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Resumo

Este trabalho objetiva determinar uma relagao linear entre a Taxa de Mortalidade
Infantil (TMI) e um conjunto de varidveis socioeconémicas observadas por unidade fede-
rativa no periodo de 2005 a 2010 utilizando o modelo de dados em painel de efeitos fixo
e aleatdrio . Os resultados mostram que o modelo mais adequado é o de efeito fixo com
transformacao logaritmica nas variaveis dependente e independentes que foram as seguin-
tes: TMI, taxa de analfabetismo, PIB per capita, proporcao pessoas com baixa renda,
percentual da populacao servida por rede de abastecimento de dgua e a proporcao da
populacao servida por coleta de lixo. A conclusao obtida é que as variaveis independentes
que causam impacto significativo na TMI sao taxa de analfabetismo, PIB per capita e
proporc¢ao de pessoas com baixa renda. Utilizou-se o software R para realizar esta analise

de dados com a funcao plm.

Palavras Chave: Taza de mortalidade infantil; Dados em painel; Modelo de efeito fixo e

aleatorio



Abstract

The aim of this work is to find a linear relation for child mortality rate (CMR) and
a observable set of social and economic variables in the states of Brazil for period 2005 to
2010 using the panel data model ling with fixed and random effects. These results show
that the more adequate model is a fixed effect model the with logharitmic transformation
the on both, the dependent and independents variables such as: CMR, illiteracy rate, per
capita income, proportion of people with low income, proportion of the population served
by water supply and proportion of population served by waste collection. We conclude
that the independent variables causes impact in significant impact in CMR are: CMR,
illiteracy rate, per capita income, proportion of people with low income. We use R software

to perform the data analysis with the plm function.

Keywords:mortality rarte (CMR); panel data; model of fized and random effects.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Caracterizacao do Problema

Considerando-se a esséncia e o propédsito deste estudo, assim como o objetivo so-
bre a mortalidade infantil para as Unidades de Federagao (UF), realiza-se na existente
elaboracao deste trabalho revisao bibliografica, as origens das informagoes e publicagoes
que retratem os principais conceitos relacionados ao tema em questao.

A mortalidade infantil (MI) pode ser vista como um acontecimento indispensével
por infraestrutura e sistema de satde eficiente para obtencao da qualidade de assisténcia
médica e condigoes para o bem-estar do individuo de uma sociedade. No entanto, é um
tema complexo de ser avaliado em sua completude, podendo ser qualificado através de
indicadores em definidas regioes conhecidas de acordo com elementos primordiais para o
perfil do cenario de satisfagao social de uma determinada populacao.

Dessa forma, dentre os indicadores, o mais classico é a taxa de mortalidade infantil
(TMI), que, por sua vez, caracteriza nao apenas as condigoes de satide de uma sociedade,
como também o nivel s6cio economico da populagao que tem sido empregado como padrao
sintetizador de desenvolvimento constante para caracterizar as condi¢oes de vida de uma
populacao.

No entanto, a inconsisténcia das estatisticas de Registro Civil (RC) para os nas-
cimentos quanto para os 6bitos, tem colocado grandes restrigoes nos valores da TMI no
Brasil. Assim, fazendo uso das fontes de dados dos censos demograficos tem-se o problema,
do sub registro dos 6bitos que motiva uma correcao na TMI que pode ser realizada por

métodos de estimacgao indiretas que proporciona valores mais precisos para a TMI. Por



2

esta razao ha fragilidades nestas informagoes que podem se distanciar da nossa realidade.
Neste trabalho, nao houve corregoes para a TMI e utilizou-se a base de dados do Datasus.

Ao decorrer dos anos, a diminuicao dos ébitos inferiores a um ano de idade, carac-
teriza uma das importantes metas na area de satide em inimeros paises, que tem como
consequéncia a redugao da mortalidade infantil. As variagoes na TMI serao avaliados por
Estado e ao longo do tempo por modelos para Dados em Painel (DP). E importante uti-
lizar modelos econométricos que mostrem a influéncia de variagoes que representem sua
contribuicao e influéncia na TMI uma vez que a analise destas influéncias poderao decidir
estratégias de gestao de saude para melhorar as condi¢oes de vida de uma populacao.

Modelos econométricos podem descrever uma variavel dependente como funcao
de varidaveis independentes representadas por informagoes associadas as condigoes socio-
economicas e de saude publica. Podem medir de forma indireta o avanco obtido com
investimentos publicos realizados ou oferecer um direcionamento para estabelecer quais
metas estariam mais ligadas ao plano de diminuir o TMI.

Os paises mais desenvolvidos diminuiram a TMI a um ponto onde o mesmo perma-
nece estavel em um valor pequeno quando comparando com os valores da TMI em paises
do terceiro mundo. O limite da reducao esbarra na impoténcia do conhecimento de como
tratar a mortalidade infantil decorrente as doengas de efeitos transgénicos (ALMEIDA,
1955). Entao por muitos anos a TMI refletird o desenvolvimento de um povo, o produto

de sua luta e o combate e fica, a manuten¢ao das condicoes de vida.

1.2 Objetivos

1.2.1 Geral:

Descrever uma relacao linear entre a varidavel dependente a TMI e as varidveis
independentes (taxa de analfabetismo, PIB per capita, propor¢ao de pessoas com baiza
renda, propor¢cao da populacdo servida por abastecimento de dgua e a propor¢ao da popu-
lagao servida por coleta de lixo) por grupo, cujas observagoes ocorre ao longo de alguns

anos caracterizando um estudo longitudinal.

1.2.2 Especificos:

e Descrever o modelo de DP com efeito fizo e aleatorio;
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e Apresentar aplicacao do modelo com o0s principais testes, sendo necessdario a escolha

de modelo Pooled, efeito fixo ou efeito aleatorio;

e Utilizar o modelo Pooled, efeito fixo e efeito aleatorio.

1.3 Delimitacao da Pesquisa

Este trabalho avalia a relagao do TMI nos estados brasileiros no periodo de 2005 a
2010 através de um modelo econométrico. Uma limitacao desta pesquisa € a nao correcao
do CMI através dos métodos indiretos, ou seja, nao ocorreu uma correcao devido a Ssub-

registros de obitos.



Capitulo 2

Fundamentacao Teodrica

2.1 Mortalidade Infantil

De acordo com Silva et al. (2008), ressalta-se que a mortalidade € motivada por
fatores incompativeis, ressaltando-se dentre eles: as parcialidades sociais e diversidades
nas condi¢oes de vida; o desenvolvimento da urbanizacao; transformacoes na estrutura de
idade da populagao, na formagao de trabalhadores e no mercado de trabalho, no nivel de
educacao da populagcdao e modificagoes na ordenacdo dos servigos de satde.

De acordo com Paes (2007), as estatisticas de mortalidade sao componentes do sis-
tema de estatisticas vitais, subutilizadas em vdrios paises da América Latina em virtude
de seus limites por serem incompletos, desatualizados e dispersos. A subutilizacao se deve
da mesma forma a crenca injustificada de que esses limites comprometeriam permanen-
temente qualquer resultado que deles poderiam ser derivados.

