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Resumo

O modelo de regressao beta foi proposto por Ferrari e Cribari-Neto (2004) e é largamente
utilizado na modelagem de taxas e proporgoes, isto €, tais que a variavel de interesse é
continua e restrita ao intervalo (0,1). Os pardmetros do modelo de regressao beta sao
interpretaveis em termos da média da resposta, sendo esta relacionada a um preditor linear
por meio de uma funcao de ligacao. Mediante a utilizagdo de um modelo de regressao beta,
o interesse desta dissertagao é avaliar e comparar a magnitude do impacto que os gastos
com programas assistenciais (especialmente o Programa Bolsa Familia) tiveram sobre a
proporc¢ao de votos validos no segundo turno das elei¢oes presidenciais dos anos 2006, 2010
e 2014. Também, objetiva-se obter uma previsao da quantidade de votos perdidos caso o
gasto per capita com o Bolsa Familia tivesse permanecido no nivel em que se encontrava na
eleicao anterior, ou seja, se o gasto per capita nao houvesse aumentado nos ultimos 4 anos.
A comparacao entre os impactos estimados dos gastos com programas assistenciais sobre a
proporcao de votos validos recebidos pelos presidentes eleitos nas trés elei¢oes consideradas
indica uma diminuic¢ao do impacto com o passar do tempo, isto é, a quantidade de votos
recebida “gragas” aos beneficios do assistencialismo é menor a cada nova eleicdo. No que
tange a previsao de votos perdidos se o gasto per capita tivesse permanecido no nivel em
que estava ha 4 anos, as Unicas duas situagoes possiveis de ocorrer foram constatadas:
houve o caso em que, apesar da perda estimada ser razoavel, o resultado da elei¢cao nao
sofreria alteracao, como também verificou-se o caso em que o resultado final da eleigao teria

mudado devido a quantidade de votos perdidos em fungao dos gastos com assistencialismo.

Palavras-chave: Modelo de regressao beta. Eleicoes presidenciais. Programa Bolsa Fami-

lia.



Abstract

The beta regression model was proposed by Ferrari e Cribari-Neto (2004) and it is used
for modelling rates and proportions or, more generally, when the variable of interest is
continuous and restricted to the interval (0,1). The parameters of the beta regression
model are interpretable in terms of the mean response, which is related to a linear predictor
through a link function. Using a beta regression model, the interest of this work is to
evaluate and compare the magnitudes of the impact of assistance programs spending
(especially the Bolsa Familia Program) on the proportion of valid votes in the second round
of the 2006, 2010 and 2014 presidential elections. Additionally, we obtain an estimate of
the number of lost votes if the per capita spending on Bolsa Familia had remained at the
level at the previous election, that is, if per capita spending had not increased in the last
4 years. The comparison between the estimated impacts of the spending on assistance
programs on the proportion of valid votes for the elected presidents in the three elections
considered indicates a reduced impact over time, i.e., the number of votes received due to
the benefits of assistance programs is lowered at each new election. About the forecast
of lost votes if per capita spending had remained at the level it was 4 years ago, the
only two possible situations were found: there was the case where the estimated loss was
reasonable, but the result of the election did not change and the case where the final result
of the election would have changed because of the number of lost votes if spending with

assistance programs had not increased.

Keywords: Beta regression model. Presidential elections. Bolsa Familia Program.
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1 Introducao

1.1 Programa Bolsa Familia

As primeiras iniciativas de implantagdo de Programas de Transferéncia de Renda
no Brasil datam do inicio dos anos 1990 com o Projeto de Lei do Senado n° 80, de 1991, de
autoria do senador Eduardo Suplicy. No Projeto, o senador propos o Programa de Garantia
de Renda Minima (PGRM), o qual objetivava amparar integralmente os brasileiros maiores
de 25 anos residentes no pais e detentores de renda inferior a 2.25 saldrios minimos, cerca
de 45 mil cruzeiros na época. Contudo, somente a partir de 1996 é que se registraram
experiéncias em nivel nacional, iniciadas pelo Programa de Erradicacao do Trabalho
Infantil (PETI), com a pretensao de incentivar a frequéncia escolar ao abolir o trabalho
infantil por meio de uma transferéncia em dinheiro as familias carentes e pelo Beneficio
de Prestagao Continuada (BPC), oferecido as pessoas idosas com mais de 65 anos e aos
portadores de deficiéncia, incapacitados para o trabalho e para a vida independente, com

renda familiar mensal per capita inferior a i do salario minimo.

Sequencialmente, foi idealizado o Programa Bolsa Escola, vinculado ao Ministério
da Educagao e instituido pela Lei n® 10.219, de 2001, no governo do entao presidente
Fernando Henrique Cardoso, filiado ao Partido da Social Democracia Brasileira (PSDB),
marcando o inicio da consolidacao dos programas de transferéncia de renda no pais. O
Bolsa Escola surgiu com o propésito de estimular a permanéncia de criangas carentes na
escola, via pagamento de R$ 15 mensais por crianca as familias com renda per capita
inferior a 3 saldrio minimo (R$ 90), auxilio limitado a trés criangas entre 6 e 15 anos por
unidade familiar. Para garantir o recebimento do recurso, elas deveriam estar matriculadas
no ensino fundamental regular de alguma instituicao de ensino e apresentar frequéncia

escolar igual ou superior a 85%.

A partir de entao, outros programas passaram a ser implementados, como por
exemplo o Bolsa Alimentacao, estabelecido pela Medida Proviséria n° 2.206, de 2001,
vinculado ao Ministério da Satde, cujo objetivo consistia em promover as condi¢oes de
saude e nutrigdo de gestantes, nutrizes (maes em fase de amamentacao com filhos de até 6
meses de idade) e criangas de 6 meses a 6 anos e 11 meses de idade, em risco nutricional,
nas mesmas condigoes de renda e limite de beneficiarios por familia do Programa Bolsa
Escola. No ano seguinte, em 2002, encerrando a gama de programas sociais propostos
no governo Fernando Henrique Cardoso, foi regulamentado o Programa Auxilio-Gés por
meio do Decreto n° 4.102, com vistas a subsidiar o preco do botijao de gas junto as
familias de baixa renda integrantes dos programas Bolsa Escola ou Bolsa Alimentacao do

Governo Federal. O Auxilio-Gas foi vinculado ao Ministério de Minas e Energia. O repasse
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individual mensal era de R$ 7.50, pago bimestralmente.

Em 2003, delineou-se uma nova fase na histéria dos programas sociais federais
com a posse de Luiz Indcio Lula da Silva, filiado ao Partido dos Trabalhadores (PT),
na presidéncia do Brasil. O combate a fome e a reducao da pobreza e da desigualdade
se configuraram como eixos de vdrias agdes durante os anos de governo do presidente
(2003/2010), que instituiu uma série de programas voltados a esse fim. Durante o primeiro
mandato de Lula, o grande destaque recaiu sobre o Programa Fome Zero, cujo propésito
era garantir a seguranca alimentar e nutricional® de toda a populacio brasileira por meio de
uma politica permanente. De acordo com informacgoes extraidas de Silva, Grossi e Franca
(2010), as principais operagoes a serem realizadas para atingir esse objetivo compreendiam
o barateamento da alimentagdo por meio de convénios com supermercados, cooperativas
de consumo, canais alternativos de comercializacao, restaurantes populares, entre outros; o
aumento da oferta de alimentos basicos mediante o apoio a agricultura familiar, incentivo
e producao para autoconsumo e politicas agricolas; a melhoria na renda via politicas de
emprego e renda, microcrédito, previdéncia social universal, reforma agraria e programas
Bolsa Escola e Renda Minima; e, por fim, um conjunto de agoes especificas, tais como
cupom de alimentos, cesta béasica emergencial, merenda escolar, estoques de seguranca e

combate a desnutricdo materno-infantil.

Uma das primeiras medidas do Fome Zero foi a implantacao do Cartao Alimentacao
através do Programa Nacional de Acesso a Alimentagdao (PNAA), firmado pela Lei n°
10.689, de 2003. O Cartao Alimentagao foi vinculado ao Ministério Extraordinario de
Segurancga Alimentar e Combate & Fome (MESA) e foi projetado como cartao unificado

para o recebimento dos beneficios financeiros do PNAA, concedidos por transferéncia

1

monetdria no valor de R$ 50 por familia com rendimento mensal per capita inferior a 3

salario minimo, bem como de outros programas de transferéncia de renda.

Conforme descrito, sao notaveis os avangos conquistados em relacao aos programas
sociais de combate a fome e a pobreza no pais, contudo, por estarem sob responsabilidade
de diferentes ministérios e atuarem de forma independente um do outro, alguns problemas
comegaram a emergir e foram detectados pelo Relatorio de Governo de Transi¢ao sobre os
Programas Sociais, de 2002. Silva (2004) pontua tais problemas, nos quais se enquadram a
existéncia de programas concorrentes com consequente sobreposicao de objetivos e ptblico
alvo, o desperdicio de recursos causado pela auséncia de uma coordenagao geral, a auséncia
de planejamento gerencial dos programas, a insuficiéncia de or¢amentos alocados e o nao

alcance do publico alvo conforme os critérios de elegibilidade dos programas.

Nesse contexto, sancionado pela Lei n° 10.836, de 2004, nasceu o Programa Bolsa

Familia (PBF), em vigor até os dias atuais, com a proposta de unificar os Programas de

1 Entende-se por seguranca alimentar e nutricional o acesso a uma alimentacdo didria, em quantidade e

qualidade satisfatorias.
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Transferéncia de Renda brasileiros, originalmente abrangendo os programas Bolsa Escola,
Bolsa Alimentacgao, Auxilio-Géas e Cartao Alimentacao. Gerenciado pelo Ministério do
Desenvolvimento Social e Combate a Fome (MDS), que foi criado em 2004 em substitui¢ao
ao MESA, o Bolsa Familia atua em prol da superagao da pobreza mediante trés eixos,
conforme informacoes de Brasil (2015): transferéncia direta de renda as familias; ampliagao
do acesso a servigos publicos que representam direitos basicos nas areas de Satude, Educacao
e Assisténcia; articulagdo com outras agoes e com outros programas dos governos, nas suas

trés esferas, e da sociedade.

Segundo a determinacao legal, para garantir o beneficio, as familias selecionadas
devem cumprir determinadas condicionalidades, fixadas nas areas de Saude e Educacao,
que englobam consultas de exame pré-natal, acompanhamento nutricional e de satde,
matricula e frequéncia escolar minima de 85% em estabelecimento regular de ensino para

criancas e adolescentes com idade entre 6 e 15 anos e 75% para jovens de 16 e 17 anos.

Para se beneficiarem do recurso, as familias devem estar inscritas no Cadastramento
Unico para Programas Sociais do Governo Federal, instituido pelo Decreto n° 3.877, de
2001. Popularmente conhecido como CadUnico, este cadastro esté sob responsabilidade do
MDS e foi concebido como uma ferramenta a ser utilizada por todos os 6rgaos publicos
federais para a concessao de programas focalizados do governo, dado que ele armazena
informagdes sobre as familias brasileiras de baixa renda (recebedoras de até % salario
minimo per capita), esmiugando dados sobre seus membros, renda, condi¢oes de moradia,
entre outros. A responsabilidade pelo cadastramento das familias e a atualizacao dos dados
estd a cargo dos municipios. Todavia, o processo de selecao para a concessao do auxilio é

automatizado e a preferéncia recai sobre as familias que apresentam menor renda.

O Bolsa Familia oferta quatro tipos de beneficio: Beneficio Basico, Beneficio
Varidvel, Beneficio Varidvel Vinculado ao Adolescente (BVJ) e Beneficio para a Superagao
da Extrema Pobreza (BSP). Em conformidade com o Ministério do Desenvolvimento
Social e Combate a Fome, o Beneficio Bésico, no valor de R$ 85, é destinado as familias
consideradas em situacao de extrema pobreza, isto é, com renda mensal per capita de
até R$ 85; o Beneficio Varidvel, no valor de R$ 39, é concedido as familias em situagao
de pobreza (renda mensal per capita de até R$ 170) e extrema pobreza constituidas por
gestantes, nutrizes e/ou criangas e adolescentes com até 15 anos de idade, havendo o
limitante de 5 beneficios por unidade familiar; o BVJ, no valor de R$ 46, é remetido as
familias com jovens de 16 e 17 anos frequentadores da escola, limitado a dois auxilios por
unidade familiar; por fim, o BSP é reservado as familias que nao alcancam o limiar de R$
85 per capita apds o recebimento dos recursos do PBF que lhes sao de direito, de modo

que ao valor do auxilio é acrescentada a quantia referente ao alcance desse patamar.

Aos beneficiarios é permitido o acimulo de mais de um tipo de beneficio, conforme

a sua composicao familiar. Assim sendo, as diferentes familias integrantes do Programa
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podem receber valores de auxilio distintos, variando de R$ 85 a R$ 372, ai excluida a
contagem do BSP visto que é calculado caso a caso. As quantias acima referidas foram
ajustadas pelo Decreto n° 8.794, de 2016, corrigindo os antigos valores vigentes e sao as

que vigoram atualmente.

Desde a sua implantacao até o ano 2015, o Bolsa Familia ja atendeu cerca de
142 milhoes de beneficiarios e destinou um total de aproximadamente 182 bilhoes de
reais a familias em situacao de pobreza e extrema pobreza. Segundo dados da Matriz
de Informacao Social? (MI Social) do MDS, no primeiro ano de vigéncia do programa
foram repassados R$ 3,791,785,038.00 para atender 6,571,839 familias inscritas. Dai para
adiante verifica-se uma tendéncia de crescimento no total de recursos anuais destinados ao
PBF, bem como no nimero de beneficiados, todavia, em relagao a esse tltimo, registrou-se
uma pequena reducao no ano 2008 (10,557,996 familias) quando comparado aos dois anos
anteriores (11,043,076 e 10,965,810 familias, 2007 e 2006, respectivamente) e também no
ano 2015 (13,936,791 familias) em comparacao a 2014 e 2013 (14,003,441 e 14,086,199

familias).

Ap6s cumprir dois mandatos, Lula ficou impossibilitado de concorrer a uma nova
eleicao presidencial. Em 2010, o PT langou a candidatura de Dilma Vana Rousseff ao
cargo maximo do Poder Executivo Federal. Dilma, que até entdo estava a frente da Casa
Civil, concorreu com 8 candidatos e venceu José Serra, do PSDB, em segundo turno, tendo
obtido 56.05% dos votos vélidos, cerca de 55.7 milhoes de votos, tornando-se a primeira
mulher Presidente da Republica Federativa do Brasil. Em 2014, candidatou-se a reeleicao
e disputou o segundo turno com Aécio Neves da Cunha, filiado ao PSDB, derrotando-o

com 51.64% dos votos validos, aproximadamente 54.5 milhoes de votos.

Ao fazer uma comparacao entre as elei¢oes de 2010 e 2014, é possivel verificar que
o resultado de ambas, no que tange ao candidato vencedor por estado, é praticamente
igual. Dos 26 estados brasileiros, Dilma foi vitoriosa em 15, os mesmos nas duas eleicoes,
enquanto que os candidatos oponentes, Serra e Aécio, em 2010 e 2014, respectivamente,
venceram nos 11 estados restantes. A tnica discordancia ocorreu no Distrito Federal: em
2010 Dilma foi a vencedora e em 2014 a vitéria foi de seu concorrente. As urnas indicaram
que a presidente obteve aprovagao absoluta na regiao Nordeste, na maior parte da regiao
Norte e em metade da regidao Sudeste, enquanto o candidato oponente dominou as regioes
Sul e Centro-Oeste.

Em seu governo, Dilma deu continuidade as ac¢oes sociais de combate a pobreza e
desigualdade introduzidas por seu antecessor, além de implantar outros programas. De

acordo com a pesquisa divulgada pela Confederacao Nacional da Industria (CNI) em 17

2 A Matriz de Informacdo Social é uma ferramenta de gestdo da informacdo que permite consulta a dados

e indicadores gerenciais dos programas sociais do MDS. Os resultados da pesquisa estao disponiveis na
forma de planilhas eletrénicas, relatérios, tabelas, graficos e mapas, listados por municipios ou estados
WWP (2015).
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de dezembro de 2014, CNI/Ibope, o combate & fome e & pobreza e os investimentos em
programas sociais destacaram-se como os pontos fortes do primeiro mandato. De uma
situacao de elevada popularidade, ante uma diversidade de fatores politicos e econdémicos
apurados ao longo de sua gestao, a presidente passou a enfrentar uma crise de governo de

proporgoes crescentes, fazendo sua aceitacao deteriorar.

Na época das eleigoes de Lula, levantou-se uma questao polémica sobre a influéncia
que o investimento em programas sociais exerceu sobre o resultado da votacao, destaque
para o Bolsa Familia. Marques et al. (2009) apontaram que o PBF foi determinante
para o resultado positivo do ex-presidente na reelei¢gdo ao passo que Shikida et al. (2009)

entenderam que o programa nao foi decisivo.

