maiz
za3.txt",sep=";",header = T)

Maizza ##arquivo do Banco de dados##
attach(Maizza)

View(Maizza)

names(Maizza)

length(names(Maizza)) # Tamanho
dim(Maizza) # Linhas e Colunas
summary(Maizza)

###Teste de Chow##

gpooling<-pIm(Y~X1 + X2 + X3 + X4 + X5, data = Maizza, index= c("Estado","Ano"), model =
"pooling™)
summary(gpooling)

ggnorm(gpooling$residuals)
abline(0.1,2.3,col="red")

#i# Teste Lilliefors###

library(nortest)

lillie.test(gpooling$residuals)

###Modelo de Efeito Fixo###

gfixed<-pIm(Y~X1 + X2 + X3 + X4 + X5, data = Maizza, index= c("Estado","Ano"), model =
"within™)

summary(gfixed)

qgnorm(gfixed$residuals)
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abline(0.1,1.0,col="red")

#i## Teste Lilliefors###
library(nortest)
lillie.test(gfixed$residuals)

### Modelo de Efeito Aleatdrio ###

grandom<-pIm(Y~X1 + X2 + X3 + X4 + X5, data = Maizza, index= c("Estado","Ano"), model =
"random")
summary(grandom)

ggnorm(grandom$residuals)
abline(0.1,1.2,col="red")

## Teste Lilliefors ##
library(nortest)
lillie.test(gradon$residuals)

## Teste de Housman##: Ho: O efeito de modelo aleatdrio é apropriado x #H1:Modelo de efeito
fixo é apropriado
phtest(gfixed, grandom)

### Teste Breusch Pagan ###
##Random effect and Pooling ##: Ho: modelo Pooled OLS model is apropriado versus H1: #
Modelo aleatdrio é apropriado

plmtest(gpooling, type=c("bp"))

##Teste para saber se existe o efeito individual dos estados###

## Ho= O efeito individual ndo existe x H1 = Existe o efeito individual

grandom<-pIm(Y~X1 + X2 + X3 + X4 + X5, data = Maizza, index= c("Estado","Ano"), model =
"random"”, effect=c("individual))

summary(grandom)

Maizza<-
read.csv("C:/Users/MAIZZAMICAELLE/Documents/Dissertacdo(orientadorJodoAgnaldo)/Maiz
za3.txt", sep=";",header =T)

Maizza ##arquivo do Banco de dados##

attach(Maizza)



names(Maizza)
length(names(Maizza)) # Tamanho
dim(Maizza) # Linhas e Colunas
Estado= Maizza$Estado

Ano = Maizza$Ano

log(X1)

Z1=log(X1)

Z1

Z2=log(X2)

Z2

Z3=log(X3)

Z3

Z4=log(X4)

Z4

Z5=log(X5)

Z5

Z=log(Y)

library(plm)
library(foreign)

Maizza<-read.csv2("D:/Maizzal.csv", header=T)
Ano<-Maizza$Ano

Ano<-as.factor(Ano)

Estado<-Maizza$Estado
Estado<-as.factor(Estado)

y<-Maizza$Y

x1<-Maizza$X1

x2<-Maizza$X2

x3<-Maizza$X3

x4<-Maizza$X4

x5<-Maizza$X5
fixed.dum<-Im(y~x1+x2+x3+x4+x5+factor(Ano)-1, data=Maizza)
fixef(fixed)

pFtest(fixed,ols)
plmtest(fixed,c("Ano"),type=("bp"))
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#::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::#
Teste para avaliar o efeito das varidveis com relacéo ao fator (Estados)
#::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::#
library(plm)
library(foreign)

Maizza<-read.csv2("D:/Maizzal.csv", header=T)
Ano<-Maizza$Ano

Ano<-as.factor(Ano)

Estado<-Maizza$Estado
Estado<-as.factor(Estado)

y<-Maizza$Y

x1<-Maizza$X1

x2<-Maizza$X2

x3<-Maizza$X3

x4<-Maizza$X4

x5<-Maizza$X5
fixed.dum<-Im(y~x1+x2+x3+x4+x5+factor(Estado)-1, data=Maizza)
fixef(fixed)

pFtest(fixed,ols)
plmtest(fixed,c("Ano"),type=("bp"))

# binomial negativa

# modelo within (dentro)

binl<-pglm(Y~X1 + X2 + X3 + X4 + X5, data = Maizza, index= c("Estado","Ano"), family =
negbin, model = "within", print.level=3, method="nr")

summary(binl)
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# poisson

# modelo pooling

poil<-pgim(Y~X1 + X2 + X3 + X4 + X5, data = Maizza, index= c("Estado”,"Ano"), family =
poisson, model = "pooling"”, print.level=3, method="nr")

summary(poil)

#modelo random (aleatorio)

poi2<-pgim(Y~X1 + X2 + X3 + X4 + X5, data = Maizza, index= c("Estado","Ano"), family =
poisson, model = "random”, print.level=3, method="nr")

summary(poi2)

#modelo within (dentro)

poid<-pgim(Y~X1 + X2 + X3 + X4 + X5, data = Maizza, index= c("Estado","Ano"), family =
poisson, model = "within", print.level=3, method="nr")

summary(poi4)