O crescimento da mortalidade estabelece um considerdavel componente para verifi-
cacao e percepcao do crescimento populacional. Os relevantes estudos feitos neste setor
para a populacao brasileira foram executados, especialmente, por Giorgio Mortara, que es-
tuda por meio dos censos demograficos a mortalidade global e infantil para o Brasil. Para
analisar o crescimento da mortalidade global e infantil para o Brasil, € necessdrio conhe-
cer a populacao em estudo, o nimero total de obitos que ocorrem, englobando os menores
de um ano de idade e o nimero de nascidos vivos. Ainda que se conheca normalmente a
estimativa da populagcdo, nao possui os outros elementos, em decorréncia das imprecisoes
de registros de obitos e especialmente de nascimentos.

A mortalidade infantil elevada é conhecida desde os anos 70, por infraestrutura de
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saude ineficiente. Portanto, pode ser evitdvel estabelecendo-se uma melhor condi¢do na
qualidade da aten¢ao médica (Rutstein, 1976). Nos paises onde hd um nimero alto em
rela¢ao ao risco de morrer com menos de um ano de idade, tem-se mostrado mais dificil de
consequir 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 impedem de
ver com clareza este grande problema que fica escondido por trds de um péssimo sistema
de informacgoes de saude.

O assunto da mortalidade infantil é essencial nao sé como sugestdo preciosa das
situacoes economico-sociais e médico sanitdarias de uma sociedade, como também para
analisar a capacidade dos cuidados feitos para diminui-la e ainda encaminhar futuros
programas. Sequndo DE ARA UJo (1973), Salvador capital da Bahia, ocorreu melhorias
nos ultimos anos nos dados do registro de obitos. Insiste ainda assim, que existe um S€rio
problema quanto a evasao do registro civil de nascimento.

Diante disso, o Servico de Bioestatistica da Secretaria da Saude Publica adotou
o padrao de calcular a mortalidade infantil considerando como denominador o numero
estimado de nascidos vivos em cada ano. FEsta estimativa € feita a partir da populagao
total e do indice de natalidade, calculados com base nos dados dos ultimos censos. A
estimativa de mortalidade infantil tem o proveito de assequrar wma maior comparacao de
ano a ano, sem correr os riscos de erros resultantes das mudangas no registro civil.

A origem das estatisticas de mortalidade é a Declarac¢io de Obito (DO) que, além
de dar origem a certidao de dbito (documento de cardter juridico), determina diversas uti-
lidades: beneficio para programas de saude publica, ponto de casos para investigacdao cli-
nico epidemiologica, documento inicial para estudos retrospectivos, desfecho para estudos
prospectivos, uso em sequros de vida e estudo demogrdficas de tendéncias da mortalidade
(CMCCD, 1958).

O tema mortalidade é fundamental para identificar o perfil epidemiolégico de uma
populacao, e que é disponibilizado por meio da Declaragao de Obito, dessa forma o estudo
de seus registros auzilia os investigadores na preparacdo do quadro epidemioldogico. A
morte mesmo sendo um fato marcante no ponto juridico e médico, passou por modificagoes

na sua descricao no transcorrer do tempo.
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A morte pode ser juridicamente entendida como o “desapare-
cimento permanente de todo sinal de vida, em um momento
qualquer depois do nascimento”, ou, conforme definicao da
Organizagdo Mundial de Saide, "o desaparecimento de to-
dos os sinais de vida ou a cessacdo das fungoes vitais, sem

a possibilidade de ressuscitar”(Laurenti; Mello Jorge, 1992).

A DO € 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 Sucessoes” (MELLO JORGE, 2006). Em 1975 o Ministério da Saide aprovou a DO
uniformizada para todo o pais, visto que em compara¢ao as causas de morte conserva-se o
padrao que foi proposto em 1948 pela Organizagio Mundial de Saide (MELLO JORGE;
LAURENTI; GOTLIEB, 2002).

No decorrer dos anos, o modelo da padronizacao da DO sofreu mudancas com mo-
dificacoes e integracao de varidveis, logo, nos dias de hoje a DO é expedida em trés vias
numeradas que sao impressas pelo Ministério da Saide que sao divididas para as Secreta-
rias Estaduais de Saide para serem distribuidas as Secretarias Municipais de Saude. Logo,
entrega as associacoes de saude, Instituto de Medicina Legal, Servicos de Verificagao de
Obito e Cartérios de Registro Civil (MELLO JORGE; LAURENTI; GOTLIEB, 2002).
Contudo, em conformidade com a fundagdo Nacional de Saide (FUNASA) a sucessdo
varia conforme o tipo de obito e onde ocorreu.

O Sistema de Informagoes sobre Mortalidade (SIM) do Ministério da Saide (MS),
consiste em uma fonte opcional de dados de obitos no pais. Em 1976 foi criada a partir
da fundagao do modelo padronizado da DO em todo o territorio nacional, o SIM tem
a finalidade indispensdvel de oferecer auxilio para tracar o perfil de mortalidade no pais
(MS, 1982). Além da disponibilidade de dois sistemas de informagoes sobre dbitos em
nivel nacional, o do Registro Civil e o SIM, uma das grandes complicacoes que ainda
restringem as andlises de mortalidade no Brasil é o sub-registro de obitos, que tem rele-
vancia significativa, principalmente, nas regioes Norte e Nordeste, com predominio entre
as criancas com menos de um ano de idade.

O sub-registro de obitos diz respeito, sobretudo, a ocorréncia de funeral sem a

determinacgao da certidao, nos designados cemitérios clandestinos, sendo relacionado a
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pobreza e predominante na drea rural (Mello-Jorge, 1983, 1987). Os dados sem retificacdo
representam principalmente a ocorréncia de mortalidade das regioes mais desenvolvidas.
Do mesmo modo € benéfico para os dados do litoral do Nordeste em comparagao ao sertao
nordestino, das capitais com relacao ao interior dos estados, dos centros urbanos em
comparacao as dreas rurais.

Os dados de registro vao sempre refletir as dreas que melhor informam a mor-
talidade. Mesmo que retifiquem as informacoes de registro por razoes diferenciadas por
regiao, estar corrigindo apenas aquelas relacionadas as dreas que, de uma certa forma,
notificam a mortalidade e que, supostamente, possuem as melhores condi¢oes de satde.
Em 1990, no que estd relacionado aos dados referentes aos nascimentos, o MS estabeleceu
o Sistema de Informagdo sobre Nascidos Vivos (SINASC).

Através desse sistema tem sustentacao na declaracao de nascimento, documento
da qual a emissao € obrigatoria no servico de saude onde ocorreu o parto. Diferente do
sistema de nascimentos do Registro Civil, dos quais o propdsito primordial é a contagem
do numero de registros de nascimentos, o SINASC tem como finalidade evidenciar as
condigoes de nascimento (Mello-Jorge et al., 1996). Apesar de que seja explicito que a
cobertura do SINASC esteja progredindo e que a qualidade da informagao vem melhorando
desde a sua implantacao, percebe-se que a cobertura do sistema ainda nao € total.