Souza e Cribari-Neto (2013) avaliaram os impactos dos programas assistenciais e
do crescimento da economia sobre o resultado da eleicao presidencial de 2006, chegando a
conclusao que se os gastos com programas assistenciais fossem mantidos nos niveis de 2002
haveria uma redugao de cerca de 7.116 milhoes de votos no presidente e nao ocorrendo
crescimento econémico a reducao seria de 2 milhGes de votos, nimeros que nao reverteriam

o resultado da eleicao.

Trabalhos anteriores, e.g. Zucco (2008), indicaram que houve uma mudanga na
base eleitoral do presidente Lula da eleicao de 2002 para a de 2006. Na primeira elei¢ao, o
candidato obteve maior votagao nas regioes brasileiras mais desenvolvidas, ao passo que na
reeleicao seu melhor desempenho se deu nas areas mais pobres do pais. No mesmo estudo,
o autor assinalou que essa ocorréncia pode estar ligada a implantagdo do Bolsa Familia e,
ademais, sugere também que existe uma forte tendéncia das regides menos desenvolvidas a
votarem no candidato a presidente ligado ao governo que ja detém o poder. Zucco (2010)
reiterou a mutagao do carater eleitoral em Lula, como também a criagdo do PBF como
fator de importancia e acrescenta a informagao que o padrao de votacao observado em
2006 manteve-se em 2010 na eleicdo da presidente Dilma Rousseff (que deu continuidade
ao programa de transferéncia de renda), fato esse atestado pelos resultados eleitorais e

dados provenientes da pesquisa em questao.

O autor ainda salientou que a alteragdo no eleitorado do ex-presidente nao é algo
inusitado, visto que parece haver um padrao no qual, independente de quem sejam, os
candidatos a presidéncia do partido no poder sao melhor avaliados em locais menos favore-
cidos e os candidatos da oposi¢do conquistam mais votos onde o nivel de desenvolvimento
¢ maior, culminando na percepc¢ao que o eleitorado de Lula teria mudado de uma elei¢ao

para outra com ou sem a instauragao do PBF.

Pereira et al. (2015) levantaram duas hipéteses para a similaridade no cenario de
votacao entre a reeleicao de Lula e a eleicao de Dilma. Em primeiro lugar, os fatores
econdmicos e sociais que garantiram a vitéria dele em regides desfavorecidas (a disseminagao

dos programas de transferéncia de renda e o crescimento da economia) configuraram-
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se como condigoes relevantes na eleicao dela. Em segundo lugar, o apoio de Lula a
candidata Dilma a amparou na votagao em geral, acarretando o pressuposto que o novo
governo estenderia as agoes de seu precursor, o que poderia ter preservado a lealdade do
eleitorado petista a margem de qualquer situacao economica ou obtencao de proventos.
Em concordancia com os resultados da pesquisa, ha indicios de que a votagao expressiva
na presidente na maioria dos municipios do Brasil se deve, em grande parte, a dependéncia
da populagao aos programas sociais mais do que a constatagao de uma efetiva melhora
na economia municipal, de forma que, ante ao que foi apurado, o PT parece ter seguido
a frente do governo em 2010 gragas a ampla magnitude que o PBF atingiu desde sua

implantacao.

Almeida e Souza (2015) investigaram o impacto dos gastos com o Programa Bolsa
Familia nas elei¢oes presidenciais de 2010 na regiao Nordeste e as conclusoes retratam que
os maiores percentuais de votos em prol da presidente ocorreram nos municipios com os
mais elevados gastos com o PBF, com maior proporcao de pobres, em que mais pessoas
residem na zona rural e com maior Produto Interno Bruto (PIB) per capita. Além disso,
certificou-se a boa notoriedade de Lula como influéncia favoravel a eleicdo de Dilma e
atestou-se que a candidata petista sairia vitoriosa na regiao Nordeste ainda que inexistissem
os gastos com o PBF, dado que os impactos do gasto per capita calculados em dois diferentes
cenarios revelam reducoes de 2.125 e 1.233 milhoes de votos, respectivamente, nimeros

insuficientes para alterar o resultado da eleicdo de 2010 na regiao Nordeste.

Outros trabalhos investigaram e avaliaram os efeitos eleitorais que o assistencialismo
exerce sobre as elei¢bes presidenciais no Brasil, tais como os de Zucco (2013), no qual séo
estimados os efeitos dos programas de transferéncia de renda nas elei¢oes de 2002, 2006
e 2010 a partir da andlise de resultados eleitorais a nivel municipal; Zucco (2015), que
estendeu o trabalho anterior examinando os impactos eleitorais desses programas na elei¢ao
de 2014 e comparando-os aos resultados das trés elei¢oes anteriores; Canédo-Pinheiro
(2015), que investigou o papel do Programa Bolsa Familia e do desempenho econémico
como determinantes dos resultados da eleicao presidencial de 2006, principalmente na
questao da migracao da base eleitoral de Lula para as regides menos desenvolvidas; e
Corréa (2015b), o qual reavaliou os impactos do Bolsa Familia sobre a elei¢do de 2006,
demonstrando que a medida que a cobertura do Programa cresce, o desempenho eleitoral
de Lula entre 2002 e 2006 melhora e a medida que o tamanho da classe alta cresce, pior é

o desempenho.

Ampliando o contexto de investigacao, Corréa (2015a) analisou dados relativos
a elei¢oes presidenciais na América Latina que ocorreram entre 1990 e 2010 e revela
que os presidentes latino-americanos que investiram em programas de transferéncia de
renda condicionada nao obtiveram melhor desempenho eleitoral do que os presidentes que

nao investiram nesses programas. Seguindo essa mesma linha de pesquisa, Corréa (2016)
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estendeu o estudo, considerando os dados das elei¢coes presidenciais latino-americanas de
1990 a 2014 e confirma os resultados do trabalho anterior, refor¢cando que a probabilidade de
reeleicao dos presidentes nao aumenta com investimentos em programas de transferéncia de
renda condicionada. Também nesse cenario, Pavao (2016) avaliou os efeitos dos programas
de transferéncia de renda condicionada na América Latina sobre a responsabilidade pela
economia e corrupc¢ao dos paises e os resultados apontam que, embora tais programas
gerem retornos eleitorais para os governos responsaveis por eles, nao chegam a encobrir
as consequéncias eleitorais do mau desempenho do governo em termos de economia e

COTTUPCAO.

Ainda, uma comparagao entre o Programa Bolsa Familia e a Asignacion Universal
por Hijo, programa de transferéncia de renda na Argentina, foi feita por Marques (2013) e
diferencas expressivas foram detectadas, entre elas a de que, enquanto o Bolsa Familia
se configura como um programa, a Asignacion Universal por Hijo se constitui em um
direito e paga valores maiores aos seus beneficiados. Contrariamente a grande parte dos
trabalhos que estudam os impactos dos programas de transferéncia de renda, em que os
resultados sdo limitados a curto prazo, Jones (2016) revisou as evidéncias existentes sobre

os impactos a longo prazo para a reducao da pobreza.

Diante do exposto, torna-se cabivel investigar, a nivel nacional, a influéncia que os
investimentos na continuidade dos programas sociais tiveram sobre a votacgao favoravel
de Luiz Indcio Lula da Silva e Dilma Rousseff no segundo turno das ultimas trés elei¢oes
presidenciais — 2006, 2010 e 2014 — e avaliar se os resultados das eleigdes sofreriam alteracao
caso essas agoes nao viessem a ser concretizadas. Essa é a linha norteadora da presente

dissertacao.

Para cumprir tal objetivo, a modelagem foi feita por meio da utilizagdo do modelo
de regressao beta, indicado para dados de taxas e proporgoes, de forma que para cada ano
eleitoral considerado um modelo para explicar a proporcao de votos validos no segundo
turno da elei¢do foi ajustado. Para avaliar e comparar a magnitude dos impactos que os
gastos com programas assistenciais tiveram sobre a proporcao de votos validos, foram
considerados os valores de gasto per capita anual com assistencialismo por municipio
brasileiro. Uma analise sobre a votacao final de cada elei¢ao foi feita com base na previsao
do modelo para a perda de votos caso o gasto per capita com o Programa Bolsa Familia
tivesse permanecido no nivel em que se encontrava na eleicao anterior, isto ¢, no nivel em

que estava ha 4 anos.

Todos os resultados aqui apresentados foram obtidos através da linguagem de
programacao R. O software estatistico é distribuido gratuitamente e pode ser encontrado

no enderego http://www.r-project.org.

Mais 5 capitulos compoem o trabalho, além desta introducgao. No Capitulo 2 é

definido o modelo de regressao beta, bem como a forma de estimagao dos parametros que
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indexam este tipo de modelo. Os dados sao descritos no Capitulo 3, o qual contempla
também a definicao das variaveis utilizadas na modelagem e a especificacao de cada um
dos modelos de regressao ajustados. Para verificar a qualidade do ajuste e a sua boa
adequagao aos dados, no Capitulo 4 encontra-se a analise de diagnéstico feita através da
realizacao do teste RESET de especificagdo correta, calculo de medidas de alavancagem e
influéncia, coeficiente de determinacao e utilizagdo de ferramentas graficas. O Capitulo 5
apresenta os resultados obtidos com o calculo dos impactos juntamente com uma analise
sobre o que eles representam no contexto em que estao inseridos. Finalmente, no Capitulo

6 constam algumas consideragoes gerais a respeito do trabalho.
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2 Modelo de Regressao Beta

O presente capitulo visa definir o modelo de regressao beta, bem como o logaritmo
da fungao de verossimilhanga, as fungbes (vetores) escore tteis no processo de obtencao
dos estimadores de maxima verossimilhanca do modelo de regressao beta e a matriz de
informacao de Fisher associada. Assim, dado que as variaveis de interesse na modelagem
aqui proposta caracterizam-se como a proporcao de votos validos obtidos no segundo
turno pelos presidentes eleitos nas eleicdes de 2006, 2010 e 2014, deve-se fazer uso de uma
distribuicao que represente adequadamente esses dados. Logo, a escolha pela distribuicao
beta parece ser apropriada, dado ser uma distribui¢ao de grande importancia na modelagem
de variaveis que pertencem ao intervalo unitério (0, 1). Ademais, os modelos de regressao
em que a variavel resposta segue a distribuicao beta acomodam naturalmente dados

assimétricos, caso tipico quando se trata de taxas e proporcgoes.

Na classe de modelos de regressao beta assume-se que a média da resposta é
relacionada a um preditor linear, este envolvendo covariaveis e parametros de regressao
desconhecidos. Tal relacao é feita por meio de uma fungao de ligacao, que pode assumir

formas variadas:

o logit: g(u) = log (ﬁ),

e probit: g(u) = @71 (u), em que () é a distribuigdo acumulada de uma varidvel
aleatoria normal padrao;

« log-log (loglog): g(n) = — log[—log(u)];

 complemento log-log (cloglog): g(u) = log[—log(1 — w)];

« Cauchy: g(u) = tan[r(u — 3)].

A escolha da funcao de ligacao a ser utilizada no ajuste é feita, na pratica, por
aquela que promove o melhor entre os ajustes. Maiores informagoes e detalhes sobre tais

fungdes de ligagao podem ser encontradas em McCullagh e Nelder (1989).

O modelo de regressao beta surgiu a partir de uma reparametrizacao da densidade
beta, sendo que a funcao densidade de uma variavel aleatéria y que segue distribuicao

beta é dada por
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emque 0<y<1,p>0,¢g>0el()éa fungao gama. A depender dos valores escolhidos
para p e g, diferentes distribuigoes no intervalo (0, 1) podem ser obtidas, como é o caso da

distribui¢ao uniforme, que ocorre quando p = ¢ = 1.

A variavel aleatéria com distribuicao beta tem média e a variancia dadas, respecti-

vamente, por:
p
E(y) = ——
W)=

pq
(p+q)?p+q+1)

Var(y) =

A reparametrizacao acima citada foi proposta por Ferrari e Cribari-Neto (2004), de
forma que fosse possivel modelar a média (p) da resposta juntamente com um pardmetro
de precisao (¢). Com essa nova parametrizagao, tem-se y = ﬁ e ® = p+q, o que implica
p=pupeq=(1—p)p. Logo, a média e a varidncia de y passam a ser escritas como

E(y) = u
Var(y) = m

onde V(u) = u(1 — p) é a fungao de variancia. Nota-se que, para p fixo, quanto maior o

valor de ¢, menor sera a variancia de y.

Assim, a func¢ao densidade é reescrita como

e T (e LA

emque 0<y<1l,0<pu<leqp>N0.

Tal como feito por Souza (2011), neste trabalho admitiu-se um pardmetro de

dispersao (¢) na modelagem ao invés do pardmetro de precisao. Desse modo, sendo

2 __ 1 _ 1-0? :
0% = 135, ou ¢ = ——3-, a densidade passa a ser

r (1252) u(#)—l (1—u)<1_52)—1
Y, 0) = 5 3 7 1— ‘ 2.1
fly;p,0) F(M;;’)F((l—u)lg‘;)y ( Y) (2.1)

emque (0<y<l,0<pu<lel<o<l.

Ademais, admitiu-se também que o parametro de dispersao é variavel. Assim, torna-
se necessario modelar ¢ por meio de uma estrutura de regressao envolvendo covariaveis,

parametros desconhecidos e uma funcao de ligacao, similarmente ao modo que é feito para
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a média da resposta. Esta extensao do modelo original, denominada modelo de regressao

beta com dispersao variavel, foi apresentada por Simas, Barreto-Souza e Rocha (2010).

Sejam y1, ..., y, varidveis aleatérias independentes, tal que cada y;,, t =1,...,n,
segue a densidade em (2.1) com média p; e dispersdo o, desconhecidas. As estruturas de

regressao para a média e para a dispersao de y; sao definidas, respectivamente, por
k
Q(Mt) = Zl’nﬁz =N
i=1

q
h(on) = _ 27 = v,
j=1

em que 8 = (B1,....0)Y € RF ey = (71,...,7)" € R? sdo vetores de pardmetros

desconhecidos, x4, ..., Ty € 24, .. ., 21, sA0 observagoes de k e ¢ covariaveis (k+ ¢ < n),
k q

respectivamente, assumidas fixas e conhecidas, 7, = > x40 e vy = > 247, sao o0s
i=1 j=1

preditores lineares e g(-) e h(-) sdo fungoes de ligagdo estritamente mondtonas e duas
vezes diferenciaveis, em que g : (0,1) - R e h: (0,1) — R. A escolha dessas fungoes
normalmente ocorre entre as cinco citadas anteriormente, podendo ser a mesma para os
dois submodelos ou, entao, uma funcao diferente para cada estrutura de regressao. Por

fim, tem-se que p; = g1 (), or = ™ (vy) e Var(y) = p(1 — py)o?.

A estimacao dos parametros que indexam a distribuicao é feita mediante a maxi-
mizagao do logaritmo da funcao de verossimilhanca. Para uma amostra de n observagoes

independentes, a log-verossimilhanga decorrente da densidade (2.1) é dada por

6(57 7) = Z@:(Mt, O-t)u
t=1

em que

1 —o? 1—o? 1 —o}
Et(ut,at)zlogF< 02t>—10gp<ﬂt 02t>—logF<(1—ut) 02t>

t t t
2 2

1—0 1—0
+ (Mt 3 : —1> log y; + <(1_Mt) 2 : —1> log(1 — yy).

Ot t

A derivagao da funcao de log-verossimilhanca em relacao a cada um dos parametros

resulta na fungao escore de § e . Assim sendo, a funcao escore para §;, i = 1,...,k, é
dada por
oU(B,7) _ n 8&(%7015)%87715 (2.2)
Ipi =1 Oy dny 851'7
em que %(8‘:;”) = 1;?2 (yr — pp), ‘;—’;: = g,(Lt) e g—gﬁ = xy. Aqui, y; e p; sdo definidos como

o2 —o2 , ~ .
y; = log (ﬁ;t) ey = (utlogt) — ((1 - ut)Itht), em que ¥(-) é a funcdo digama
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definida por ¥ (u) = dloig( W o [(u) = [;°t“ e tdt é a fungdo gama, para u > 0. A funcio

escore pode assim ser reescrita como

8B, ) Il 1
— Ty
95 t; Mt)g’(ut) '

Matricialmente, o vetor escore Ug(/3,7) assume a forma

Up(B,7) = X ST (y* — 1),
em que X é uma matriz nxk cuja t-ésima linha é 2] = (2,1,...,24), X = diag { 1;‘2’%, o 1_2“’% },
1
T = dlag{

T T V= W) T et = ()T

Similarmente, a funcao escore para v;, j = 1,...,¢q, é dada por

86(6 ’y) n aﬁt(ut, Ut) dO't (91},5

2.3
(97] =1 aO't d'Ut 8’7] ( )
o o P
em que 2o — g, = — 2 [y (y7 — i) +log(1 — ) + ¥ (57) — v (1= )55,
;% = h/(lat) e g—:; = 2. Logo, a funcao escore ¢ reescrita como
oL(B3,7) Z
e th’ ()
O vetor escore U, (f, ) em forma matricial é:
U‘/(B7’y) = ZTHCL7
em que 7 é uma matriz nx ¢ cuja t-ésima linha é 2" = (241, ..., 2,), H = diag { h’(tn)’ o h’(ifn)}

ea=(a,...,a,)".