O confronto entre o nimero de nascimentos ocorridos nos hospitais do Sistema
Unico de Saide (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 informacgoes, o IBGE, que é o instituto responsdvel por propiciar a estimativa da
mortalidade infantil no Brasil, tem utilizado a técnicas demogrdficas, ditas de classificacdo
indireta, para representar as estimativas cldssicas (IBGE, 2001).

Assim, as técnicas sao fundamentadas em dados de entrevistas domiciliares que
sao executadas por viabilidade dos Censos Demogrdficos ou das Pesquisas Nacionais de
Amostra por Domicilio (PNAD). Os coeficientes de mortalidade infantil (CMI) é um dos
indicadores mais utilizado para avaliar niveis de saude e de crescimento social de um
lugar. A mortalidade infantil verifica o risco de um nascido vivo morrer no seu primeiro
ano de vida. Tendo como coeficiente abaizo de 20 por 1000 é considerado bairo; 50 ou
mazts por 1000 nascidos vivos é considerada alta.

De acordo com alguns autores, a concepcao de que o CMI € um indicador ex-
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cessivamente sensivel, precisa ser atualizada. As vertentes fortemente procedentes da
mortalidade infantil, que vem sendo percebidas no pais como um todo, estariam, sequndo
concepgoes usuais, indicando uma melhoria significativa das condigcoes de saude e, por-
tanto, da qualidade de vida das populacoes. Ainda assim, quando se procede a andlise
de outros indicadores socioeconomico, percebe-se que estes nao evidencia uma evolucao
coerente com a queda da mortalidade infantil e muitas vezes chegam a comprovar a de-
gradacao das condicoes e da qualidade de vida da populacdo.

A taza de mortalidade infantil (TMI) é identificado nao sé como medida das situ-
acoes de saude da populagao inferior a 1 ano, serve para descrever as circunstancias total
da vida, sendo conhecida como do bem-estar, qualidade de vida e do grau de crescimento
da populacao. Dessa maneira, é provavel determinar ligagcoes entre a magnitude da TMI
e as caracteristicas do modelo de desenvolvimento de uma populagao. A TMI é definida

por:

TMI = Numero de /obztos de restd‘entes‘com menos de um_ano de idade x 1000
Numero de nascidos vivos de maes residentes

2.2 Modelo para Dados em Painel

Os dados em painel relacionam-se a secgao diagonal ou transversal de consideracoes
que foi reprisado no decorrer de diversos momentos de tempo. Assim, o método de Dados
em Painel baseia-se na andlise de fatores ou objetos (por exemplo: empresas, estados,
etc.) para dois ou mais intervalos de tempo.

Sequndo Hsiao (2003), um corte longitudinal, ou painel, é um conjunto de dados,
que seque uma dada amostra de individuos ao longo do tempo, e, assim, fornece vdrias
observacoes em cada individuo na amostra. Dados em painel tornaram-se amplamente
disponiveis em ambos os paises desenvolvidos e em desenvolvimento.

De acordo com Hsiao (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 delas se refere ao fato de que esses modelos controlam a heterogeneidade presente nos
individuos.

Conforme Hsido (1986), é que os dados em painel permitem o uso de mais obser-
vagoes, aumentando o numero de graus de liberdade e diminuindo a colinearidade entre

as varidveis explicativas. Sabe-se que quando existe multicolinearidade torna-se dificil es-
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tabelecer se um regressor individual influencia uma varidvel resposta. Uma vez eliminado
esse problema, pode-se obter uma melhora na qualidade da estimacao dos parametros.

Dados em painel relaciona-se com uma sec¢ao transversal de observacoes, sejam,
mdividuos, grupos, paises ou regioes repetida ao longo de vdrios periodos de tempo. Em
muitos paises, hd poucos ou nenhum painel de dados, mas existe uma série de seccoes
transversais independentes.

No modelo com dados em painel, a abordagem no que diz respeito ao tipo ao ex-
perimento, considera-se modelo de fixo e modelo de efeito aleatorio sendo esta escolha
decidida pelo teste de Housman para detectar neste modelo os dados em estudo o geram
uma série temporal que pode ser utilizada para inferir relacoes comportamentais para o
coorte como todo.

O tmportante proveito da aplicagao dos modelos de dados em painel relaciona-se
com a inclusao da heterogeneidade individual, isto €, a expectativa de mensurar particular-
mente os impactos gerados por conta de diferencas existentes no meio de toda observacao
em cada corte transversal, além de ser possivel analisar o crescimento, para um dado
individuo, das varidveis em observagoes ao longo do tempo (Marques, 2000).

De outro ponto de vista, conforme (Marques, 2000), os dados em painel determi-
nam um melhor numero de informacdo, menor colinearidade entre as varidveis, maior
oscilagao dos dados, maior numero de grau de liberdade e melhor eficdcia na estimacao.
A unido da grandeza em corte transversal, com um estudo temporal, verifica-se uma maior
utilizacdo dos dados, de acordo com a representacdo do modelo com a realidade dos da-
dos que incorporam no modelo as necessidades observadas para a modelagem estatistica
exigida.

Esse acréscimo na modelagem dos dados em relagao aos modelos de regressao linear
maultipla classico colabora em prol da diminuicao de uma eventual colinearidade existente
entre varidveis. Os dados em painel verificam os efeitos fixos ou aleatorios que nao se
percebem com clareza no modelo tradicional e caso nao seja utilizado tem-se os fatores,
que proporcionam estimativas mais explicita dos viés nas estimativas que podem sofrer

influéncias diversas da multicolinaridade.
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2.2.1 Modelo de Efeitos Fixos

O modelo de efeito fizo também denominado variavel dummy de minimos quadrados
ou LSDV (Least Square Dummy Variable),é uma generalizagao de um modelo constante
intercepto inclinagao para dados em painel, incluindo uma varidvel dummy para os efeitos
das varidveis omissas, que encontram-se constante no tempo. Os efeitos individuais podem
ser espontaneamente correlacionados com os outros regressores. O objetivo do efeito fixo
¢ verificar os impactos das varidveis independentes variando entre individuos e também
ao longo do tempo. Para este fim, imagina que o intercepto varia de um individuo para
outro, no entanto, ¢ constante ao longo tempo, a fase que 0s parametros sao constantes
para as entidades e em todos os periodos de tempo.

A expressao “efeitos firos” dd uma percepcao confusa da modelagem, pois entao,
para 0s dois casos, os efeitos no nivel do individuo sao aleatorios. Dessa forma, de acordo
com Cameron & Trivedi (2009), os modelos de efeitos fixros mostram quais os regressores
estao correlacionados com os efeitos devido a entidade (fator) e, por isso, uma estimativa
consistente dos parametros do modelo requer uma eliminagao ou controle dos efeitos fixos.
O termo erro da regressao depende dos fatores e do tempo, enquanto possuindo variancia

constante.

2.2.2 Modelo de Efeitos Aleatdrios

O intercepto nao muda de um fator para outro, nem ao longo do tempo; os parame-
tros de inclinagcao do modelo sao constantes para todos os fatores e em todos os periodos
de tempo, sendo a diferenca dos dois modelos o procedimento do intercepto.

Este modelo estima as componentes de variancia para os grupos (ou tempos) e o
erro supondo mesmos interceptos e inclinacoes. O termo erro tem duas componentes:
uma sistemdtica e outra nao sistemdtica, sendo ambas nao correlacionada com os regres-
sores. As suposi¢oes para aplicagdo dos Minimos Quadrados Ordinais (OLS) sdo violadas
(homogeneidade). A diferenca entre grupos ou periodos estd na variancia do termo erro

aleatorio e nao nos interceptos.
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2.3 Contribuicao das Variaveis em Estudo para a Mor-

talidade Infantil

A mortalidade infantil era compreendida como dificuldade de atraso socioeconomico
até os anos setenta, jd que, praticamente, apresentava-se contraditoriamente relacionada
com indicadores de Produto Interno Bruto (PIB), a taza de desemprego o Indice de Gini.
Esta ligacao era esclarecida pelo papel executado por esses indicadores na composi¢ao do
perfil de renda, educagao, saneamento bdsico e obtencdo aos programas e servicos de saude
ocasionando um avancgo nas condi¢coes de vida da populacao.

No entanto, especialmente a partir do final daquela década, a queda na diminuicdo
da mortalidade infantil no paises em desenvolvimento que conviveram com a intensa crise
economica definida pela restricio do PIB, do valor real do saldrio minimo e do aumento
de desemprego, isto auziliou de incentivo na exrecucao de estudos tendo como objetivo

explicar os propdsitos para a correcao do declinio deste mortalidade.

Os fatores de risco para a mortalidade infantil, didaticamente, sao divididos
em trés grupos: fatores bioldgicos, sociais e relacionados da assisténcia mé-
dica. Entre os fatores de risco bioldgicos estdo: idade materna, paridade,
estatura, peso antes da gravidez, ganho ponderal durante a gestacao, doenca
materna (diabetes, hipertensao), intervalo entre os nascimentos e perdas pe-
rinatais prévias, peso ao nascer e duracao da gestacdo. Quanto aos sociais,
incluem: instrucao da mae, ocupagdo dos pais, renda familiar e hdbitos, entre
outros. Ja os relacionados a assisténcia médica estao condicionados a elemen-
tos como disponibilidade de recursos, aceitabilidade e resolubilidade do servico
de saude. (CAMPOS, Tatiana P.; SA CARVALHO, M.; BARCELLOS, Ch-
ristovam C.,2000)

O coeficiente de mortalidade infantil tem uma influéncia nos principais determi-
nantes das condi¢oes de vida como: alimentacdo, moradia, acesso a servicos de saude,
entre outros aspectos que estao relacionados neste contexto e atuam sobre a expectativa de
sobrevivéncia no primeiro ano. De acordo com STOCKWELL (1962), sua constatagdo
teorica, por sua vez, é continuamente procurada seja ao nivel da relagao inversa que a

evolugcao secular do coeficiente manteve com o avancar da industrializacdo, seja as con-
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dicoes dos estudos transversais de distribuicdo de taxas de mortalidade conforme classes
50CLa1S.

A ligacao de oposicao que a mortalidade infantil mantém com o padrao sécio econo-
mico tem permanecido de tal maneira na historia dos paises hoje denominados desenvol-
vidos como na historia dos nao desenvolvidos (VALLIN, 1980). Embora a redugdo das
condigoes plena da mortalidade e da amplificacdo do acumulo da tecnologia médica e sa-
nitdria, os diferenciais socio economicos da mortalidade infantil continuam a permanecer
em ambos 0s grupos de paises.

O esclarecimento que parece mais provdavel para a conservagao destas diferencas,
seria a de que a obtengcao aos novos fatores que surgem para a reducdo da mortalidade
deve estar se organizando de modo tao rigido quanto o acesso aos demais elementos que

definem as condi¢oes da qualidade de vida e que tem identificado as classes sociais (AN-

TONOVSKI, 1977).



Capitulo 3

Metodologia

O conceito de pesquisa pode ser definido como um procedimento formal, como mé-
todo de pensamento reflexivo que exige um tratamento cientifico e se constitui no cami-
nho para compreender a realidade ou para encontrar verdades parciais (Lakatos; Marconi,
2001). De acordo com Gil (1991) a pesquisa bibliogrifica fortalece com base no material
ja produzido, baseados especialmente de livros e publicacoes periodicas. Dessa forma, o
presente estudo evidenciou-se como sendo de caracteristica bibliogrdfica.

Logo, conforme o propésito do estudo, pode-se afirmar que esta € uma pesquisa
exploratoria, ao procurar compreender o conteudo com mais profundeza. Segundo Barros e
Lehfeld (2007), a pesquisa exploratdria pode ser realizada com diversas técnicas permitindo
ao pesquisador explicar a problematizacao do estudo e a formulagdo de uma hipotese com
precisao.

O estudo foi elaborado para avaliar o impacto de algumas varidveis socioeconomicas
sobre a TMI nas UF ao longo do periodo de 2005 a 2010 por meio da aplicagao do modelo
de DP. As varidveis sao: a taza de analfabetismo; PIB per capita; propor¢ao de pessoas
com baixa renda; abastecimento de dgua e coleta de lixo.

Dados em painel (DP) sio medidas repetidas em diferentes periodos de tempo.
Nesses dados deve-se considerar o efeito de grupo e do tempo que sao analisados como
efeito fixo ou aleatorio. Para isto, é necessario que se tenha dois tipos de varidveis, uma
referente ao objeto, por exemplo, instituicao, estado ou grupo, e outra referente ao tempo,
podendo ser més, trimestre, semestre ou ano.

Os modelos de PD sao classificados como efeito fixo em que as varidveis dummy sao

consideradas parte do intercepto ou aleatorio em que as varidveis dummy sao consideradas

13
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como erros aleatorios. Entao para se decidir qual tipo de modelo deve-se utilizar, devemos
aplicar o teste de Housman (1978), que decide sobre o efeito a ser aceito.

A hipotese nula desse teste € que os efeitos individuais sao nao correlacionados com
0s demais regressores do modelo, ou seja, o modelo de efeito aleatorio deve ser acatado,
caso contrdrio ao rejeitamos a hipotese nula utilizamos o modelo com efeito fixo. Portanto,
deve-se atingir uma conclusao que consiga representar uma relacao linear multipla entre
uma varidvel dependente e um conjunto de varidveis independentes, permitindo avaliar

essa situacao utilizando o método de dados em painel.

3.1 Fontes de Dados

As fontes oficiais de referéncia com relacdo a mortalidade infantil sdo o Ministério
da Saide (MS), por intermédio do Sistema de Informagdio sobre Mortalidade (SIM) —
“um sistema de vigilancia epidemiologica nacional, cujo objetivo € captar dados sobre os
obitos do pais a fim de fornecer informacoes sobre mortalidade para todas as instancias
do sistema de saude” (BRASfL[A, 2001), Sistema de Informagoes sobre Nascidos Vivos
(SINASC) e a Fundagdo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (Funda¢ao IBGE),
através das FEstatisticas do Registro Civil, com disponibilidade anual para todos estados e
municipios brasileiros.