Os estimadores de maxima verossimilhanca do modelo de regressao beta sao obtidos

com a resolucao do sistema

{ Us(B,7) =0
U,(B,7) = 0.

Todavia, os estimadores de 5 e v nao possuem forma fechada e, portanto, devem
ser obtidos numericamente via algum algoritmo de otimizac¢ao nao-linear, sendo o método

quasi-Newton BFGS! o mais usado entre eles.

A matriz de informagao de Fisher é obtida a partir do calculo da esperanca das
segundas derivadas do logaritmo da fungao de verossimilhanca. Desse modo, partindo de
(2.2), a segunda derivada da log-verossimilhanga em relagao a f; ¢ fp, i,p = 1,...,k, é

dada por

1

Maiores informagdes a respeito deste método podem ser encontradas em Press et al. (1992).
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0*(B,7) _ zn:i (5&:(/%01&) d/%) %%
0308, 0w\ Om dn) dn,05,""
_ zn: (8 gt Mt,Ut d,ut aét(,utao-t)ath> thwt .
t=1 O dn Oue Oy dne ) g'(p1e) o

Sabendo que E ( (‘:ft‘”)) = 0, tem-se que

8%(5,7))_ [(82€t(ut,at) 1 ) 1 ' ]
E( a5, ) =" o2 ) 9w

82£t(ut,at) < 1 )2
E TyiTey |
: ( o \g'(m)) "7

NE

I
—

I
NE

I
—

em que 82%(% = (1 of [ ( = Ut) + ((1 — ut)lggg)} e ¢'(-) é a fungao trigama
definida por ¢'(u) = & hfug @ para u > 0.
Portanto,

9*(B,7) " 1—o}
o G R O
(3&8@» 2y Wty

em que w; = W’ (ut ?) + ((1 — )= U?)] (g,(ht))z. Ou, em forma matricial,
826(67 fy) _ v
E<a/8ia/8p ) =X XWX

em que W = diag{wy, ..., w,}.

Ademais, a segunda derivada da funcao de log-verossimilhanga em relacao a ; e

vi,t=1,...,kej=1,...,q, ¢ dada por

0*0(8,7) _ Z (82€t(ﬂt, o) doy 8Ut> %aﬁt

3@'3% =1 Opdoy  duy a’YJ dny 0B
L a2€t(ut, O't) 1 1
= Z / th / R
t=1 ooy h'(oy) g ()
2 Ot * * *U? *‘7? 703
em que % = _U%i(yt — ) + ,72? (103 ) {Mt@/)/ (Pftlatz ) — (1 — )0/ ((1 — ,ut)lgtz )]

Portanto,
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2
E (MM> = -X'"CTHZ,
dBi0;
em que C = diag{cy,...,cn}
Em relagao a 7v; e v, j,l = 1,...,q, a segunda derivada da funcao de log-

verossimilhanga ¢ dada por:

PUB) _ _ 5~ (Lhaluyon) dov | Dalyisy0r) O dow) dow vy O
07,0 Pt Jdo2  du, doy 0oy duy ) du, O 0
n 82€t(ut,at) 1 3&(/%,0,5) 0 dO't 1
N ; ( 8Ut2 h/((ft) (30,5 Tatdivt h/(Ut) s

Sabendo que E (%ﬁ’:”)) = 0, tem-se que

LB, 7) _ & Pli(pur, o) 1 ’
E < 87]8')/1 a ;E 80t2 h/(O't) Ztthj7

em que S5k = — [=0! (575) + v (57 + (L= 0! (= ) 55|

+ 5 [y — ) +log(1— ) + 9 (555) — v (1= ) 550)].

Portanto,

820(3, n
E ( (6 7)) = _Zdtztlztj7
t=1

9707

emqmdwz%{ﬂﬂCﬁ%+u%(mi?)+ﬂ—mVWQl—mﬁggﬂﬁaﬁ?Om

em forma matricial,

2
E (MM> - 7Dz,
9707

em que D = diag{ds,...,d,}.

Logo, dado o vetor paramétrico § = (8%,7T)T, a matriz de informagio de Fisher

conjunta assume a seguinte forma:

Kgs K
K@:mez(ggg%»
2 7Y

em que Kgg = X'SWX, Kp, = (K,3)' = X"CTHZ e K,, = Z"DZ. Por conseguinte,

a inversa da matriz de informacao de Fisher é dada por

85 [P
K@) =K(B,7)" = ( R ),

K K
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em que KM% = (XTSWX — X TCTHZ(Z"DZ)"\ZTHTCX)™!,
KB = (KX)T = —KPPXTCTHZ(Z"DZ)™" e

K" =(Z"DZ) I, + (ZTHTCX)KP*XTCTHZ(Z"DZ)™").

Para grandes tamanhos de amostra e sob certas condigoes de regularidade, a

distribuicao conjunta de B e 4 é aproximadamente normal (k + ¢)-multivariada:

(1) =((5) wor)

aproximadamente, em que [ e 4 sdo os estimadores de maxima verossimilhanca de [ e 7,

respectivamente.
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3 Especificacao dos Modelos

3.1 Introducao

Este capitulo objetiva definir cada um dos trés modelos empiricos referentes as
eleigoes presidenciais tomadas em estudo. Por se tratar de dados de propor¢ao, o modelo
de regressao beta foi utilizado para o ajuste dos dados e posterior obtencao dos impactos
estimados que os gastos per capita com assistencialismo exerceram sobre a proporcao de

votos validos no segundo turno das elei¢oes dos anos 2006, 2010 e 2014.

Todas as regressoes foram estimadas utilizando o software estatistico R!, por
meio do pacote gamlss. A classe de modelos de regressao denominada Modelos Aditivos
Generalizados para Posicao, Escala e Forma (Generalized Additive Models for Location,
Scale and Shape — GAMLSS), proposta por Righy e Stasinopoulos (2005), corrige algumas
limitagoes dos Modelos Lineares Generalizados (Generalized Linear Models — GLM) e
dos Modelos Aditivos Generalizados (Generalized Additive Models — GAM). Essa classe
caracteriza-se por ser semiparamétrica e permitir o ajuste de modelos em que a variavel
resposta nao segue distribuicao pertencente a familia exponencial, bem como possibilita a
modelagem de todos os parametros da distribuicao condicional da variavel dependente e
nao apenas da média®. Sendo assim, além da média da resposta, modelou-se também a

dispersao.

O processo de selecao das covariaveis ocorreu mediante o uso da funcao stepGAIC
disponivel no pacote gamlss e, também, minuciosa investigacao manual. A ferramenta
stepGAIC emprega o método stepwise e utiliza o Critério de Informagao de Akaike
Generalizado (Generalized Akaike Information Criterion — GAIC) para a selegao de
varidveis. Este critério foi apresentado por Takeuchi (1976) que generalizou o Critério de
Informacao de Akaike (Akaike’s Information Criterion — AIC), proposto por Akaike (1974).
A funcao stepGAIC também permite escolher entre os métodos forward ou backward
e oferece, ainda, a opgao do Critério de Informagao Bayesiano (Bayesian Information

Criterion — BIC) para o processo de selegao de variaveis.

3.2 Descricao dos dados

As variaveis utilizadas no presente estudo, bem como suas respectivas descri¢oes

encontram-se na Tabela 1. Os dados foram obtidos por meio dos bancos de dados dis-

Para maiores informagoes sobre o software R, consultar Venables e Smith (2016).
Maiores detalhes relacionados & classe de modelos de regressio GAMLSS podem ser obtidos em
Stasinopoulos, Righy e Akantziliotou (2008).

2
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ponibilizados pelo Tribunal Superior Eleitoral (TSE), Ministério do Desenvolvimento
Social e Combate a Fome (MDS), Atlas do Desenvolvimento Humano no Brasil e Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE). Vale salientar que os dados referentes ao
modelo ajustado para a eleigdo do ano 2006 foram obtidos de Souza (2011), trabalho em
que a autora avaliou o impacto dos programas assistenciais e do crescimento da economia

sobre o resultado da eleicao presidencial de 2006.

Tabela 1 — Descricao das variaveis consideradas no ajuste dos modelos.

Variavel Descricao

eleicoes2014 | Proporcao de votos véilidos de Dilma no segundo turno da eleicao de 2014
gastopc2014 | Gasto per capita com o PBF em 2014

eleicoes2010 | Proporcao de votos véilidos de Dilma no segundo turno da eleicdo de 2010
gastopc2010 | Gasto per capita com o PBF em 2010

rur2010 Populacao rural do municipio em 2010

panalf2010 Taxa de analfabetismo entre pessoas com 15 anos ou mais em 2010
ppent2010 Percentual da populacgio evangélica de origem pentecostal em 2010
rendapc2010 | Renda per capita do municipio em 2010

govpt2010 Variavel dummy: 1 se o governador era do PT em 2010, 0 caso contrario
dnord Variavel dummy: 1 se o municipio é do nordeste, 0 caso contrario

dpb Variavel dummy: 1 se o municipio é da Paraiba, 0 caso contrario

lula2006 Proporg¢ao de votos validos de Lula no segundo turno da eleicao de 2006
gastopc2006 | Gasto per capita com os programas assistenciais em 2006

analf Proporg¢ao de analfabetos entre pessoas acima de 15 anos em 2000

renda Renda per capita do municipio em 2000

DU Variavel dummy: 1 se populagdo 2006>50,000 habitantes, 0 caso contréario

A fim de caracterizar as variaveis acima mencionadas, na Tabela 2 podem ser visu-
alizadas as correspondentes estatisticas descritivas calculadas tomando-se 5,560 municipios
brasileiros para os anos 2010 e 2014 e 4,864 municipios para o ano 2006. E possivel verificar
que o valor médio do gasto per capita aumentou com o tempo. Por exemplo, em 2006 o
valor registrado foi R$ 64.08, passando a R$ 111.40 em 2010 e R$ 201.50 em 2014, o que
representou um aumento médio de R$ 137.42 per capita em um periodo de 8 anos. Da
mesma forma, a renda per capita também aumentou a medida que os anos avancaram.
Para notar tal efeito, basta avaliar as varidveis renda e rendapc2010, sendo que em 75%
dos municipios brasileiros a renda era menor ou igual a R$ 235.00 em 2000 e passou a R$
650.40 em 2010.

Em contrapartida, constatou-se que o percentual de analfabetismo entre pessoas
com 15 anos ou mais diminuiu com o tempo, de modo que a taxa média registrada na
variavel analf foi de 21.38% enquanto que em panalf2010 o percentual baixou para 16.17%.
Ademais, tem-se que em 50% dos municipios estudados a votacao dos presidentes eleitos
no segundo turno das elei¢oes foi cerca de 61% em 2006, 58% em 2010 e 57% em 2014.

Entre os municipios brasileiros avaliados, o maior percentual de votos validos
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Tabela 2 — Estatisticas descritivas das variaveis consideradas no ajuste dos modelos.

Variavel Minimo Q1 Mediana | Média Qs Maximo
eleicoes2014 0.1186 0.4376 0.5692 0.5775 | 0.7316 0.9393
gastopc2014 1.58 79.24 162.20 201.50 | 311.90 832.90
eleicoes2010 | 0.1967 0.4757 0.5818 0.5949 | 0.7143 0.9650
gastopc2010 0.25 49.42 99.64 111.40 | 166.90 | 3850.00
rur2010 0 1600 3234 5348 6768 125300
panalf2010 0.00950 | 0.08088 | 0.13120 | 0.16170 | 0.24320 | 0.44400
ppent2010 0.0005 0.0595 0.0979 0.1099 | 0.1480 0.5211
rendapc2010 96.25 281.00 467.40 493.10 | 650.40 | 2044.00

lula2006 0.1960 0.4861 0.6143 0.6178 | 0.7574 0.9626
gastopc2006 2.40 31.24 54.22 64.08 95.06 384.20
analf 0.00907 | 0.11490 | 0.17570 | 0.21380 | 0.31500 | 0.60660
renda 28.38 88.78 163.90 173.70 | 235.00 954.60

recebidos por Lula no segundo turno da eleicao de 2006 ocorreu no municipio de Belagua
(MA), 96.26%, enquanto a menor votacao deu-se em Sao Marcos (RS), 19.60%. Em 2010,
verificou-se que o maior e o menor percentuais de votos que Dilma recebeu no segundo turno
da eleigao foram em Calumbi (PE), 96.50%, e Barra Longa (MG), 19.67%, respectivamente.
Na ultima eleicao presidencial, em 2014, a maior votagao em Dilma ocorreu novamente no
municipio de Belagua (MA), 93.93%, ao passo que o menor registro foi de Nova Padua

(RS), 11.86%.

Em relagdo aos gastos per capita, verificou-se que os maiores valores foram regis-
trados nos municipios de Campos Verdes (GO) em 2006, R$ 384.20, Santa Rita (PB) em
2010, R$ 3850.00, e Junco do Maranhao (MA) em 2014, R$ 832.90. Os menores gastos
pertencem aos municipios de Aguas de Séo Pedro (SP), R$ 2.40, Monte Belo do Sul (RS),
R$ 0.25, e Alto Feliz (RS), R$ 1.58, em 2006, 2010 e 2014, respectivamente.

Considerando os dois casos da variavel taxa de analfabetismo, analf e panalf2010,
averiguou-se que os maiores percentuais foram dos municipios de Jordao (AC) e Alagoinha
do Piaui (PI), 60.66% e 44.40%, respectivamente, enquanto as menores taxas foram
atingidas em Sao Joao do Oeste (SC) e Feliz (RS), 0.91% e 0.95%. Se a varidvel renda
per capita for tomada para avaliacao, tem-se que os maiores valores foram registrados em
Aguas de Sao Pedro (SP), R$ 954.60, e Sao Caetano do Sul (SP), R$ 2044.00, para renda
e rendapc2010 correspondentes aos anos 2000 e 2010. As menores rendas ocorreram em
Centro do Guilherme (MA), RS 28.38, ¢ Maraja do Sena (MA), R$ 96.25, respectivamente.

Diante das informacoes acima citadas, cabe salientar que os maiores percentuais
de votos validos recebidos pelos ex-presidentes, Lula e Dilma, no segundo turno das trés
eleicoes estudadas ocorreram de forma absoluta em municipios pertencentes a regiao

Nordeste, ao passo que as menores votagoes concentraram-se nas regioes Sul e Sudeste.
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Comportamento similar foi observado com os valores do gasto per capita com o Bolsa
Familia, em que, com excecao do ano 2006, os maiores gastos ocorreram na regiao Nordeste

e os menores deram-se nas regioes Sul e Sudeste.

As regioes Norte e Nordeste apareceram com as maiores taxas de analfabetismo,
tendo sido registrada no Nordeste a menor renda, ao passo que a regiao Sul apareceu com
o menor percentual de analfabetos e a regiao Sudeste com a maior renda per capita do pais.
Este cenario sugere que as regioes contempladas com os maiores recursos provenientes
dos programas assistenciais, que apresentaram menor renda per capita e maior taxa de
analfabetismo tiveram influéncia direta sobre o resultado final das elei¢bes presidenciais

em estudo.

3.3 Especificacao do modelo de regressao beta para a eleicao pre-
sidencial de 2006

Definindo a varidvel de interesse (y) como a proporcao de votos vélidos recebidos
pelo ex-presidente Lula no segundo turno da elei¢ao presidencial de 2006, a analise descritiva
indica que o valor médio na amostra é 0.6178, ao passo que a mediana se encontra em
0.6143 e os valores minimo e maximo assumidos por y sdao 0.1960 e 0.9626, respectivamente.
A fim de detectar algumas caracteristicas iniciais dos dados e da possivel distribuicao da
variavel resposta, construiu-se o histograma e o boxplot dos dados, os quais podem ser
visualizados na Figura 1. Os graficos indicam uma leve assimetria da distribuigao, que

deve ser levada em consideragao no ajuste do modelo.

As covariaveis selecionadas para explicar a proporcao de votos validos do ex-
presidente Lula no segundo turno da elei¢ao presidencial de 2006 foram: analf, renda, DU

e gastopc2006, de forma que o modelo escolhido assume a forma:

logit(yu:) =50 + ranal fy + Barenda; + B3 DUy 4 Bagastopc2006, + [sgastopc2006, x anal f;
+ Begastopc2006, x renday,

probit(o;) = vo+7y1anal fi+~yerenday, (3.1)
para t =1,2,...,4864.

As funcoes de ligacao logit e probit, para a média e dispersao, respectivamente, foram
utilizadas por terem proporcionado o ajuste mais satisfatorio. Os coeficientes estimados
das covariaveis do modelo e os correspondentes p-valores podem ser consultados na Tabela

3, na qual é possivel averiguar que o efeito positivo sobre a proporcao de votos validos do
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Figura 1 — Histograma e bozplot da proporcao de votos validos do ex-presidente Lula no
segundo turno da eleicao presidencial de 2006.

presidente eleito no segundo turno da elei¢cao de 2006 é proveniente da variavel independente
DU, ou seja, municipios com populacao maior que 50,000 habitantes registraram maior
proporcao de votos validos em Lula na eleicao de 2006. Todavia, diante da presenca de
interacoes no modelo, 0 mesmo nao pode ser afirmado em relagao as covariaveis analf e
gastopc2006, bem como renda, visto que o efeito de interagdo mascara o efeito principal de
cada um desses regressores. Para fins de exemplificacao, tomando a interacao gastopc2006
X renda, tem-se que o efeito de gastopc2006 sobre a proporcao média de votos validos
em Lula depende do nivel de renda e, analogamente, o efeito de renda sobre a resposta
média depende do nivel de gastopc2006. A mesma interpretacao vale para a interacao

gastopc2006 X analf.