Os dados relacionados a mortalidade infantil e os indicadores socioeconomico e
de cobertura usado para este trabalho foram extraido do SIM e do IBGE/ Pesquisa Na-
cional por Amostra de Domicilios (PNAD) para os anos de 2005 e 2010, por Unidade
de Federacio (UF), acessados através do site do Departamento de Informdtica do SUS
(DATASUS). O SIM foi criado pelo DATASUS para captacao 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.

3.2 Construcao e organizacao das bases de dados

Os dados obtidos dos sistemas de informagoes foram por Unidade de Federagao,
sendo organizados em planilhas eletronicas do Office Ezxcel 2007. Foram extraidos a mor-
talidade infantil, Taxa de analfabetismo, percentual da populag¢ao de 15 ou mais anos nao

alfabetizada; PIB per capita; Proporcao de pessoas com baira renda; Abastecimento de
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dgua; 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 Informacgao
sobre Mortalidade (SIM) para as UFs. As varidveis do estudo com seus referentes valores
foram transferidos para um banco de dados nos software estatisticos R, sendo executadas

as andlises dos dados por meio de aplicacoes de dados em painel.

3.2.1 Variaveis de Estudo

Dos indicadores e dados bdasicos para avaliar a mortalidade infantil nas UFs,
selecionou-se 6 (seis) varidveis pertencentes aos indicadores: mortalidade, socioecono-
micos e de coberturas, sendo um (1) pertencente ao indicador de mortalidade, sendo ele a
Tazxa de mortalidade infantil (TMI), 3(trés) pertencentes aos Indicadores Socioeconéomico,
sendo eles: Taza de analfabetismo; produto interno bruto (PIB) per capita; propor¢do de
pessoas com baiza renda e 2 (dois) pertencentes aos Indicadores de Cobertura: propor-
cao da populacao servida por rede de abastecimento de agua e a propor¢ao da populacao
servida por coleta de lizo, para os anos 2005 a 2010, cuja descrigcdo estd no quadro (1)

abaizro, expressa as varidveis que serao utilizadas no modelo, definido a sequir:

Tabela 3.1: Descricao das Bases de Dados

Variaveis Descricao Fonte de Dados

Y = TMI Taxa de Mortalidade Infantil até um Datasus
ano de vida

X1 = Analfabetismo Taxa de analfabetismo para pessoas Datasus
com 15 anos ou mais de idade

X2 = PIB per capita Produto Interno Buto Datasus

X3 = Baixa Renda Proporcao de pessoas com baixa renda Datasus

X4=Abastecimento de 4gua Proporcao da populagao servida por Datasus
rede de abastecimento de dgua

X5 = Coleta de lixo Proporcao da populagao servida por co- Datasus

leta de lixo

3.3 Modelo Dados em Painel

O modelo geral para dados em painel é descrito da forma sequinte:

Yit = Boit + BrieTrie + -+ + BritTir + it
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Neste caso, o subscrito i expressa os diferentes individuos e o subscrito t indica o
periodo de tempo que estd sendo estudado. [y relaciona-se ao parametro de intercepto e

Bk ao coeficiente angular equivalente a k-ésima varidvel explicativa do modelo.

Yi1
T11 21 - Tkil 501‘1 51z‘1 521'1 ce ﬁkil
Yi2 . . . . .
Yi = X = B = : : : . : € =
T Tur 0 TkiT 50iT ﬁliT B2iT T ﬁk:iT
Yvir

Em que y; e e; sao vetores de dimensao (T'xl) e contém respectivamente, as T
varidveis dependentes e os T erros. Os X; é uma matriz de dimensao (K x T) com
as varidveis explicativas do modelo. Desta forma, o elemento xr refere-se a k-ésima
varidvel explicativa para o individuo © no instante de tempo t. Por fim, B; € a matriz dos
parametros a serem estimados.

Neste modelo geral, o intercepto e os parametros resposta sao distinto para cada in-
dividuo e para cada periodo de tempo. Encontrando assim, mais parametros desconhecido
do que observacoes, nao sendo possivel, neste caso, estimar os seus parametros. Assim,
¢ necessdrio identificar suposicoes em relagao ao modelo geral, afim de transformd-lo em
operactonal. Dentre os modelos que condiz com dados de séries temporais e dados em
corte transversal, dois deles serao utilizados, Modelo de Efeitos Fizos e Modelos de Efei-

tos Aleatorios.

3.3.1 Modelos de Efeito Fixo
Em conformidade com Hill, Griffiths e Judge (1999), as suposicoes do modelo sao:
Boit = Boi Brit = B, -, Brit = B
O modelo de efeitos fixos, no entanto, é dado da sequinte forma:
Yit = & + Biwiis + o + BeBrit + €t

A forma matricial para o i-ésimo individuo, como sugerido por Griffits, Hill e

Judge (1993), serd:

€i1

€i2

€iT
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Yi1 1 €1
X131 T2i1 - Tkl 501’1 Bm 521‘1 T 5ki1
Yi2 1 . . . . . . . €2
=1 . |@t]| - X : : A
Tyr TauT  TkiT /BO’L'T ﬁliT 521’T T ﬂkiT
YiT 1 eir

Assim, neste modelo o «y refere-se aos interceptos a serem estimados, um para
cada individuo. Assim como o0s parametros respostas nao muda entre os individuos e
nem ao longo do tempo, todas as diferencas de procedimentos entre os individuos devem
ser percebidas pelo intercepto. Dessa maneira, oy pode ser explicado como o efeito das
varidveis omissas no modelo.

Outro pressuposto relevante do modelo efeito fixro é que o parametro € fixo e des-
conhecido que compreende as particularidades dos individuos da amostra. Logo, as infe-
réncias feitas com relagio ao modelo sdao apenas a respeito dos individuos dos quais se
utiliza de dados. Pode-se realizar uma classificacao do modelo de efeitos fixros empregando
varidaveis bindrias para mostrar os interceptos proprios para cada individuo. Assim sendo,

a equacao geral serd expressa por:
Yie = Bo + B1%rie + oo + BrTrie +11D1i + v2Doi + ¥3D3i + ... + VD + €4t

Neste sentido, By, 81, ..., B, V2, -y Y SGO 08 parametros que serao estimados. Quando
1 =1, o intercepto é dado por By = ;. Parai > 2, o intercepto € dado por By+-y;. Através
do OLS ¢ estimado o modelo de efeitos fixos. As estimativas alcancadas sao nao tendenci-
osas e consistentes, por sua vez que o modelo supoe que os erros tem distribuicao normal,
variancia constante e nao sao correlacionados.