Tabela 3 — Estimativas pontuais dos parametros do modelo para o ano 2006 e p-valores

correspondentes.

6] p-valor o p-valor
intercepto —0.202500 | 0.003530 | —0.548100 | 0.000000
analf 2.067000 | 0.000000 | —0.334000 | 0.000105
renda —0.000997 | 0.000000 | —0.000656 | 0.000000
DU 0.470400 | 0.000000 — —
gastopc2006 0.015530 | 0.000000 — —
gastopc2006 x analf | —0.017150 | 0.000000 — —
gastopc2006 x renda | —0.000035 | 0.000000 — —

A modelagem do pardametro de dispersao indica que maiores valores de renda per
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capita e taxas de analfabetismo mais elevadas implicam menor dispersao na propor¢ao
de votos validos no presidente eleito no ano considerado. Ademais, todas as variaveis

mostram-se significativas ao nivel de significincia de 1%.

3.4 Especificacao do modelo de regressao beta para a eleicao pre-

sidencial de 2010

A variavel de interesse (y), neste caso, é definida como a propor¢ao de votos validos
recebidos pela ex-presidente Dilma no segundo turno da eleicao presidencial de 2010. O
valor médio na amostra é 0.5949, enquanto a mediana de y vale 0.5818 e os valores minimo
e maximo sao 0.1967 e 0.9650, respectivamente. O histograma e o boxplot (Figura 2)
mostram que a distribuicao da resposta é assimétrica, o que corrobora com a escolha da

regressao beta para a modelagem.
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Figura 2 — Histograma e bozplot da proporcao de votos validos da ex-presidente Dilma no
segundo turno da eleicao presidencial de 2010.

As covariaveis selecionadas para explicar a proporcao de votos validos da ex-
presidente Dilma no segundo turno da elei¢ao presidencial de 2010 foram: rendapc2010,

goupt2010, ppent2010, gastopc2010, dnord e dpb. O modelo escolhido assume a forma:

cloglog(ut) =60 + Birendapc2010; + Bagovpt2010; + B3ppent2010; + Sigastopc2010; + Bsdnord,
+ Bedpb: + Brgastopc2010; x rendapc2010; + Bggastopc2010; x dnordy,

probit(c;) = vo+vy1rendapc2010,+voppent2010;+~y3dnord,, (3.2)
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para t =1,2,...,5560.

As fungoes de ligacao cloglog e probit, para a média e dispersao, respectivamente,
asseguraram o melhor ajuste e, por isso, foram escolhidas. Os coeficientes estimados das
covariaveis do modelo e os correspondentes p-valores podem ser consultados na Tabela 4.
Verificou-se que as covariaveis govpt2010, ppent2010 e dpb operam negativamente sobre
a proporcao de votos validos da presidente eleita no segundo turno da eleicao de 2010,
enquanto que o efeito de interagao entre rendapc2010 e dnord com gastopc2010 nao permite
qualquer afirmativa nesse sentido, dado que os efeitos de rendapc2010 e dnord sobre a
proporcao média de votos validos obtidos por Dilma dependem do nivel de gastopc2010 e

vice-versa.

Tomando as estimativas resultantes do ajuste feito para o parametro de dispersao,
notou-se a influéncia positiva das covariaveis ppent2010 e dnord sobre a dispersao de y.
Isto significa que municipios pertencentes a regiao Nordeste e com maior percentual de
evangélicos pentecostais favorecem resposta mais dispersa, diferentemente do que ocorre
com a rendapc2010 que minimiza a dispersdo a medida que seu valor aumenta. A analise

dos p-valores revela que todas as varidveis sdo significativas ao nivel nominal de 0.1%.

Tabela 4 — Estimativas pontuais dos parametros do modelo para o ano 2010 e p-valores

correspondentes.
B p-valor A p-valor
intercepto —0.347500 | 0.000000 | —0.765800 | 0.000000
rendapc2010 —0.000128 | 0.000142 | —0.000230 | 0.000000
goupt2010 —0.183900 | 0.000000 — —
ppent2010 —0.634600 | 0.000000 | 0.597400 | 0.000000
gastopc2010 0.004887 | 0.000000 — —
dnord 0.756900 | 0.000000 | 0.072370 | 0.000068
dpb —0.257000 | 0.000000 — —
gastopc2010 x rendapc2010 | —0.000004 | 0.000000 — —
gastopc2010 x dnord —0.003695 | 0.000000 — —

3.5 Especificacao do modelo de regressao beta para a eleicdo pre-

sidencial de 2014

Tomando a variavel de interesse como a proporcao de votos validos recebidos pela
ex-presidente Dilma no segundo turno da eleicao presidencial de 2014, as estatisticas
descritivas mostram que o valor médio de tal proporcao é 0.5775, a mediana se estabelece
em 0.5692 e os valores minimo e maximo de y ficam em 0.1186 e 0.9393, respectivamente.

A observagao do histograma e do boxplot apresentados na Figura 3 sugere uma distribuigao
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assimétrica para a variavel resposta, sendo a assimetria uma caracteristica da distribuicao

beta utilizada no ajuste do modelo.
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Figura 3 — Histograma e bozplot da proporcao de votos validos da ex-presidente Dilma no
segundo turno da eleicao presidencial de 2014.

As covariaveis selecionadas para explicar a proporcao de votos validos recebidos
pela ex-presidente Dilma no segundo turno da eleigdo presidencial de 2014 foram: rur2010,
panalf2010, ppent2010, dnord, gastopc2014 e rendapc2010, o modelo selecionado tendo

sido:

logit(ps) = Bo + B1rur2010, + Bapanal f2010; + S3ppent2010; + Sydnord, + Psgastopc2014,
+ Berendapc2010; + Brpanal f2010; x ppent2010; + Lspanal f2010; x gastopc2014,,

probit(c;) = Yo+vy1ppent2010;+72gastopc2014,, (3.3)

para t =1,2,...,5560.

As fungoes de ligacao logit e probit, para a média e dispersao, respectivamente,
foram selecionadas por terem conduzido ao melhor ajuste. Os coeficientes estimados das
covariaveis do modelo e os correspondentes p-valores podem ser consultados na Tabela 5.
De acordo com os resultados, as covariaveis rur2010 e dnord influenciam positivamente a
proporcao de votos validos da presidente eleita no segundo turno da eleicao de 2014, o que
indica que nos municipios com maior populacao rural e pertencentes a regiao Nordeste a
proporcao de votos validos em Dilma tende a ser maior, contrariamente ao que ocorre com

rendapc2010 que exerce efeito negativo sobre y. As covariaveis panalf2010, ppent2010 e
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gastopc2014 estao sob o efeito de interagao, o que significa que os efeitos de ppent2010 e
gastopc2014 sobre a resposta média dependem do nivel de panalf2010, bem como o efeito
de panalf2010 depende do nivel de ppent2010 e gastopc2014.

Em relagao ao parametro de dispersao, um maior percentual da populagao evangélica
de origem pentecostal acarreta resposta mais dispersa, ao passo que maiores valores de
gasto per capita com programas assistenciais reduzem a dispersao. Conforme indicam os

p-valores, as varidveis sao significativas ao nivel de significAncia de 5%.

Tabela 5 — Estimativas pontuais dos parametros do modelo para o ano 2014 e p-valores

correspondentes.
B p-valor o p-valor
intercepto —0.238500 | 0.000142 | —0.863100 | 0.000000
rur2010 0.000005 | 0.000002 — —
panalf2010 2.161000 | 0.000000 — —
ppent2010 —0.423200 | 0.023300 | 0.455300 | 0.000010
dnord 0.374700 | 0.000000 — —
gastopc2014 0.003915 | 0.000000 | —0.000123 | 0.007260
rendapc2010 —0.000530 | 0.000000 — —
panalf2010 x ppent2010 —5.123000 | 0.000007 — —
panalf2010 x gastopc2014 | —0.006739 | 0.000000 — —
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4 Analise de Diagnostico e Adequabilidade

4.1 Introducao

A fim de verificar a qualidade dos ajustes e garantir a boa representacao dos
dados, este capitulo descreve a analise de diagnéstico e adequabilidade, juntamente com as
representacoes graficas, realizada para cada um dos modelos de regressao beta estimados.
Paralelamente ao ajuste de um modelo de regressao, é de extrema importancia investigar sua
adequacao aos dados, ou em outras palavras, buscar eventuais afastamentos das suposigoes
firmadas para o modelo. A analise de residuos constitui uma técnica amplamente utilizada
e foi pioneira em se tratando de analise de diagndstico, sendo que tanto residuos ordinarios
como versoes padronizadas podem ser empregadas. Os residuos medem a discrepancia
entre os valores verdadeiros dos dados e os valores estimados, gerados pelo modelo de
regressao proposto. Sendo assim, o principal objetivo do uso dessa metodologia é identificar
a presenca de pontos discrepantes e verificar se ha violagao dos pressupostos inerentes ao

modelo.

No contexto da classe de modelos de regressao beta, o residuo ordinario padronizado

foi introduzido por Ferrari e Cribari-Neto (2004), sendo dado por

Yr — [t
Tt= =
Var(y;)
onde fi; = g~ (] 3) e Var(y,) = "= em que ¢ = 53t e 67 = h7'(274). Aqui, § e 4

sao os estimadores de maxima verossimilhanca de [ e ~, respectlvamente.

Nao obstante, Espinheira, Ferrari e Cribari-Neto (2008b) chegaram a uma nova
definicao de residuo que se mostrou superior ao acima citado, principalmente na detecc¢ao
de observagoes influentes. Os autores o nomearam residuo ponderado padronizado 2 e

assume a forma:
* ~k
pow — Yt T
t - N )
Ut<1 - hft)

onde y; = ( ) e, de acordo com a parametrizacao adotada para o parametro de

precisdo, iy =1 ( = ) ((1 - ,ut) ) tal que ¢(+) é a fungao digama. Ademais, 0; =
)’ (A = Ut) )’ ( ) onde 1/ ( ) é a fungao trigama, e h, é o t-ésimo elemento
2)

) x (XTZWX)—le(EW) em que 3 = diag {571, S} e W =

diagonal de (W

. N N N~ . N 1-62\ 2
diag{wy,...,w,}, sendo que os elementos 1w sao definidos por w; = (70’5) Oy [m} . As
t
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fungoes digama e trigama mencionadas sao dadas por: ¥(z) = ‘ﬂ%g(z) e (z) = %,

com I['(z) = [5°¢*~te7tdt, para z > 0, respectivamente.

Esse foi o residuo utilizado no desenvolvimento da presente pesquisa. O grafico
dos residuos ponderados padronizados 2 versus o indice das observacoes é bastante ttil
para verificar a adequagao do ajuste do modelo. Para ser considerado um bom ajuste, a
distribuicao dos pontos no gréafico nao deve apresentar padrao algum, isto é, os pontos

devem estar dispostos aleatoriamente em torno de zero.

A medida hj, é conhecida como alavancagem generalizada, tendo sido proposta
inicialmente por Wei, Hu e Fung (1998) podendo ser entendida como uma medida que
avalia a importancia individual de cada observacao. O célculo da alavancagem generalizada
para o modelo de regressdao beta foi apresentado por Ferrari e Cribari-Neto (2004) e,
posteriormente, Ferrari, Espinheira e Cribari-Neto (2011) estenderam a ideia para modelos
de regressao beta com dispersao variavel. A andlise grafica da alavancagem permite a
identificacao de pontos sujeitos a distor¢ao das estimativas dos parametros, os quais podem

comprometer a qualidade do ajuste.

O grau de influéncia das observagoes é determinado por meio da distancia de Cook,
uma ferramenta de diagnodstico que consiste na retirada individual de cada observacao do
conjunto de dados para mensurar o impacto exercido por ela sobre as estimativas. Essa
medida foi proposta por Cook (1977) e sua versao para os modelos de regressao beta foi

dada por Espinheira, Ferrari e Cribari-Neto (2008a):

hi
]. - h;kt

LD, = (rew)?
Observacoes que apresentam valor elevado de LD, sao consideradas influentes e
passiveis de investigacao. O grafico das distancias de Cook versus os valores preditos pelo

modelo pode ser usado para identificar pontos potencialmente influentes.

O grafico dos valores observados versus os valores preditos e o grafico de proba-
bilidade meio-normal com envelopes simulados aparecem para complementar a andlise
e assegurar a validade do modelo proposto. Para que isso se confirme, os pontos devem
ficar distribuidos em torno da reta bissetriz (45°) no contexto do primeiro grafico e os
residuos devem permanecer dentro das bandas de confianga no segundo. Esse tltimo é uma
ferramenta grafica de bastante utilidade na analise de diagnostico, visto que a distribuicao
dos residuos nao é conhecida e por meio dele pode-se decidir se as respostas observadas

sao consistentes com o modelo estimado.

Graficos de probabilidade meio-normal sao assim chamados por considerarem os
residuos em valor absoluto no seu processo de construcao. A ideia de adicionar envelopes
simulados surgiu de Atkinson (1985) como uma forma de possibilitar a melhor interpretacao

do grafico meio-normal habitual. Para tragar o grafico com os envelopes simulados, alguns
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passos devem ser seguidos, a saber:

(1) Ajustar o modelo com os dados originais e gerar uma amostra simulada de n
observacoes independentes usando o modelo estimado como se fosse o modelo

verdadeiro;

(2) Ajustar o modelo com a amostra gerada e calcular os valores absolutos ordenados

dos residuos;
(3) Repetir os passos (1) e (2) r vezes;

(4) Tomar os r conjuntos de residuos ordenados e, entao, calcular a média, valor minimo

e valor maximo de cada conjunto;

(5) Construir o grafico desses valores e dos residuos ordenados da amostra de dados
t+n—1/8
2n+1/2

original contra os escores meio-normais ®~! ( ), em que ®(-) é a funcao de

distribuicao acumulada normal padrao.

O envelope ¢é produzido pelos valores minimos e méximos dos r conjuntos de
residuos ordenados. As observagoes correspondentes aos residuos absolutos que ficarem
fora das bandas de confianca estabelecidas devem ser investigadas com maior atengao. A
nao adequacao do modelo ajustado é certificada quando uma quantidade consideravel de

pontos estiver fora do envelope simulado.

A correta especificacdo do modelo pode ser verificada por meio do Teste de Erro de
Especificacao da Regressao (Regression Specification Error Test — RESET), originalmente
proposto por Ramsey (1969) para modelos de regressao linear. Esse teste identifica a
presenca de dois tipos de erros de especificacao, variavel omitida e forma funcional incorreta,
e admite a hipotese nula de que o modelo esta corretamente especificado contra a hipétese
alternativa de que ha um erro de especificacao no modelo. O teste RESET para regressao
beta foi apresentado por Lima (2007) e consiste em adicionar a regressao uma nova variavel
de teste ao submodelo da média, a sugestao dada é que seja o preditor linear estimado
elevado & segunda poténcia, 7. A hip6tese nula Hy : By = 0, em que 3 é o pardmetro
referente a varidvel de teste 72, é testada mediante a exclusdo do termo adicional via
algum teste assintético, neste trabalho a razao de verossimilhancas foi empregada e os trés

modelos propostos revelaram-se corretamente especificados ao nivel de significAncia de 5%.

A qualidade do ajuste é avaliada pelo calculo do coeficiente de determinacao,
conhecido como R? e representa a proporcao da variabilidade dos dados que é explicada
pelo modelo estimado. Entretanto, esta medida é valida apenas no contexto dos modelos
de regressao linear e, diante de tal limitagao, Ferrari e Cribari-Neto (2004) propuseram
o coeficiente de determinacdo ajustado para modelos de regressio beta. O pseudo-R?

(Rf,), como foi denominado, é uma medida andloga ao R? e é definido como o quadrado
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do coeficiente de correlacao entre 7 e g(y). Cabe ressaltar que o valor deste coeficiente
restringe-se ao intervalo 0 < RZZJ < 1 e quanto mais préximo de 1 ele estiver, melhor sera a
capacidade de explicacao da variabilidade total de y pelo modelo. melhor sera a capacidade
de explicacao da variabilidade total de y pelo modelo. Ademais, calculou-se também o
pseudo-R%,,, que é baseado na razao de verossimilhancas e foi apresentado por Nagelkerke

(1991), sua expressao sendo dada por

Lnull) %
Rhy =1-— :
RV (szt

em que Ly, e Ly denotam as fungoes de verossimilhanga maximizadas do modelo sem

regressores e do modelo ajustado, respectivamente.

4.2 Andlise de diagndstico do modelo de regressao beta para a

eleicao presidencial de 2006

O pseudo-R? obtido para o modelo ajustado para o ano 2006 foi de 0.57, o que
significa que as varidveis independentes explicam cerca de 57% da variabilidade total da

variavel resposta. Similarmente, o pseudo-R%,, foi de 0.58.