Segundo Wooldridge (2002), a estimativa do modelo com varidveis bindrias produz
os mesmos resultados da estimacdo de efeitos firos. No entanto, o emprego de varidveis
dummy nao € prdtico. Por isso, mesmo assim com total baizo de individuos no modelo,
cresce muito o numero de parametros a serem estimados. Em alguns pacotes econométri-
cos quando se tem uma quantidade alta de individuos, essa regressao poder ser improvavel
de ser executado. Para verificar se as suposigcoes sobre o modelo estao adequadas é satisfa-

torio realizar um teste para investigar se os interceptos sao diferentes entre os individuos.
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De acordo com Griffiths, Hill e Judge (1993), as hipdteses nula e alternativa sio as se-

guintes:

Hy : Bo1 = Boz = ... = Box

H, : os interceptos By; nao sao todos iguais

As hipdteses sao testadas através da estatistica F. Quando rejeita-se Hy, conclui-se
que o0s interceptos nao sao todos iguais, atendendo a suposi¢ao do modelo de n interceptos
diferentes. De acordo com Wooldridge (2002) que o estimador do intercepto do modelo,
(), além de nao viesado, é inconsistente quando a quantidade de individuos é muito
grande (N — 00). Isso ocorre porque cada observa¢ao em corte seccional adicionada
aumenta um novo coeficiente «;. Dessa forma, os estimadores de «; serao melhores
quando o numero de periodos de tempo observado for grande.

Quando o intercepto «; € correlacionado com as varidaveis 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 € abordado como um parametro fixo, além disso,
utiliza efeitos fixos quando as observacies sao adquiridas de toda populacdo e o que se

pretende realizar sao inferéncias para os individuos dos quais propoe os dados.

3.3.2 Modelos de Efeito Aleatdrio

O modelo de efeito aleatorio, as variaveis tém as mesmas suposicoes do modelo de
efeito fixo, ou seja, o intercepto muda de um individuo para outro, porém nao ao decorrer
do tempo, e os parametros resposta sao constantes para todos os individuos e perante todas
as etapas de tempo. O que muda entre o modelo de efeito fixo e o modelo de efeito aleatorio
¢ o tratamento do intercepto. O modelo de efeitos aleatorios analisa os interceptos como
varidvels aleatorias, assim, o modelo entende-se que os individuos possuem dados que sao
amostras aleatorias de individuos com uma populacdo maior. Assim como proposto por

Hill, Griffths e Judge (1993), serao modelados os n interceptos da sequinte forma:

601 :%—FOQ L= 1,...,77,

Conseque-se observar que este intercepto € formado pelo intercepto do modelo de

efeitos fixos ay; que verifica as diferencas do comportamento dos individuos e por um outro
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componente, By, refere-se ao intercepto populacional. O modelo geral de efeitos aleatdrios

¢ dado da sequinte forma:

Yit = Bo + Birie + - + Brpir + Vit

Logo, vy = e; + «; caracteriza o erro. A forma matricial desse modelo, para

1-ésimo individuo, serd dado por:

Uil 1 €1
) Tl T2 - Tkil 502’1 ﬁm 52“ Tt 5Im’1
Yi2 — . . . . . . . €2
= | .| Bot]| DT x : : A
Xy T TkiT /BOiT 51iT 52iT Tt 5kiT
| Yir | I 1 | | éir |

Hil, Griffits, Judge (1999) demonstra as quatro propriedades do termo estocdstico

Vit~
1. E(Uz't) =0

2. Var(vy) = 02 + o2

3. Cov(vi,vis) = 02 Vt#s
4. Cov(vy,vje) =0 Vi#j

Desse modo, as duas primeiras propriedades significam que vy tem média zero e
variancia constante, ou seja, o erro é homoceddstico. Na terceira propriedade, tem-se
que os erros do mesmo indiwviduo em diferentes periodos de tempo sao correlacionados,
determinando uma autocorrelacao. Por fim, a quarta propriedade expressa que oS erros
de diferentes individuos no mesmo instante de tempo nao sao correlacionados, assim, nao
ocorre correlacao contemporanea.

Assim como ocorre correlacao entre os individuos dos mesmos individuos em perio-
dos de tempo diferentes, o método OLS nao € o mais adequado para estimar os coeficientes
do modelo de efeitos aleatorios. Assim sendo, o método que fornece os melhores estima-
dores é o minimos quadrados generalizados (GLS).

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

se as sequintes hipoteses:
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A estatistica do teste € dada por:

_ . nT E?:l[zle eiT]Q _
L= 2(T-1) i ZiTzl ezzT

Conforme a hipdtese nula (Hy), LM tem distribuicao Qui-Quadrado com um grau
de liberdade. Caso a hipétese (Hy) nao rejeite, o modelo de efeitos fixos é preferivel ao
modelo de efeitos aleatorios. Quando nao, € necessdario atribuir que o modelo de efeitos
aleatorios € mais adequado para os dados que sendo abordados.

Sequndo Wooldridge (2002), argumenta que a principal razao para escolher entre
o modelo de efeito fixos e o modelo de efeitos aleatorios € o efeito nao observado a;. O
modelo de efeitos aleatorios € o mais apropriado em circunstancias que o; nao € correla-
ctonado com todas as varidveis explicativas.

Do contrdrio, se «y for correlacionado com algumas varidveis explicativas, logo
deve ser aplicado o modelo de efeitos fixos. Portanto, nesse sentido, o modelo de efeitos
aleatdrios gera estimadores inconsistentes. Greene (1997) propoe o teste de Hausman e
formula as hipoteses nula e alternativa para verificar se existe correlacao entre oy e as

varidveis explicativas:

Hy : a; nao € correlacionado com as varidveis explicativas

H, : «; € correlacionado com as varidveis explicativas

Em Greene (1997) acha-se a estatistica do teste. Quando a hipdtese nula nao
rejeita, nao hd evidéncias que o; seja correlacionado com as varidvers explicativas. Dessa
forma, deve-se aplicar o modelo de efeitos aleatorios. No entanto, se rejeita a hipotese

nula, logo utiliza o modelo de efeitos fizos.

3.3.3 Modelo Pooled

A especificagio do modelo pooled (empilhado) cross-section bdsica é:

Yiie = a+ Xy + ei
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Confirme Y(taxa de mortalidade infantil) a varidvel dependente, X € o vetor de
varidveis que estabelece o Y, o subscrito t indica o tempo (2005-2010) e o i representa as
UFs. Se ey for um ruido branco, pode-se estimar por POLS, ou seja, o estimador OLS
ampliado para o caso de painel. Logo, neste modelo a estimacao € feita atribuindo que os
parametros a e b sao comuns para todas as UFs.