Os gréficos de diagnostico construidos para confirmar a validade e a adequagao do
modelo aos dados podem ser observados nas Figuras 4, 5 e 6. Na Figura 4 é apresentado
o grafico de alavancagem generalizada e das distancias de Cook, por meio dos quais se
destacam algumas observagoes mais afastadas das demais. Em relagao a alavancagem, o
caso mais extremo compreende a observacio 58, identificada como o municipio de Aguas
de Sao Pedro (SP). Tal como citado no capitulo anterior, o municipio paulista registrou a
maior renda per capita em 2000 e, conforme salientado por Souza (2011), também o menor
valor de gasto em programas assistenciais em 2006. As demais observagoes evidenciadas,
4032, 2900, 3910 e 4010, correspondem aos municipios de Sdo Caetano do Sul (SP), Niter6i
(RJ), Santana de Parnaiba (SP) e Santos (SP), respectivamente.

A fim de averiguar o efeito que as observagoes de maiores alavancagens exercem
sobre as estimativas dos parametros, o modelo foi ajustado sem o ponto 58 e, ainda, sem
os pontos 58 e 4032, os dois mais discrepantes. As estimativas obtidas com tais ajustes
nao apresentaram variagoes percentuais muito elevadas, sendo que a maior diferencga nos
dois casos ocorreu no intercepto do submodelo da média, que ficou cerca de 5.14% menor

sem o ponto 58 e 5.68% menor ao serem excluidos os dois pontos de alavanca.

Os trés pontos sinalizados no grafico das distancias de Cook — 2900, 3910 e 4834 —
representam os municipios de Niteréi (RJ), Santana de Parnaiba (SP) e Vitéria (ES), os
quais foram excluidos individual e conjuntamente para investigacao da influéncia exercida

por eles sobre as estimativas dos parametros.
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Figura 4 — Graficos das medidas de alavancagem versus os valores preditos do modelo
para o ano 2006 e das distancias de Cook versus os valores preditos.

A Tabela 6 apresenta as variagoes percentuais obtidas com os ajustes realizados
apés a remocao dos pontos em destaque dos dados. Atesta-se que o maior impacto da
exclusao da observagao 2900 no submodelo da média ocorre em ﬁAO, correspondente ao
intercepto, que sofre aumento de cerca de 14.62%. Em relacao a dispersio, o ajuste sem tal
observagao provoca reducao de aproximadamente 21.11% em 7 (taxa de analfabetismo) e

20.27% em 7 (renda per capita), implicando diminuigao na dispersdao das respostas.

Ao se excluir o municipio de Santana de Parnaiba (SP), ponto 3910, e Vitéria (ES),
ponto 4834, as conclusoes sao semelhantes, contudo, as variagdes no caso do municipio
paulista equivalem a 12% no intercepto e —4.97% e —4.53% na taxa de analfabetismo e
na renda do submodelo da dispersao e no municipio capixaba tem-se 6.52%, —3.80% e
—4.04%, respectivamente. A observacao paralela dos trés casos reafirma o fato de que a

influéncia de um ponto é menor a medida que o valor da distancia de Cook é mais baixo.

Quando as trés observagoes sao excluidas do conjunto de dados, o impacto é maior
em todos os parametros se comparado as exclusoes individuais, tanto positiva quanto
negativamente. Da mesma forma, as maiores influéncias ocorrem em [y, ¥; e ¥, onde os

percentuais atingem as marcas de 37.23%, —43.17% e —38.52%), respectivamente.

Além disso, os graficos dos residuos ponderados padronizados 2 e dos valores
observados versus os valores preditos também foram tomados para andlise, sendo mostrados
na Figura 5. Os residuos parecem dispor-se de forma aleatéria em torno de zero, sugerindo

bom ajuste do modelo. Apesar de alguns pontos estarem além dos limites estabelecidos
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Tabela 6 — Variagoes percentuais sobre as estimativas dos parametros excluidas as obser-

vagoes influentes.

2900 | 3910 | 4834 | 2900,3910,483

intercepto By | 14.62 | 12.00 | 6.52 37.23
analf By | —3.48 | —2.76 | —1.21 —8.61

renda By | —9.06 | —6.15 | —3.24 —20.20

DU By | —0.32 | —0.13 | —0.26 —1.00
gastopc2006 34 —2.64 | —1.22 | —0.39 —4.57
analfx gastopc2006 | Bs | 5.25 | 2.97 | 0.93 10.20
rendax gastopc2006 56 4.08 0.60 | —0.57 4.08
intercepto Yo 6.77 1.51 1.26 13.68

analf Y | —21.11 | —4.97 | —3.80 —43.17

renda Yo | —20.27 | —4.53 | —4.04 —38.52

em (—3,3), 23 especificamente, eles representam uma quantidade menor que 0.5% do total

de municipios brasileiros. A disposicao dos pontos em torno da reta bissetriz no grafico

dos valores observados wversus os valores preditos sinaliza bom ajuste do modelo, fato que

é reforcado pelo grafico de probabilidade meio-normal com envelopes simulados mostrado

na Figura 6, onde percebe-se os residuos dentro das bandas de confianga, nao havendo

indicios de afastamento das suposigoes feitas para o modelo e, portanto, a regressao beta

estimada mostra-se apropriada aos dados.
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Figura 5 — Graficos dos residuos ponderados padronizados 2 versus os indices das observa-
¢oes e dos valores observados wversus os valores preditos do modelo para o ano

2006.
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Figura 6 — Gréfico de probabilidade meio-normal com envelopes simulados do modelo para
o ano 2006.

4.3 Analise de diagnéstico do modelo de regressao beta para a

eleicao presidencial de 2010

O modelo ajustado para o ano 2010 resultou em um pseudo-R? de 0.54, ou seja,
cerca de 54% da variabilidade total da proporcao de votos vélidos da presidente Dilma no
segundo turno da eleicao presidencial é explicada pelas variaveis independentes, ao passo

que o pseudo-R%,, foi de 0.56.

Os graficos de diagnoéstico que conferem a validade e a adequacao do modelo aos
dados sao apresentados nas Figuras 7, 8 e 9. Duas observagoes se destacam no grafico de
alavancagem generalizada, Figura 7, as quais representam os municipios de Queimadas
(PB), observagao 2713, e Santa Rita (PB), observacao 2729. Este tltimo registrou o maior
valor de gasto per capita com o Programa Bolsa Familia no ano de 2010 entre todos os

municipios brasileiros em estudo.

Os ajustes realizados sem as observacoes citadas, tanto considerando as exclusoes
individuais quanto a exclusao coletiva, nao implicaram variagoes percentuais relevantes.
Entre todos, o maior impacto ocorrido representa um aumento de 6.09% na estimativa no
parametro 61, associado a covariavel rendapc2010 do submodelo da média, para o caso em

que as duas observacoes foram retiradas da amostra.

Na mesma Figura encontra-se o grafico com as distancias de Cook, em que o ponto

marcado — 2713 — é uma das observagoes que se mostrou discrepante também no grafico de



Capitulo 4. Andlise de Diagndstico e Adequabilidade 46

alavancagem e representa o municipio de Queimadas (PB), como citado anteriormente. A
retirada dessa observagao nao provocou variacoes percentuais expressivas nas estimativas
dos pardmetros, a saber, o caso mais influente foi de um aumento de 5.46% na estimativa
Bl, submodelo da média. Para todas as demais estimativas dos dois submodelos, média e

dispersao, o impacto manteve-se inferior a 3%, seja no aumento ou reducao das estimativas.

27113 ¢ 2713 0

04

2729

03
4
1

h
Distancias de Cook

01

Figura 7 — Graficos das medidas de alavancagem wversus os valores preditos do modelo
para o ano 2010 e das distancias de Cook versus os valores preditos.

No grafico dos residuos ponderados padronizados 2 observam-se 22 pontos fora
do intervalo (—3, 3), contudo, eles representam uma quantidade inferior a 0.4% do total
de municipios brasileiros e a disposicao aleatéria dos pontos em torno de zero indica o
bom ajuste do modelo. Os pontos distribuidos em volta da reta bissetriz no grafico dos
valores observados versus os valores preditos sugerem um ajuste satisfatorio do modelo de

regressao beta. Os dois graficos mencionados podem ser visualizados na Figura 8.

Pelo grafico de probabilidade meio-normal com envelopes simulados, apresentado
na Figura 9, é possivel certificar que nao ha indicios de afastamento da suposicao de que o
modelo estimado é adequado para representar os dados, visto que, em geral, os residuos

encontram-se dentro das bandas de confianca dos envelopes.
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Figura 8 — Graficos dos residuos ponderados padronizados 2 versus os indices das observa-
¢oes e dos valores observados wversus os valores preditos do modelo para o ano
2010.

Figura 9 — Grafico de probabilidade meio-normal com envelopes simulados do modelo para
o ano 2010.
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4.4 Andlise de diagndstico do modelo de regressao beta para a

eleicao presidencial de 2014

Para o modelo ajustado para o ano 2014, o pseudo-R? foi de 0.71, isto ¢, a
variabilidade de y é explicada em cerca de 71% pelas variaveis independentes. O pseudo-

R%,, manteve-se em (.72.

As Figuras 10, 11 e 12 apresentam os graficos de diagndstico que certificam a
validade e adequacao do modelo aos dados. O grafico de alavancagem generalizada,
apresentado na Figura 10, indica a existéncia de duas observagoes discrepantes, 1310 e
5341, correspondentes aos municipios de Sao José de Ribamar (MA) e Sao Paulo (SP). A
retirada dessas observagoes, de modo individual e coletivo, nao provocou grandes impactos
sobre as estimativas dos pardmetros. A maior variacao representou um aumento de 1.60%
em 31, associado a covariavel rur2010 do submodelo da média, no caso em que apenas o
ponto 5341 foi desconsiderado. As variagoes percentuais de todos os outros pardmetros,
seja do submodelo da média ou da dispersao, para todas as exclusoes consideradas,

mantiveram-se inferiores a 1%.

No grafico das distancias de Cook, que pode ser observado na mesma Figura,
nota-se um unico ponto possivelmente influente — 2528 — que corresponde ao municipio de
Santarém (PA). O ajuste sem essa observacao nao ocasionou mudangas consideraveis nas
estimativas, sendo que a maior variacao percentual ocorreu em Bl, associado a variavel
rur2010 do submodelo da média, em que a estimativa sofreu aumento de 8.21%. Como no
caso da alavancagem generalizada, o impacto em todos os demais parametros foi inferior a

1% nos dois submodelos, média e dispersao.

Na Figura 11 estao os gréaficos dos residuos ponderados padronizados 2 e dos valores
observados versus os valores preditos. Os pontos posicionados aleatoriamente em volta
de zero no grafico dos residuos ponderados padronizados 2 sugerem ajuste adequado do
modelo. Os pontos além do limite dado por (—3,3) representam uma quantidade menor
que 0.25% do total de municipios brasileiros, 13 no total. Por meio do grafico dos valores
observados versus os valores preditos, o bom ajuste do modelo estimado é percebido pela

disposicao dos pontos em torno da reta bissetriz.

Os residuos posicionados dentro das bandas de confianga no gréafico de probabilidade
meio-normal com envelopes simulados, Figura 12, indicam que o modelo de regressao beta

assegura uma boa representacao para os dados.
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Figura 10 — Graficos das medidas de alavancagem wversus os valores preditos do modelo
para o ano 2014 e das distancias de Cook wversus os valores preditos.
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Figura 11 — Graficos dos residuos ponderados padronizados 2 versus os indices das obser-
vagoes e dos valores observados versus os valores preditos do modelo para o
ano 2014.
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Figura 12 — Grafico de probabilidade meio-normal com envelopes simulados do modelo
para o ano 2014.
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5 Impactos Estimados

5.1 Introducao

O objetivo principal deste estudo é avaliar os impactos exercidos pelos gastos per
capita com programas assistenciais (especialmente o Programa Bolsa Familia) nos anos 2006,
2010 e 2014 sobre a proporcao média de votos validos recebidos pelos presidentes eleitos
no segundo turno das trés elei¢oes presidenciais ocorridas nos anos citados, fazendo uma
comparacao entre os resultados dos diferentes anos para verificar a evolugao da influéncia
que o assistencialismo teve sobre o resultado final das eleigoes. Dado que p = E(y), em que
y representa a proporc¢ao de votos validos no segundo turno das elei¢oes presidenciais, o
impacto (1) é obtido por meio da derivada da média da resposta em relagao a covariavel de
interesse, neste caso, os gastos per capita (gastopc). Desse modo, I é calculado da seguinte

forma:

_ IE(y) _ O
"7 dgastope,  dgastope,”

(5.1)

Para cada impacto estimado, foi obtido o erro-padrao correspondente. Obteve-se
ainda os intervalos de confianca associados com nivel de 95% de confianca. Esses dois
processos foram realizados por meio de bootstrap paramétrico com a utilizagdo de 1000
réplicas, sendo que os quantis 0.025 e 0.975 dos 1000 impactos calculados foram usados
como limites inferior e superior dos intervalos construidos. Os passos para a aplicaciao do

método bootstrap empregado sao descritos abaixo:

(1) Para cadat =1,...,n, gerar y; da densidade beta com parametros fi; e y;

(2) Estimar a regressao beta utilizando como resposta y = (y7,...,y%)" conjuntamente

com Os regressores originais;

(3) Com as estimativas obtidas em (2), calcular o impacto da covaridvel gastopc:

_ OE(yp) _ Opep
bh dgastopc,  dgastopcy

(4) Executar os passos (1), (2) e (3) 1000 vezes;

(5) Calcular o desvio-padrao/selecionar os quantis 0.025 e 0.975 dos 1000 impactos

bootstrap estimados.

Adicionalmente, deseja-se também obter uma previsao da quantidade de votos

perdidos caso o gasto per capita com o Bolsa Familia tivesse permanecido no nivel em que
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se encontrava na eleicao anterior, ou seja, se o gasto per capita nao houvesse aumentado nos
ultimos 4 anos. Para isso, consideraram-se dois cenarios para a variavel gastopc utilizada

nos ajustes:
I) Gasto per capita de 4 anos antes a precos da data da eleigdo, inflacionado pelo Indice
Nacional de Pregos ao Consumidor Amplo (IPCA);

IT) Gasto per capita de 4 anos antes sem corre¢ao pelo IPCA.

5.2 Impactos estimados do modelo de regressao beta para a eleicao
presidencial de 2006

De acordo com o modelo ajustado para o ano 2006, definido em (3.1), p,; é dado

por

e =g ' (Bo + Branal f, + Barenda, + B3 DU, + Bargastopc2006, + Bsgastopc2006, x anal f,
+ Begastopc2006, x renday).

A funcao de ligagao utilizada no submodelo da média foi logit, assim, de (5.1), o
impacto exercido pela variavel gastopc2006 sobre a propor¢ao média de votos validos do

segundo turno da eleicao presidencial do ano 2006 é dado por

_ IE (yt)
t Ogastopc2006;

exp(fo + Branal f; + Barenda + B3DUy
[1 + exp(Bo + Branal f; + Parenda; + S3DU;

= (B4 + Bsanal f; + Berenday)

+Bagastopc2006; + [5gastopc2006; x anal fi + Begastopc2006; x renday)
+B4gastopc2006; + B5gastopc2006, x anal f; + Begastopc2006; X renday)]|?

A Tabela 7 apresenta os impactos estimados e os respectivos erros-padrao obtidos

via bootstrap. Trés casos sao avaliados, a saber:

o CASO 1: renda é fixada no primeiro quartil; DU, covariavel dummy, é fixada em 0 e
1, alternadamente; gastopc2006 é fixado no primeiro, segundo e terceiro quartis; por

fim, analf é fixada na mediana;

o CASO 2: renda é fixada no segundo quartil e as demais covariaveis seguem a configu-

ragao descrita no Caso 1;

e CAsSO 3: renda é fixada no terceiro quartil e as demais covaridveis seguem a configu-

racao descrita no Caso 1.
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Nota-se que, nos trés casos estudados, o impacto de gastopc2006 é maior quando
DU=0, isto é, quando se considera que a populacao de todos os municipios ¢ menor do
que 50,000 habitantes. Ademais, para todos os casos de renda os maiores impactos sao

registrados quando gastopc2006 ¢ fixado no primeiro quartil.

Os resultados apontam que com renda fixada no primeiro quartil (R$ 88.78) o gasto
com Programas Assistenciais representa um aumento médio de 0.2101% na votagao do
presidente eleito em 2006, Luiz Inacio Lula da Silva, quando se tomam todos os municipios
com populagao menor do que 50,000 habitantes; com renda fixada no segundo e terceiro
quartis (R$ 163.90 e R$ 235.00) e mantendo DU=0, o aumento médio é de 0.1606% e
0.1044%, respectivamente. Para todos os casos, os erros-padrao bootstrap para os impactos

estimados do gasto sobre a propor¢ao média de votos validos sao valores pequenos.

Tabela 7 — Impactos estimados do gasto per capita com assistencialismo em 2006 sobre a
resposta média e seus respectivos erros-padrao obtidos via bootstrap.