Para decidir qual o modelo é o mais apropriado para indicar a redu¢ao da taza
de mortalidade infantil neste trabalho, serdo aplicados dois testes: o teste de Breusch-
Pagan, que é utilizado para determinar qual dos modelos é o mais adequado: Pooled
ou o de Painel. Pelo teste rejeita-se a hipotese nula de que a variancia do coeficiente
individual estimado € igual a zero; e o teste de Hausman com a finalidade de decidir entre
os modelos de efeito aleatorio e efeito fixo, que tem como hipdtese nula a nao existéncia
de correlagdo com as varidveis explicativas. O organograma abaizo mostra a estratégia
decisoria utilizada na andlise de Dados em Painel, onde sao essenciais o teste de Chow,

Bruesch-Pagan e Housman.

| Modelo Pooled)|

HO
| Teste de Chow| §
HI
|M0delo de Efeito Fix0| | Teste LM de Breusch-Pagan
H1
| Teste de Housman| 9
HO

|M0delo de Efeito Aleatorio




Capitulo 4

Resultados e Discussoes

Este modelo de dados em painel é formado por uma série temporal 2005 a 2011 e
pelas 27 UFs, sendo equilibrado no sentido de todas as unidades estao presente em todos
0s anos. A tabela 4.1 abaizo apresenta os resultados das varidveis explicativas do modelo
estimado pelo método Pooled, que nao leva em conta a especificagao do efeito individual

omitido, tendo um total de 162 observagoes.

Tabela 4.1: Resultado da Regressao OLS Pooled(Teste de Chow)

Variaveis Estimativa Erro Padrao t-valor P-valor
Intercepto 0,1532 3,0391 5,0419 0,1265 x 1075 ***
X1 -0,3126 0,0589 -5,2997 0,3898 x 1076 **x*
X, 8,1289 x 10_5 3,3951 x 10° -2,3943 0,0178 *
X3 0,3132 0,0264 11,8650 0,0022 x 10713 ***
X, -0,0651 0,1899 -3,4275 0,0779 x 1072 ***
X5 -0,0016 0,0344 -0,0470 0,9625
R? 0,7994 R? Ajustado 0,7698
Estatistica F 124,323 p-valor 0,0222 x 10714

Os resultados estimados com o modelo OLS Pooled apresentados na Tabela 4.1
mostra que as varidveis X,=Taxa de analfabetismo, Xo=PIB per-capita, X3=Percentual
de pessoas com baiza renda e X,=Percentual da populacao servida por rede de Abasteci-
mento de dgua foram significativas para este modelo ao nivel de 5%. Somente a varidvel
X5= Propor¢ao da populacdo servida por coleta de lixo ndao apresentou contribuicao sig-
nificativa na TMI.

A tazxa de analfabetismo e proporcao de pessoas de baixa renda sao as que mais
contribuiram para diminuir a tara de mortalidade infantil nas UFs, pelos OLS pooled,

uma vez que essas varidveis apresentaram coeficientes mais elevados. Pelo modelo ao ser

22



23

excluido o analfabetismo (e aumentando os servigos de educa¢ao bdsica) e baiza renda
(tendo saldrios melhores), a esperanca de diminuir a taza de mortalidade serd mais sa-
tisfatoria. Neste modelo o R? foi de 0.7994 e o R? ajustado foi de 0.7698, mostrando bom

ajuste.

Figura 4.1: Grafico dos Residuos para o Modelo OLS pooled

Sample Quantiles

Theoretical Quantiles

A Figura 4.1 , mostra que hd desvios de normalidade nas extremidades (caudas
pesadas). Para confirmar se hd normalidade dos residuos aplicou-se o teste Kolmogorov-
Smirnov, com p-valor = 0.5797, logo, nao temos evidéncias estatisticas para rejeitar a
hipotese de normalidade dos dados, considera-se portanto distribuicao normal para os
residuos do modelo OLS Pooled. A Tabela 4.2 apresenta os resultados da estimagao do
modelo de Efeito Fizo, tendo um total de 162 observacaoes.

Para o modelo de efeito fixo, as varidveis PIB e percentual da populacao servida
por coleta de lixo nao apresentaram evidéncias estatisticas significante. Jd a taxa de
analfabetismo, percentual de pessoas com baixa renda e percentual da popula¢ao servida
por rede de abastecimento de dgua indicam evidéncias estatisticas para a redu¢ao da TMI
com 5% de significancia. Dessa forma quando a taxa de analfabetismo diminui com 5%,
entao: a TMI se reduz com 25,552%, a proporcao de pessoas com baiza renda se reduz em
34,242% e o abastecimento de dgua em 12,635%. Neste modelo, R* foi igual a 0,73796.

A Figura 4.2, mostra que tem distor¢oes nos residuos. Logo, para confirmar se

hd normalidade, aplicou-se o teste Kolmogorov-Smirnov, com p-valor = 0,04082, logo,
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Tabela 4.2: Resultado da Regressao do modelo de Efeito Fixo

Varidveis Estimativa Erro Padrao t-valor P-valor
X4 0,2555 1,2000 x 10> 2.1306 x 107! 0.0350 *
X, 4,7765 x 10 5,3000 x 107! 0.9014 0.3691
X3 0,3424 4,2500 x 102 80.521 4.5130 x 10713 #%*
X, 0,1264 4,8500 x 102 26.057 1.0240 x 1072 *
X5 -0,0364 6,0900 x 102 -0.5978 0.5511
R? 0,73796 R? Ajustado 0,59219
Estatistica F 73,2209 p-valor 0,0222 x 1014

Figura 4.2: Grafico de Normalidade do Efeito Fixo

Sample Quantiles

Theaoretical Quantiles

temos evidéncias estatisticas para rejeitar a hipotese de normalidade dos residuos deste

modelo, portanto nao hd normalidade dos residuos no modelo de efeito fixo. A Tabela 4.3

apresenta a estimagao para o modelo de efeitos aleatorios.

Tabela 4.3: Resultado da Regressao do modelo de Efeito Aleatoério

Variaveis Estimativa Erro Padrao  t-valor P-valor

Intercepto 5,9149 49104 1,2046 0,2302

X -1,6521 x 1071 8,2347 x 1072 -2,0063 0,0466 *

X5 22580 x 107°  4,6133 x 107° 0,4895 0,6252

X3 3,6210 x 107! 3,5006 x 1072 1.03437 x 10~'  2,0000 x 10716 ***
Xy -2,2103 x 1072 3,2027 x 102 -0,6901 0,4911

X5 7,1262 x 1072 5,0725 x 1072 0,1405 0,8885

R? 0,70764 R? Ajustado  0,68143
Estatistica F 75,518 p-valor 0,0222 x 10~ 14

Para o modelo com efeito aleatorio, as varidveis PIB, abastecimento de dgua, coleta
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de lixo nao foram significativos para o modelo. Logo, a varidvel de percentual de pessoas
com baixa renda teve evidéncia estatistica para reducao da mortalidade infantil, com maior
contribuicao, em sequida a taxa de analfabetismo também apresenta contribuicao impor-
tante para diminuir a mortalidade infantil. Este modelo apresenta um R? = 0, 70764, tendo

um modelo razodvel para explicar os valores observados.