GASTO PER CAPITA

renda DU Q1 Q> Q3
0  0.002269 (0.000121) 0.002159 (0.000111) 0.001875 (0.000081)
@ 1 0.001980 (0.000113)  0.001801 (0.000097)  0.001459 (0.000064)
0 0.001665 (0.000114) 0.001629 (0.000110) 0.001523 (0.000094)
@ 1 0.001504 (0.000108)  0.001422 (0.000097)  0.001257 (0.000075)
0 0.001055 (0.000198) 0.001049 (0.000153) 0.001028 (0.000144)
@ 1 0.000985 (0.000145)  0.000959 (0.000138)  0.000904 (0.000120)

Os intervalos de confianca bootstrap ao nivel de 95% de confianca para os impactos
sao apresentados na Tabela 8. E possivel constatar que nenhum dos intervalos estabelecidos
contém o valor zero, o que indica que todos os impactos estimados sdo estatisticamente
diferentes de zero ao nivel nominal de 5%, isto é, tais impactos nao sdo estatisticamente

nulos.

Tabela 8 — Intervalos de confianca bootstrap ao nivel de 95% de confianca para os impactos
do gasto per capita nos programas assistenciais em 2006 sobre a resposta média.

GASTO PER CAPITA

renda DU Q1 Q> Qs
0 (0.002028,0.002501) (0.001937,0.002370) (0.001710,0.002028)
@ 1 (0.001752,0.002204) (0.001607,0.001987) (0.001326,0.001579)
0  (0.001446,0.001885) (0.001417,0.001840) (0.001340,0.001699)
@ 1 (0.001296,0.001711) (0.001234,0.001607) (0.001109,0.001395)
0 (0.000929,0.001693) (0.000764,0.001351) (0.000754,0.001308)
(s 1 (0.000713,0.001265) (0.000699,0.001219) (0.000672,0.001126)

O comportamento dos impactos estimados para cada caso descrito anteriormente

pode ser visualizado na Figura 13. As curvas mostram que, nos trés casos considerados
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para renda, o impacto quando DU=0 é sempre maior para qualquer valor de gastopc2006

do que quando DU=1.

Constata-se ainda que, quando renda é fixada no primeiro e segundo quartis, para
DU=0 e DU=1, os valores estimados do impacto sao predominantemente decrescentes a
medida que gastopc2006 aumenta, comportamento também observado quando renda é
fixada no terceiro quartil e DU=1. Todavia, quando renda é fixada no terceiro quartil e
DU=0, verifica-se que o impacto é crescente para valores de gastopc2006 até R$ 17.45
enquanto que para valores de gastopc2006 acima do referenciado, o impacto assume forma
decrescente. Evidencia-se que, para valores altos do gasto, o impacto estimado é pequeno.
Para fins de ilustracao, tomando o caso em que renda é fixada no primeiro quartil e
gastopc2006 é fixado no terceiro quartil (R$ 95.06), a Tabela 7 indica que os impactos
estimados quando DU=0 e DU=1 sao, respectivamente, 0.001875 e 0.001459. No entanto,
ao tomar gastopc2006 fixado em valores maiores, R$ 300 por exemplo, os impactos passam
a ser 0.000469 e 0.000305, o que representa algo em torno de 4 e 4.78 vezes menor. Nos
casos em que renda € fixada no segundo e terceiro quartis, a redugdo no impacto para
valores altos do gasto toma proporgoes mais amenas, cerca de 1.8 e 1.6 vezes menores,

respectivamente.

A observacao da Tabela 3, que apresenta as estimativas pontuais dos parametros
do modelo 2006, revela que o coeficiente estimado da covariavel analf é bastante elevado
quando comparado as demais covariaveis. Diante disso, buscou-se verificar o comportamento
dos impactos ao fixar esta covariavel no primeiro, segundo e terceiro quartis, semelhante
ao modo como foi feito para renda. Os resultados sao apresentados nas Tabelas 9 e 10 e na
Figura 14, em que é possivel verificar que os impactos estimados sao valores ligeiramente
menores do que os obtidos quando a renda foi fixada, contudo, o comportamento é muito
similar conforme mostra a Figura 14. Os intervalos de confianca bootstrap ao nivel de 95%
de confianca apontam que todos os impactos estimados sao estatisticamente diferentes de

zero ao nivel nominal de 5%.

Tabela 9 — Impactos estimados do gasto per capita com assistencialismo em 2006 sobre
a resposta média fixando analf e seus respectivos erros-padrao obtidos via
bootstrap.

GASTO PER CAPITA

analf DU Q1 Q2 Q3

0  0.001938 (0.000130) 0.001903 (0.000126) 0.001773 (0.000105)
@ 0001787 (0.000125)  0.001686 (0.000112)  0.001471 (0.000083)
0 0.001665 (0.000114) 0.001629 (0.000110) 0.001523 (0.000094)
@ 1 0001504 (0.000108)  0.001422 (0.000097)  0.001257 (0.000075)
0 0.001039 (0.000129) 0.001015 (0.000124) 0.000964 (0.000111)
@1 0.000896 (0.000115)  0.000857 (0.000107)  0.000786 (0.000090)
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Figura 13 — Impactos estimados do gasto per capita nos programas assistenciais em 2006
sobre a resposta média.
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Figura 14 — Impactos estimados do gasto per capita nos programas assistenciais em 2006
sobre a resposta média fixando analf.
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Tabela 10 — Intervalos de confianca bootstrap ao nivel de 95% de confianca para os impactos
do gasto per capita nos programas assistenciais em 2006 sobre a resposta
média fixando analf.

GASTO PER CAPITA

analf DU Q1 Q2 Q3
0  (0.001681,0.002184) (0.001653,0.002144) (0.001561,0.001973)
@ 1 (0.001536,0.002024) (0.001458,0.001901) (0.001297,0.001627)
0  (0.001446,0.001885) (0.001417,0.001840) (0.001340,0.001699)
@ 1 (0.001296,0.001711) (0.001234,0.001607) (0.001109,0.001395)
0  (0.000780,0.001291) (0.000766,0.001258) (0.000736,0.001178)
@ 1 (0.000666,0.001118) (0.000643,0.001061) (0.000602,0.000954)

Por fim, de acordo com o modelo estimado para 2006, os resultados apontam que
se o gasto per capita com os Programas Assistenciais neste ano tivesse permanecido no
nivel em que se encontrava em 2002, considerando o cendrio I (gastopc2002 corrigido
pelo IPCA), Lula teria obtido 52,712,657 votos, isto é, 5,582,385 votos a menos do que
a quantidade conquistada por ele na eleicao presidencial, cujo total foi de 58,295,042
votos. Geraldo Alckmin, que disputou a presidéncia com Lula, obteve 37,543,178 votos, o
que implica uma diferenca de 20,751,864 votos entre os dois. Admitindo que na votacao
de Lula haveria tal reducao e se todos os 5,582,385 votos perdidos pelo ex-presidente
se gastopc2006=gastopc2002 tivessem migrado para o candidato Geraldo Alckmin, este
teria obtido 43,125,563 votos validos e, portanto, segundo o modelo estimado, Lula ainda
assim teria vencido a eleicao presidencial ocorrida no ano 2006 mesmo se o gasto com
assistencialismo tivesse permanecido no nivel em que se encontrava ha 4 anos. O intervalo
com 95% de confianga associado obtido via bootstrap é (—12,057,902; 16, 066, 978). Como
o numero estimado de votos perdidos pertence ao intervalo, evidencia-se que tal quantidade

é significativa ao nivel de 95% de confianca.

Tomando o cenério II (gastopc2002 nao corrigido pelo IPCA) para andlise, os
resultados apontam que Lula teria conquistado 5,945,638 votos a menos, o que culminaria
um total de 52,349,404 votos recebidos na eleicdo em vez dos 58,295,042 votos que obteve.
Da mesma forma que no cenario I, essa quantidade nao seria suficiente para alterar o
resultado final da eleicdo. Salienta-se que o nimero estimado de votos perdidos no cenario
em que nao foi considerada a correcao na variavel gastopc2002 foi maior, com 363,253
votos a mais. O intervalo de confianga associado, ao nivel de confianga de 95% obtido via
bootstrap, é (—10,887,263; 16,238, 203), sendo que o nimero estimado de votos perdidos

pertence ao intervalo.



Capitulo 5. Impactos Estimados 58

5.3 Impactos estimados do modelo de regressao beta para a eleicao
presidencial de 2010

De acordo com o modelo ajustado para o ano 2010, definido em (3.2), p,; é dado

por

e = g_l(ﬁo + Brrendapc2010; 4+ Bogovpt2010; 4+ B3ppent2010; + Bagastopc2010; 4+ Bsdnord;
+ Bedpb: + Brgastopc2010; x rendapc2010; + Sggastopc2010; x dnordy).

A fungao de ligagao utilizada no submodelo da média foi cloglog, assim, de (5.1), o
impacto exercido pela variavel gastopc2010 sobre a propor¢ao média de votos validos do

segundo turno da eleicao presidencial do ano 2010 é dado por

= mg}% = exp|— exp(Po + S1rendapc2010; + Fogovpt2010; + B3ppent2010;

+ Bagastopc2010; + Bsdnord; + Bedpb: + Brgastopc2010; x rendapc2010;
+ Bggastopc2010; x dnordy)] x exp(Bo + Birendapc2010; + B2govpt2010,
+ B3ppent2010; 4+ Bagastopc2010; + Bsdnord; + Bedpb: + Brgastopc2010;
x rendapc2010; + Pggastopc2010; x dnord) x (B4 + Brrendapc2010;

+ Pgdnordy).

A Tabela 11 apresenta os impactos estimados e os respectivos erros-padrao obtidos

via bootstrap. Trés casos sao avaliados, a saber:

o CASO 1: rendapc2010 é fixada no primeiro quartil; govpt2010, dnord e dpb, covariaveis
dummies, sao fixadas em 0 e 1, alternadamente; gastopc2010 é fixado no primeiro,

segundo e terceiro quartis; por fim, ppent2010 é fixado na mediana;

o CASO 2: rendapc2010 ¢ fixada no segundo quartil e as demais covariaveis seguem a

configuragao descrita no Caso 1;

o CASO 3: rendapc2010 é fixada no terceiro quartil e as demais covariaveis seguem a

configuragao descrita no Caso 1.

Cabe ressaltar que, do total de oito cenarios resultantes da combinagao das trés
dummies, dois cenarios foram desconsiderados por nao apresentarem real sentido de ocor-
réncia. Tais cenarios assumiriam govpt2010 alternando entre 0 e 1, dnord=0 e dpb=1, estes
dois ultimos representando a situacao ficticia de que todos os municipios nao pertenceriam

a regiao Nordeste, mas pertenceriam ao estado da Paraiba, o que nao seria possivel.

Nota-se que, nos trés casos estudados, é evidente a diferenca entre os resultados

quando se considera dnord=0 e dnord=1, sendo que o impacto de gastopc2010 é maior
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quando dnord=0, isto é, quando se considera que todos os municipios nao pertencem a
regiao Nordeste. Destaca-se o fato de que quando dnord=1 os impactos tém efeito negativo
para rendapc2010 fixada no segundo e terceiro quartis. Ademais, quando dnord=0 os
maiores impactos sao registrados quando gastopc2010 é fixado no terceiro quartil para
os trés casos considerados da renda. Uma tnica excegao ocorre para o cenario em que
goupt2010=0, dnord=0, dpb=0 e rendapc2010 esta fixada no primeiro quartil, pois neste
caso o impacto maior ocorre com gastopc2010 fixado no segundo quartil. Quanto a variavel

rendapc2010, os maiores impactos sao registrados quando esté fixada no primeiro quartil.

Por meio da Tabela 11 é possivel averiguar que se todos os estados nao fossem
governados pelo PT e se todos os municipios ndo pertencessem a regiao Nordeste, portanto,
nem ao estado da Paraiba, com a renda e o gasto per capita fixados no primeiro quartil, o
gasto com o Programa Bolsa Familia representaria um aumento de 0.136531% na votacgao
de Dilma Rousseff. Tomando o mesmo cenario, mas assumindo que os estados fossem
governados pelo PT, o aumento teria sido cerca de 0.129364%. Entre todos os cendrios
considerados, o maior impacto é registrado para o caso em que todos os estados seriam
governados pelo PT e todos os municipios ndo pertenceriam a regiao Nordeste nem ao
estado da Paraiba, com rendapc2010 fixada no primeiro quartil (R$ 281) e gastopc2010
fixado no terceiro quartil (R$ 166.90), situagdo em que o aumento seria de 0.140720%. Por
outro lado, o menor impacto ocorre quando se considera todos os estados governados pelo
PT e todos os municipios pertencentes a regiao Nordeste, porém nao ao estado da Paraiba,
com rendapc2010 fixada no terceiro quartil (R$ 650.40) e gastopc2010 fixado no primeiro
quartil (R$ 49.42). Neste caso, haveria uma redugao de 0.046514% na votagao.

Os resultados apontam que com rendapc2010 fixada no primeiro quartil (R$ 281)
o gasto com o Programa Bolsa Familia representa um aumento médio de 0.138308% na
votacao da presidente eleita em 2010, Dilma Rousseff, quando goupt2010, dnord e dpb
assumem o valor 0, caso que registra os maiores impactos; com rendapc2010 fixada no
segundo e terceiro quartis (R$ 467.40 e R$ 650.40) este aumento médio é de 0.112643% e
0.086657%, respectivamente. De modo geral e principalmente quando dnord=0, nota-se
que o impacto estimado aumenta a medida que o valor do gasto per capita aumenta, visto
que os impactos quando gastopc2010 esté fixado no terceiro quartil sdo maiores do que
os registrados quando se fixa o segundo quartil, que por sua vez sao maiores do que o0s
valores no primeiro quartil, comportamento este observado para os trés casos avaliados
da renda. Para todos os casos, os erros-padrao bootstrap para os impactos estimados do

gasto sobre a proporcao média de votos validos sao valores pequenos.

A Tabela 12 mostra os intervalos de confianca bootstrap ao nivel de 95% de
confianca obtidos para os impactos. De acordo com o que é apresentado, verifica-se que
todos os impactos estimados sdo estatisticamente diferentes de zero ao nivel nominal de

5%, visto que o valor zero nao estd contido em nenhum dos intervalos supracitados.
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Tabela 11 — Impactos estimados do gasto per capita no programa Bolsa Familia em 2010

sobre a resposta média e seus respectivos erros-padrao obtidos via bootstrap.
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Tabela 12 — Intervalos de confianca bootstrap ao nivel de 95% de confianca para os impactos

do gasto per capita no programa Bolsa Familia em 2010 sobre a resposta

média.

(£2££€000°0— ‘260£5000°0—)  (FEOFE000°0— ‘TLLFS000°0—)  (06£F€000°0— ‘608¢5000°0—) T I T
(ETLFE000°0— ‘€9855000°0—)  (LZ0SE000°0— ‘LLL9S000°0—) (6L1S€000°0— ‘LLTLG000°0—) T T 0
(6L06£000°0— ‘29595000°0—)  (F61S£000°0— ‘TLILS000°0—)  (8815£000°0— ‘G90L5000°0—) 0 I I i)
(TT0SE000°0— ‘TTTLS000°0—)  (Z00SE000°0— ‘L9895000°0—) (£L¥FE000°0— ‘T86SS000°0—) 0 I 0
(198660000 ‘2ETFL0O00°0) (8€7£6000°0 ‘69.LTL000°0) (0£868000°0 ‘€0T89000°0) 0 0 I
(0962010070 ¥22.9L000°0) (2200010070 “F0872000°0) (L£796000°0 ‘81922000°0) 0 0 0
(8ZFF1000°0— ‘06092000°0—)  (TTSFT000°0— FL£92000°0—) (£9¢F1000°0— ‘G6S92000°0—) T I T
(96L7T000°0— 29892000°0—)  (228SF1000°0— ‘86892000°0—)  (GE8FT000°0— ‘G8892000°0—) T I 0
(TF8FT000°0— ‘86892000°0—)  (0£8FT000°0— ‘€8892000°0—)  (FISFT000°0— FE89Z0000—) 0 T I )
(L8FFT000°0— ‘€2892000°0—)  (99€F1000°0— ‘€9292000°0—)  (S0EFT000'0— ‘L9652000°0—) 0 I 0
(C68PZT00°0 “GITE0T00°0) (TOSLTIT00°0 ‘Z€0TOT00°0) (89211000 ‘TITF6000°0) 0 0 I
(17£S2T00°0 ‘TZTFOT00°0) (9%ZPZT00°0 ‘LOTE0T00°0) (1986110070 ‘€2000T00°0) 0 0 0
(285800000 ‘00800000°0) (9G80000°0 ‘00800000°0) (0$G80000°0 ‘00800000°0) I I T
(219800000 “€0800000°0) (25980000°0 ‘€0800000°0) (¥5980000°0 “€0800000°0) I T 0
(6%S80000°0 ‘96.,00000°0) (2968000070 ‘96.,00000°0) (18G80000°0 ‘96.,00000°0) 0 T T i
(6218000070 ‘65200000°0) (2028000070 ‘2€L00000°0) (1128000070 ‘09,00000°0) 0 T 0
(€002ST00°0 ‘TI862100°0) (LFSEFT00°0 ‘THF62T00°0) (ZFPRET00°0 ‘F8TOZT00°0) 0 0 I
(G9¥8FT100°0 ‘LTLLTT00°0) (TL9TST00°0 ‘L6G62100°0) (0£89¥100°0 ‘€£59Z100°0) 0 0 0

0

O

'O

VLIdVD dd3d OLSVD

qdp  pioup  (10zdaoh  grpzodvpuaL




Capitulo 5. Impactos Estimados 62

O comportamento dos impactos estimados para cada caso descrito anteriormente
pode ser visualizado nas Figuras 15 e 16. As curvas mostram que, nas trés situagoes
consideradas para a renda, os impactos assumem formas diferentes quando se considera
dnord=0 e dnord=1. Tomando o caso em que dnord=0, com rendapc2010 fixada no primeiro
quartil e dpb=0, o impacto quando govpt2010=0 é maior para valores de gastopc2010
menores que R$140.70, enquanto que para gastos mais altos que esse valor, o maior
impacto é observado para govpt2010=1. Para renda fixada no segundo e terceiro quartis,
esse comportamento se repete, contudo, os valores de referéncia do gasto per capita em
que os impactos passam a ser maiores com govpt2010=1 sao R$ 179.71 e R$ 240.31,
respectivamente. Neste mesmo cendrio constata-se que, tanto para govpt2010=0 quanto
para govpt2010=1, o impacto é crescente para valores de gastopc2010 até R$ 116.32 e R$
164.39, respectivamente, com rendapc2010 fixada no primeiro quartil, R$ 150.46 e R$ 208.97
com rendapc2010 fixada no segundo quartil e R$ 202.70 e R$ 278.62 com rendapc2010
fixada no terceiro quartil. Para valores de gastopc2010 acima dos referenciados, como a
Figura 15 sinaliza, o impacto assume forma decrescente até tornar-se nulo para gastos
aproximadamente maiores que R$ 700.00, R$ 900.00 e R$ 1200.00 para a renda fixada no

primeiro, segundo e terceiro quartis.