Figura 4.3: Grafico de Normalidade do Efeito Aleatorio

Mormal Q-G Plot

Sampecuaties

Theoreticzal Quantlles

A Figura 4.3, mostra que hd distor¢oes nos residuos. Logo, para confirmar se hd
normalidade entre os dados aplicou-se o teste Kolmogorov-Smirnov, com p-valor iqual a
0.000413, logo, temos evidéncias estatisticas para rejeitar a hipotese de normalidade dos
dados, portanto nao hd normalidade dos erros no modelo aleatorio. Em todos os modelos
estimados as varidveis taxa de analfabetismo e renda apresentaram-se significantes ao
nivel de 5%.

Em conformidade com os testes executados, o teste de Breusch-Pagan, que serve
para escolher entre o modelo de OLS pooled e modelo de dados em painel de efeito aleatorio,
teve a hipdtese nula rejeitada, com 5% de significancia, por consequéncia, o modelo de
Dados em Painel de efeito aleatorio é o mais apropriado. Em sequida, realizou-se o teste
de Hausman que decide sobre o efeito fixo ou aleatorio. A sua hipotese nula deste teste
€ que o efeito € aleatorio, ou seja, nao hd correlacdo entre as varidveis explicativas e a
componente erro do modelo de efeitos aleatorio. Apds a aplicagdo deste teste, e o teste de
Breusch-Pagan cuja hipdtese nula é que o modelo é o OLS pooled versus modelo de efeito
aleatorio.

A Tabela 4.4 mostra que o teste de Housman decide para o modelo de efeito fixo e

o de Breusch-Pagan para o modelo de efeito aleatorio. Portanto de acordo com o organo-
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grama decide-se pelo modelo de efeito firo. As solucoes dos testes estao na sequinte:

Tabela 4.4: Resultado dos Testes de Breusch-Pagan e Hausman
Testes de Breusch-Pagan Testes de Hausman
124,323 35,609
2,200 x 10716 1,137 x 107

Com base nos resultados obtidos dos modelos estimados e dos teste erecutados o
modelo de dados em painel mais adequado para explicar a reducao da TMI das UFs foi
o modelo de efeitos firos. Assim sendo, a percentual de pessoas com baiza renda tem
sido uma varidvel decisiva para diminuicao da TMI, visto que uma proporcao pequena de
pessoas com baira renda faz com que beneficie melhor a qualidade e expectativa de vida
com mais assisténcia médica proporciona uma educacao de boa qualidade. Considerando
que o modelo com as varidveis originais nao apresentaram residuos com provdvel distri-
buicao normal, admitiu-se realizar uma transformagao logaritmica (Z; = lnx e Z=Iny)
nas varidveis dependentes e independentes do modelo, obtendo-se os resultados da Tabela

4.5 onde se apresenta os efeitos individuais dos estados.

Tabela 4.5: Resultado do Teste de Efeito Individual dos Estados

Variaveis Estimativa Erro Padrao t-valor P-valor
71 -0,1127 0,0487 -2,3161 0,0221 *
72 -0,202383 0,051824 -3,9052 0,0002 ***
73 0,5331 0,0641 8,3216 1,0310 x 10713 ***
74 -0,1259 0,0641 -1,9648 0,0516
75 0,1844 0,1244 1,4823 0,1407
R? 0,64812 R? Ajustado 0,5201
Estatistica F 47,889 p-valor 0,0222 x 10~ 14

O resultado do teste F geral permite decidir que € provdvel a existéncia do efeito
individual e as varidveis que mais contribuem para isso sao: Xy (taza de analfabetismo)
e X3 percentual de pessoas com baiza renda sao responsdveis. Portanto, fica comprovado
a variagao significativa da TMI por estados. Com base na transformagao feita para os
residuos do modelo de efeito fixo com logaritmo, sendo as varidveis chamada de Z1, Z2,
783, Z4 e Zb.

A waridvel Z1 = aumentando uma unidade na taza de analfabetismo diminui 0.11%
na TMI; Z2 = aumentando uma unidade no PIB per capita diminui 0.20% na TMI. Isto
pode ser decorrente da elevada concentracao que nao permite o beneficio ser compartilhado

por toda populacao baixa. FEste dado mostra de forma irracional do nosso crescimento



economico onde a justica social nao recebe o beneficio do enriquecimento do Estado.
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Capitulo 5

Conclusao

Dentro os modelos analisados sao: OLS pooled, efeito fizo e aleatorio decidiu-se
pelo modelo de efeito fixo, onde as varidveis que causam impacto significativo na TMI
foram taza de analfabetismo, percentual de pessoas com baixa renda e o PIB per capita,
sendo que esta ultima varidvel influencia a TMI de forma inversa, ou seja; quanto maior
o PIB per capita menor a TMI parecendo absurdo, porém, isto reflete a previsao do
capitalismo brasileiro que produz a doenca social da ma distribuicao da riqueza de cada
estado. Isto € confirmado com os imutdveis indices de distribuicao de renda do Brasil ao
longo dos anos.

O modelo admitido de efeito fixo nao possui residuos normais e tornou-se neces-
sdrio uma transformacao logaritma no modelo nas varidveis dependente e independentes.
Este modelo transformado apresentou um melhor ajuste e residuos com distribui¢cao nor-
mal. A contribuicao deste trabalho foi mostrar os passos necessdrios para a andlise de
DP de forma simples em um programa em linguagem R, tornando acessivel realizar esta
aplica¢do, uma vez que, os textos bdsicos de Andlise de Regressao nao abordam este tema.

Deiza-se a contribuicao de como efetuar uma andlise de dados em DP com a uti-
lizagao do software R e a conviceao da sensibilidade de poder diminwir a TMI com inves-
timentos no combate ao analfabetismo e com agoes na gestao administrativa que permite

numa maior distribuicao de renda.
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Apendice A

Programas em R para Dados em

Painel com Regressao Linear

library(plm) ## pacote plm##

Maizza<-read.csv("C:/Users/MAIZZA MICAELLE/Documents/Monografia/Maizza3.txt",sep=";",header = T)
Maizza ##arquivo do Banco de dados##

attach(Maizza)

View(Maizza)

names (Maizza)

length(names (Maizza))
dim(Maizza)

summary (Maizza)

# Tamanho

# Linhas e Colunas

Aplicagdo dos Modelos

=3

###Teste de Chow##

+*

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

summary (gpooling)

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

### Teste Lilliefors###

library(nortest)

lillie.test(gpooling$residuals)

###Modelo de Efeito Fixo###

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

qgnorm(gfixed$residuals)

abline(0.1,1.0,col="red")

### Teste Lilliefors###

library(nortest)

lillie.test(gfixed$residuals)

###Modelo de Efeito Aleatorio###

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

qqnorm(grandom$residuals)

abline(0.1,1.2,col="red")

## Teste Lilliefors##

library(nortest)

lillie.test(gradon$residuals)

## Teste de Housman##

phtest (gfixed, grandom)

### Teste Breusch Pagan #i##

##Random effect and Pooling ##

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

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

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

summary (grandom)




Maizza<-read.csv("C:/Users/MAIZZA MICAELLE/Documents/Monografia/Maizza3.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=1og(X2)

Z2

Z3=10g(X3)

Z3

Z4=1log(X4)

Z4

Z5=1og(X5)

Z5

Z=log(Y)