Ao se considerar o caso em que dnord=1, a Figura 16 aponta comportamentos
distintos mesmo entre os diferentes casos considerados para rendapc2010. Quando esta
fixada no primeiro quartil, verifica-se que os impactos assumem forma decrescente, além de
que, para valores de gastopc2010 menores que R$ 277.23, o cendrio em que goupt2010=0,
dnord=1 e dpb=1 registra o maior impacto. A partir deste valor, o maior impacto ocorre
quando goupt2010, dnord e dpb assumem o valor 1, sendo este o tinico cenario em que se
observa um comportamento inicialmente crescente para valores de gasto até R$ 993.98,
quando, entao, comega a diminuir suavemente. Nos outros trés cenarios analisados, os
valores estimados do impacto sdo predominantemente decrescentes a medida que gas-
topc2010 aumenta. O caso em que govpt2010=0, dnord=1 e dpb=0 destaca-se por estar
relativamente mais afastado dos demais, indicando que o menor impacto é obtido quando
se considera que todos os estados nao sao governados pelo PT e todos os municipios

pertencem a regiao Nordeste, mas nao ao estado da Paraiba.

Com rendapc2010 fixada no segundo e terceiro quartis, os impactos caracterizam-se
por apresentarem forma crescente, além de que, para valores de gastopc2010 menores que
R$ 131.65 e R$ 41.10, respectivamente, o cenario em que govpt2010=0, dnord=1 e dpb=0
registra o maior impacto. A partir deste valor, o maior impacto ocorre quando goupt2010,
dnord e dpb assumem o valor 1, sendo este o inico cenédrio em que os valores estimados
do impacto sao predominantemente crescentes a medida que gastopc2010 aumenta. Nos
outros trés cenarios analisados, se observa um comportamento inicialmente decrescente
para valores de gasto até R$ 53.63 ¢ R$ 5.57 quando govpt2010=0, dnord=1 e dpb=1, R$
181.10 e R$ 63.39 quando govpt2010=1, dnord=1 e dpb=0 e R$502.21 e R$208.97 quando
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goupt2010=0, dnord=1 e dpb=0 para rendapc2010 fixada no segundo e terceiro quartis,
respectivamente. Para valores de gastopc2010 acima dos referenciados, o impacto comeca
a aumentar conforme aumentam os valores do gasto per capita. Nota-se que os impactos
estimados nos quatro cenarios avaliados quando rendapc2010 é fixada no terceiro quartil
parecem convergir para o mesmo valor quando o gasto alcanca os registros mais altos,
caracteristica nao observada nos demais casos considerados para a renda. Contudo, em
todos os casos constata-se que o efeito maior do impacto ocorre quando se considera que
todos os estados seriam governados pelo PT e todos os municipios pertenceriam a regiao
Nordeste e também ao estado da Paraiba. O segundo maior impacto é observado para a
situacao em que todos os estados nao seriam governados pelo PT e todos os municipios
pertenceriam a regiao Nordeste e ao estado da Paraiba, seguido pelo caso em que todos os
estados seriam governados pelo PT e todos os municipios pertenceriam a regiao Nordeste,
mas nao ao estado da Paraiba. O cenario que apresenta os menores efeitos do impacto de
gastopc2010 sobre a proporc¢ao de votos validos é quando se assume que todos os estados
nao seriam governados pelo PT e todos os municipios pertenceriam a regiao Nordeste, mas

nao ao estado da Paraiba.

Por fim, para fazer a previsao do niimero de votos perdidos caso o gasto per capita
com o Programa Bolsa Familia no ano 2010 tivesse permanecido no nivel em que se
encontrava em 2006, igualou-se o nimero de municipios brasileiros disponiveis para esses
dois anos, de forma que 698 municipios foram desconsiderados do conjunto de dados de
2010, totalizando, assim, 4864 municipios. Entao, a partir do nimero estimado de votos
perdidos calculados com base nessa amostra reduzida, projetou-se a propor¢ao dos votos
em relacdo ao ano 2006 para os 5560 municipios disponiveis em 2010, assumindo que tal
proporc¢ao se manteve constante de 2006 para 2010. Logo, os resultados apontam que,
considerando o cendrio I (gastopc2006 corrigido pelo IPCA), Dilma Rousseff teria obtido
52,075,946 votos, isto é, 3,676,583 votos a menos do que a quantidade conquistada por
ela na eleicao presidencial, cujo total foi de 55,752,529 votos. José Serra, que disputou a
presidéncia com Dilma, obteve 43,711,388 votos, o que implica uma diferenca de 12,041,141
votos entre os dois. Admitindo que na votacao de Dilma haveria tal reducdo e se todos
os 3,676,583 votos perdidos pela ex-presidente se gastopc2010=gastopc2006 tivessem
migrado para o candidato José Serra, este teria obtido 47,387,971 votos validos e, portanto,
segundo o modelo estimado, Dilma ainda assim teria vencido a eleicao presidencial ocorrida
no ano 2010 mesmo se o gasto com o Bolsa Familia tivesse permanecido no nivel em
que se encontrava ha 4 anos. O intervalo de confianca associado obtido via bootstrap
é (—19,923,956; 11,010, 940). Como o nimero estimado de votos perdidos pertence ao

intervalo, evidencia-se que tal quantidade é significativa ao nivel de 95% de confianca.

Tomando o cenério II (gastopc2006 nao corrigido pelo IPCA) para andlise, os
resultados apontam que Dilma teria conquistado 3,964,046 votos a menos, o que culminaria

um total de 51,788,483 votos recebidos na eleicdo em vez dos 55,752,529 votos que obteve.
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Figura 15 — Impactos estimados do gasto per capita no programa Bolsa Familia em 2010
sobre a resposta média quando dnord = 0.
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Figura 16 — Impactos estimados do gasto per capita no programa Bolsa Familia em 2010
sobre a resposta média quando dnord = 1.
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Da mesma forma que no cenario I, essa quantidade nao seria suficiente para alterar o
resultado final da elei¢do. Salienta-se que o nimero estimado de votos perdidos no cenario
em que nao foi considerada a correcao na variavel gastopc2006 foi maior, com 287,463
votos a mais. O intervalo de confianca associado, ao nivel de confianca de 95% obtido via
bootstrap, é (—19,603, 768; 11, 164, 128), sendo que o nimero estimado de votos perdidos

pertence ao intervalo.

5.4 Impactos estimados do modelo de regressao beta para a eleicao
presidencial de 2014

De acordo com o modelo ajustado para o ano 2014, definido em (3.3), y; é dado
por
e =g H(Bo + Brrur2010; 4 Bapanal £2010, + Bsppent2010, + Bydnord, + Psgastopc2014,
+ Berendapc2010, + [rpanal {2010, X ppent2010; + Sspanal {2010, x gastopc2014,).

A fungao de ligacao utilizada no submodelo da média foi logit, assim, de (5.1), o
impacto exercido pela variavel gastopc201/ sobre a propor¢ao média de votos validos do

segundo turno da eleicao presidencial do ano 2014 é dado por

_ OE(y)
"7 dgastopc2014,

exp(Bo + S1rur2010; + Sapanal 2010,
[1 4 exp(Bo + P1rur2010; + Popanal f2010,

= (Bs + Bspanal £2010,)

+B3ppent2010, + Bydnord, + Psgastopc2014; + Berendapc2010,
+ B3ppent2010, + Byidnord; + PBsgastopc2014; + Bgrendapc2010,

+B7panal f2010; x ppent2010; + Bgpanal 2010, x gastopc2014;)
+B7panal f2010; x ppent2010; + Bspanal f2010, X gastopc2014;)]?”

A Tabela 13 apresenta os resultados para os impactos estimados e os respectivos

erros-padrao obtidos via bootstrap. Trés casos sao avaliados, a saber:

o CASO 1: rendapc2010 é fixada no primeiro quartil; dnord, covariavel dummy, é fixada
em 0 e 1, alternadamente; gastopc201/ é fixado no primeiro, segundo e terceiro

quartis; por fim, as demais covariaveis sao fixadas na mediana;

o CASO 2: rendapc2010 é fixada no segundo quartil e as demais covaridveis seguem a

configuracao descrita no Caso 1;

o CASO 3: rendapc2010 é fixada no terceiro quartil e as demais covariaveis seguem a

configuragao descrita no Caso 1.
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Nota-se que, nos trés casos estudados, o impacto de gastopc2014 é maior quando
dnord=0, isto é, quando se considera que todos os municipios nao pertencem a regiao
Nordeste. Ademais, quando rendapc2010 é fixada no primeiro e segundo quartis, os maiores
impactos sao observados para gastopc2014 fixado no primeiro quartil, enquanto que para
rendapc2010 fixada no terceiro quartil, o maior impacto é registrado para gastopc2014

fixado no segundo quartil.

Os resultados apontam que com rendapc2010 fixada no primeiro quartil (R$ 281)
0 gasto com o Programa Bolsa Familia representa um aumento médio de 0.0720% na
votacao da presidente eleita em 2014, Dilma Rousseff, quando se toma todos os municipios
como nao pertencentes a regiao Nordeste; com rendapc2010 fixada no segundo e terceiro
quartis (R$ 467.40 e R$ 650.40) e mantendo dnord=0, o aumento médio é de 0.0730% e
0.0737%, respectivamente. Para todos os casos, os erros-padrao bootstrap para os impactos

estimados do gasto sobre a propor¢ao média de votos validos sao valores pequenos.

Tabela 13 — Impactos estimados do gasto per capita no programa Bolsa Familia em 2014
sobre a resposta média e seus respectivos erros-padrao obtidos via bootstrap.

GASTO PER CAPITA
rendapc2010  dnord Q1 Q2 Q3
0 0.000757 (0.000026) 0.000741 (0.000026) 0.000661 (0.000020)

@ 1 0.000725 (0.000027)  0.000679 (0.000025)  0.000561 (0.000018)
0  0.000757 (0.000026) 0.000750 (0.000025) 0.000683 (0.000020)
@ 1 0.000739 (0.000026)  0.000699 (0.000024)  0.000589 (0.000017)
0  0.000753 (0.000026) 0.000756 (0.000025) 0.000703 (0.000020)
@ 1 0.000748 (0.000026)  0.000717 (0.000024)  0.000615 (0.000017)

Na Tabela 14 estao os intervalos de confianca bootstrap ao nivel de 95% de confianca
obtidos para os impactos. Nenhum dos intervalos apresentados inclui o valor zero, portanto,
todos os impactos estimados sao estatisticamente diferentes de zero ao nivel nominal de

5%, isto é, nao sao estatisticamente nulos.

Tabela 14 — Intervalos de confianca bootstrap ao nivel de 95% de confianca para os impactos
do gasto per capita no programa Bolsa Familia em 2014 sobre a resposta
média.

GASTO PER CAPITA
rendapc2010  dnord Q1 Q2 Q3

0  (0.000707,0.000806) (0.000691,0.000790) (0.000621,0.000699)
@ 1 (0.000673,0.000777) (0.000630,0.000726) (0.000527,0.000595)
0  (0.000707,0.000805) (0.000701,0.000798) (0.000644,0.000721)
@ 1 (0.000687,0.000788) (0.000652,0.000745) (0.000556,0.000621)
0 (0.000704,0.000801) (0.000706,0.000803) (0.000663,0.000740)
@ 1 (0.000698,0.000797) (0.000670,0.000762) (0.000583,0.000647)
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O comportamento dos impactos estimados para cada caso descrito anteriormente
pode ser visualizado na Figura 17. As curvas mostram que, com rendapc2010 fixada
no primeiro quartil, o impacto quando dnord=1 ¢é maior para valores de gastopc201}
menores que R$ 3.09, enquanto que para gastos mais altos que esse valor, o maior
impacto é observado para dnord=0. Para renda fixada no segundo e terceiro quartis, este
comportamento se repete, contudo, os valores de referéncia do gasto per capita em que os

impactos passam a ser maiores com dnord=0 sao R$ 35.68 ¢ R$ 67.63, respectivamente.

Constata-se ainda que, para rendapc2010 fixada no primeiro e segundo quartis e
tomando dnord=1, os valores estimados do impacto sao predominantemente decrescentes
a medida que gastopc2014 aumenta. Todavia, quando dnord=0 para esses casos e quando
rendapc2010 ¢é fixada no terceiro quartil, observa-se que o impacto é crescente para valores
de gastopc201/ até R$ 64.90 no primeiro caso, R$ 97.50 no segundo caso, R$ 5.82 e
R$ 129.45 no terceiro caso para dnord=1 e dnord=0, respectivamente. Para valores de
gastopc2014 acima dos referenciados, o impacto assume forma decrescente tal que para
valores altos do gasto, o impacto estimado é bem menor. Para fins de ilustracdo, tomando
o caso em que rendapc2010 é fixada no primeiro quartil e gastopc201/ é fixado no terceiro
quartil (R$311.90), a Tabela 13 indica que os impactos estimados quando dnord=0 e
dnord=1 sao, respectivamente, 0.000661 e 0.000561. No entanto, ao tomar gastopc201}
fixado em valores maiores, R$ 700 por exemplo, os impactos passam a ser 0.000337 e
0.000251, o que representa algo em torno de 1.96 e 2.24 vezes menor. Nos casos em que
rendapc2010 ¢ fixada no segundo e terceiro quartis, a redugao no impacto para valores

altos do gasto se mantém aproximadamente nas mesmas proporcoes.

Tanto no modelo ajustado para o ano 2006 quanto no modelo para o ano 2014, a
taxa de analfabetismo se mostrou uma variavel significativa e, igualmente ao que ocorreu
com o modelo 2006, o coeficiente estimado desta covaridvel é elevado (vide Tabela 5). Logo,
o comportamento dos impactos ao fixar panalf2010 no primeiro, segundo e terceiro quartis
foi investigado e os resultados sao encontrados nas Tabelas 15 e 16 e na Figura 18. Nota-se
que os impactos estimados quando a taxa de analfabetismo é fixada no primeiro quartil
sao um pouco maiores do que quando a renda ¢é fixada, ao passo que fixando panalf2010 no
terceiro quartil os impactos estimados sao ligeiramente menores. Os intervalos de confianga
bootstrap ao nivel de 95% de confianca indicam que todos os impactos estimados sio
estatisticamente diferentes de zero ao nivel nominal de 5% e o comportamento dos impactos
pode ser visualizado na Figura 18, por meio da qual percebe-se que nao ocorre grandes

mudancas em relagdo ao que é observado quando a covariavel rendapc2010 é fixada.

Por fim, de acordo com o modelo estimado para 2014, os resultados apontam que
se o gasto per capita com o Programa Bolsa Familia neste ano tivesse permanecido no
nivel em que se encontrava em 2010, considerando o cendrio I (gastopc2010 corrigido pelo
[PCA), Dilma Rousseff teria obtido 49,288,870 votos, isto é, 5,212,248 votos a menos do
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Figura 17 — Impactos estimados do gasto per capita no programa Bolsa Familia em 2014
sobre a resposta média.
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Figura 18 — Impactos estimados do gasto per capita nos programas assistenciais em 2014
sobre a resposta média fixando panalf2010.
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Tabela 15 — Impactos estimados do gasto per capita no programa Bolsa Familia em 2014
sobre a resposta média fixando panalf2010 e seus respectivos erros-padrao

obtidos via bootstrap.

GASTO PER CAPITA

panalf2010  dnord

Q1

Q2

Q3

0.000840 (0.000030)
0.000828 (0.000032)

0.000837 (0.000030)
0.000783 (0.000029)

0.000754 (0.000023)
0.000648 (0.000020)

0.000757 (0.000026)
0.000739 (0.000026)

0.000750 (0.000025)
0.000699 (0.000024)

0.000683 (0.000020)
0.000589 (0.000017)

0
Q1 1
0
Q2 1
0
Q3 1

0.000568 (0.000022)
0.000542 (0.000023)

0.000559 (0.000022)
0.000515 (0.000022)

0.000521 (0.000019)
0.000453 (0.000017)

Tabela 16 — Intervalos de confianca bootstrap ao nivel de 95% de confianca para os impactos
do gasto per capita no programa Bolsa Familia em 2014 sobre a resposta

média fixando panalf2010.

panalf2010  dnord

GASTO PER CAPITA

@1

Q2

Q3

0  (0.000784,0.000896) (0.000780,0.000893) (0.000710,0.000797)
@ 1 (0.000771,0.000887) (0.000730,0.000839) (0.000611,0.000686)
0  (0.000707,0.000805) (0.000701,0.000798) (0.000644,0.000721)
@ 1 (0.000687,0.000788) (0.000652,0.000745) (0.000556,0.000621)
s 0  (0.000526,0.000608) (0.000517,0.000600) (0.000484,0.000556)
1 ) ( ) ( )

0.000498, 0.000585 0.000473,0.000557 0.000419, 0.000486

que a quantidade conquistada por ela na eleicao presidencial, cujo total foi de 54,501,118
votos. Aécio Neves, que disputou a presidéncia com Dilma, obteve 51,041,155 votos, o
que implica uma diferenca de 3,459,963 votos entre ambos. Admitindo que na votacao de
Dilma haveria tal reducao e se todos os 5,212,248 votos perdidos pela ex-presidente se
gastopc2014=gastopc2010 tivessem migrado para seu oponente, este teria obtido 56,253,403
votos validos e, portanto, segundo o modelo estimado, o resultado final da eleicao sofreria
alteragao e Aécio Neves teria vencido a eleicao presidencial ocorrida no ano 2014. Salienta-
se, também, que ainda que o total de votos perdidos por Dilma tivesse se transformado
em votos brancos e nulos, Aécio Neves sairia vencedor da eleicdo. O intervalo com 95%
de confianga associado obtido via bootstrap é (4,547,243;5,889,436). Como o ntimero
estimado de votos perdidos pertence ao intervalo, evidencia-se que tal quantidade é

significativa ao nivel de 95% de confianga.

Tomando o cenério II (gastopc2010 nao corrigido pelo IPCA) para andlise, os
resultados apontam que Dilma Rousseff teria conquistado 6,559,936 votos a menos, o que
culminaria um total de 47,941,182 votos recebidos na eleicao em vez dos 54,501,118 votos
que obteve. Da mesma forma que no cenario I, essa quantidade alteraria o resultado final
da eleicao. Salienta-se que o ntimero estimado de votos perdidos no cenario em que nao

foi considerada a correcao na variavel gastopc2010 foi maior, com 1,347,688 votos a mais.
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O intervalo de confianca associado, ao nivel de confianca de 95% obtido via bootstrap,
é (5,898,374;7,238,545), sendo que o nimero estimado de votos perdidos pertence ao

intervalo.

Ademais, buscou-se determinar o menor percentual do total de votos perdidos por
Dilma Rousseff de modo que se tais votos tivessem migrado para Aécio Neves, o resultado
da eleicao teria sido revertido. No contexto do cendrio I, verificou-se que se 33.6186%
dos votos validos perdidos por Dilma tivesse migrado para seu oponente, essa quantidade
bastaria para que Aécio Neves vencesse a eleicao do ano em questao. Quando considerado
o cenario II, a migracao de 47.2561% dos votos perdidos por Dilma seria suficiente para

reverter o resultado da eleigao.

5.5 Comparacao entre as eleicoes presidenciais de 2006, 2010 e
2014

O comportamento dos impactos estimados para cada ano estudado pode ser visua-
lizado nas Figuras 19 e 20. A Figura 19 considera o caso em que as covariaveis dummies,
dnord e DU, assumem o valor 0 e por meio dela verifica-se que, nos trés casos considerados
para a renda, o impacto dos gastos com programas assistenciais sobre a proporc¢ao de
votos recebidos pelos presidentes eleitos em 2006, 2010 e 2014 diminui com o passar do
tempo, isto é, a quantidade de votos recebida “gracas” aos beneficios do assistencialismo é

menor a cada nova eleicao.

Em todos os casos avaliados, valores menores de gasto implicam impactos de
maiores proporgoes. Tomando o gasto per capita e a renda de cada ano fixados no primeiro
quartil, a proporcao estimada de votos ganhos devido ao assistencialismo é 0.2269% em
2006, uma média (entre goupt2010=0 e goupt2010=1) de 0.13295% em 2010 e 0.0757%
em 2014, o que representa uma reducao de 0.09395% de 2006 para 2010 e 0.05725% de
2010 para 2014, impactos de aproximadamente 1.7 vez menor de um ano para o outro.
Mantendo a renda fixada no primeiro quartil e tomando o gasto fixado no terceiro quartil,
a proporcao de votos ganhos passa a ser de 0.1875% em 2006, uma média de 0.13935% em
2010 e 0.0661% em 2014, indicando reducoes de 0.04815% de 2006 para 2010 e 0.07325%

de 2010 para 2014, impactos de cerca de 1.3 e 2.1 vezes menor, respectivamente.

Contudo, conforme o valor do gasto aumenta, a proporcao de votos ganhos devido
ao assistencialismo diminui consideravelmente nos trés anos. Isto pode ser explicado pelo
fato de que o nimero de municipios com valores altos de gasto per capita é pequeno, o
que implica menores propor¢oes de votos. A saber, o terceiro quartil da varidvel gastopc
de cada ano considerado é R$ 95.06 em 2006, R$ 166.90 em 2010 e R$ 311.90 em 2014, o
que indica que 75% dos municipios tém o gasto per capita registrado abaixo desses valores

em seus respectivos anos.
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Na Figura 20 observa-se o caso em que as covariaveis dummies, dnord e DU,
assumem o valor 1. As curvas de impacto mostram que, nos trés casos considerados para
a renda, o impacto dos gastos com programas assistenciais sobre a proporcao de votos
recebidos pela presidente eleita em 2010 difere bastante do comportamento apresentado
pelos anos 2006 e 2014 em dois aspectos: os impactos estimados sdo relativamente menores,
registrando valores negativos quando a renda é fixada no segundo e terceiro quartis e, para
0s mesmos quartis, o impacto é crescente a medida que o gasto per capita aumenta, ao
passo que em todos os quartis dos outros dois anos avaliados tem-se um comportamento
decrescente. Os impactos estimados para 2006 e 2014 comportam-se de forma similar,
ambos com maior efeito para valores pequenos de gastopc e efeito reduzido para os gastos

mais elevados, o que também é percebido no caso em que as dummies assumem valor 0.

Por fim, averigua-se que a diferenca entre os impactos registrados nos anos 2006 e
2014 para os menores valores do gasto per capita diminuem conforme a renda aumenta.
A saber, tomando a renda fixada no primeiro quartil e a média entre os valores de gasto
do primeiro, segundo e terceiro quartis, o impacto em 2006 representa 0.2101% de votos
ganhos devido ao assistencialismo, enquanto que em 2014 esse impacto representa 0.0720%,
isto é, ha uma reducgao de 0.1381%, o que caracteriza um impacto aproximadamente 2.9
vezes menor. Todavia, se a renda ¢ tomada no terceiro quartil, em 2006 o impacto ¢ de
0.1044% e em 2014 cerca de 0.0737%. Neste caso, a reducao é de apenas 0.0307%, ou 1.4

vez 1menor.

A Tabela 17 apresenta os resultados gerais das elei¢oes para os trés anos tomados
em estudo, incluindo os impactos estimados no que tange a quantidade de votos perdidos
por cada presidente se os gastos per capita com os programas assistenciais tivessem
permanecido no nivel em que se encontravam nas elei¢des anteriores. E possivel verificar
com facilidade que, enquanto nas elei¢goes de 2006 e 2010 o resultado final nao sofreria
alteragao, isto é, Lula e Dilma continuariam eleitos mesmo se perdessem a quantidade
de votos prevista pelos modelos estimados, em 2014 a situacao seria outra. O ntmero
estimado de votos perdidos, apesar de nao ser uma quantidade muito expressiva, bastaria
para fazer com que o rumo da eleigao tivesse sido outro e Aécio Neves teria saido vencedor

da disputa ao cargo presidencial.

Em relagao as variaveis selecionadas para cada um dos modelos definidos pelas
Equagoes (3.1), (3.2) e (3.3), nota-se que o gasto per capita nos programas assistenciais e
a renda per capita estdo presentes nos trés modelos, o que mostra a sua relevancia e forte

influéncia sobre a proporc¢ao de votos validos no segundo turno das trés elei¢oes.

Canédo-Pinheiro (2015) retrata a mudanga na base eleitoral do presidente Lula que
ocorreu entre as votacoes de 2002 e 2006, as duas elei¢des nas quais se elegeu. Na primeira,
seu eleitorado concentrava-se nas regioes mais desenvolvidas do Brasil, enquanto em 2006 as

regioes de menor desenvolvimento foram as responsaveis pelo melhor desempenho de Lula.
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Tabela 17 — Resultados das elei¢oes, reais e estimados, para os anos 2006, 2010 e 2014.

2006 2010 2014

N° de votos do presidente eleito - 58,295,042 55,752,529 54,501,118
N° de votos do adversario - 37,543,178 43,711,388 51,041,155
Diferenca no n°® de votos — 20,751,864 12,041,141 3,459,963
N° estimado de votos perdidos Cendrio I* | 5,582,385 3,676,583 5,212,248
Cendrio II® | 5,945,638 3,964,046 6,559,936

N° de votos do presidente considerando Cenario I * | 52,712,657 52,075,946 49,288,870
a perda estimada ec“Igos votos Cendrio IT® 52,349,404 51,788,483 47,941,182
° de votos do adversério caso. ele Cendario I* | 43,125,563 47,387,971 56,253,403
1vesse receﬁolcfo 0S vo%os per&dos Cendrio IT® 43,488,816 47,675,434 57,601,091

@ Gasto per capita de 4 anos antes inflacionado pelo IPCA;
b Gasto per capita de 4 anos antes sem correcio pelo IPCA.

Segundo o autor, essa melhora ocorreu, principalmente, na grande maioria dos municipios
das regioes Norte e Nordeste. Logo, percebe-se que a variavel dummy dnord, que considera
se o municipio pertence ou nao a regiao Nordeste, foi significativa nos ajustes realizados
para as duas ultimas elei¢oes, 2010 e 2014, situacao que reflete o fato de o Nordeste ser
uma das regides mais contempladas com os beneficios dos programas assistenciais, visto
que é uma das regides brasileiras menos favorecidas social e economicamente, concentrando
os maiores indices de pobreza do pais como também elevadas taxas de analfabetismo, estas

presentes nos modelos 2006 e 2014.

A covariavel ppent, que se mostrou significativa para explicar a propor¢ao de votos
validos recebidos por Dilma Rousseff nas elei¢oes dos anos 2010 e 2014, foi considerada com
base em Zucco (2008), ao salientar que, na época, o crescimento das igrejas pentecostais e
a sua perceptivel capacidade de organizacao politica tornou-se alvo de debate no Brasil
por varios anos e que o fato do presidente ter desfrutado de boas rela¢cbes com as igrejas

pentecostais sugere que elas possam ter investido seu capital eleitoral no ex-presidente.

Além disso, as covariaveis DU e rur2010, que consideram a populacao rural,
presentes nos modelos para os anos 2006 e 2014, respectivamente, contribuem positivamente
com a proporcao de votos validos e as dummies goupt2010 e dpb, presentes no modelo
definido para o ano 2010 e nao consideradas nos demais ajustes, exercem efeito contrario

sobre a proporcao de votos validos do segundo turno da elei¢ao presidencial de 2010.
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6 Consideracoes Finais e Trabalhos Futuros

A avaliacao da magnitude dos impactos exercidos pelo aumento no gasto per capita
com programas assistenciais, especialmente o Programa Bolsa Familia, sobre o resultado
das trés ultimas eleicoes presidenciais ocorridas nos anos 2006, 2010 e 2014, proposta
deste trabalho, foi feita por meio da utilizacdo do modelo de regressao beta com dispersao
variavel, uma vez que a variavel de interesse é a proporcao de votos validos recebidos
pelos ex-presidentes Lula (2006) e Dilma Rousseff (2010 e 2014) no segundo turno das trés
elei¢oes consideradas. Desse modo, obteve-se um submodelo para a média e outro para a

dispersao da variavel resposta de cada ano.

A partir do modelo ajustado e corretamente especificado, conforme atestou a anélise
de diagnoéstico e adequabilidade, para cada eleicao obteve-se uma previsao do nimero de
votos perdidos caso o gasto per capita com assistencialismo nao tivesse aumentado nos
ultimos 4 anos. Tal previsao foi estimada com base em dois cenarios: gasto per capita no
nivel da eleicao anterior corrigido pelo IPCA e gasto per capita no nivel da eleicao anterior
sem correcao pelo IPCA. Quando considerado o ano 2006, previu-se um total de 5,582,385
votos perdidos pelo ex-presidente Lula quando o gasto per capita de 2002 foi corrigido e
5,945,638 votos a menos quando o gasto nao foi corrigido. Assim sendo, mesmo ocorrendo
a reducao prevista, independente da variavel gastopc ser corrigida ou nao pelo IPCA, o

resultado da eleicao nao sofreria alteracao e Lula seria reeleito.

Ja em 2010, a previsao para o numero de votos perdidos pela ex-presidente Dilma
Rousseff foi de 3,676,583 votos no caso em que o gasto per capita de 2006 foi corrigido pelo
IPCA e, quando nao corrigido, um total de 3,964,046 votos seriam perdidos. Em qualquer
dos cenarios, a reducao na votacao final da ex-presidente nao seria significativa a ponto de

alterar o resultado da eleicao.

Finalmente, quando o ano 2014 foi tomado para avaliagao, a quantidade de votos
perdidos pela ex-presidente Dilma Rousseff prevista pelo modelo foi de 5,212,248 votos no
cenario em que o gasto per capita de 2010 recebeu a correcao pelo IPCA e 6,559,936 votos
perdidos no segundo cenario. Ocorrendo uma redugao nesses niveis na votacao final da
eleicdo, seja em qualquer dos cendrios, Dilma nao conseguiria um ntmero suficiente de
votos para se reeleger e, portanto, Aécio Neves teria se tornado o presidente do Brasil em
2014. Diante dos resultados acima descritos, ressalta-se que em todos os anos a previsao
do ntmero de votos perdidos foi maior quando o gasto per capita nao foi corrigido pelo
IPCA.

A comparagao entre os impactos estimados dos gastos com programas assistenciais

sobre a proporg¢ao de votos validos recebidos pelos presidentes eleitos no segundo turno
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das trés elei¢oes consideradas foi realizada sob dois aspectos: quando as covariaveis dnord
e DU, variaveis dummies, assumem valor 0 e quando as mesmas dummies assumem valor
1. Verificou-se que o comportamento dos impactos é semelhante entre os diferentes anos
nas duas situagoes acima especificadas, salvo o caso particular dos impactos relativos ao

ano 2010 com as dummies valendo 1.

De modo geral, o que se constatou é que o impacto dos gastos com programas
assistenciais sobre a proporcao de votos recebidos pelos presidentes eleitos em 2006, 2010
e 2014 diminui com o passar do tempo, isto é, a quantidade de votos recebida “gracas”
aos beneficios do assistencialismo é menor a cada nova elei¢ao e, ainda, valores menores de
gasto implicam impactos de maiores proporc¢oes. Ademais, notou-se que a medida que o
valor do gasto aumenta, a proporcao de votos ganhos devido ao assistencialismo diminui
nos trés anos, o que pode ser explicado pelo fato de que o ntimero de municipios com

valores elevados de gasto per capita é pequeno, implicando menores proporc¢oes de votos.

Em relacao a situacdo particular do ano 2010, que diferiu das demais, além de
registrar valores de impacto relativamente menores, atingindo marcas negativas em alguns
casos, também o impacto revelou-se crescente a medida que o gasto per capita aumenta,
enquanto um comportamento decrescente foi registrado para todas as outras situacgoes

avaliadas.

Nesse contexto, evidencia-se que os gastos com assistencialismo, principalmente
com o Programa Bolsa Familia, foco desta pesquisa, exercem influéncia sobre a votacao
dos candidatos a presidéncia. Em periodos mais remotos a influéncia era maior, isto é,
acarretava maior quantidade de votos favoraveis aos presidentes, entretanto, com o passar
dos anos, este cenario foi enfraquecendo, tanto que o resultado da eleicdo mais recente
poderia ter sido alterado com base no niimero de votos perdidos caso tais gastos nao

tivessem aumentado nos ultimos 4 anos.

Para pesquisas futuras, objetiva-se desenvolver uma anélise longitudinal dos dados

aqui utilizados.
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