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RESUMO

No presente estudo, aplicou-se técnicas estatisticas multivariadas aos dados de familias
cadastradas no Programa Bolsa Familia do municipio de Tibagi, a fim de elaborar um
instrumento de alocacdo que ajudasse no controle dos cadastros das Familias do
Programa. Os resultados encontrados com a aplicacdo dos modelos estatisticos foram
preparados através do aplicativo Excel e do software MATLAB®. A metodologia
adotada inicia-se com a aplicacdo do teste T? de Hotelling, onde se testa a existéncia
de diferencas estatisticas entre os grupos de familias beneficiarias e ndo-beneficiarias
do Programa. Passando, em seguida, ao descarte de outlier, que faz a verificagcdo das
familias que possuem dados cadastrados adversos dos demais. JA 0 descarte de
variaveis usado na seqiiéncia utiliza a técnica de Componentes Principais. Apos 0
estudo criterioso no conjunto de dados, encontram-se duas func¢des discriminantes.
Uma através da andlise da Fungdo Discriminante Linear de Fisher e a outra da andise
do Modelo de Regressdo Logistico Mdltiplo. O ajuste do modelo foi feito com base
nos estimadores de méaxima verossimilhanca obtidos através do método de Levenberg-
Marquardt. As duas fungdes de classificagcdo alocam novos cadastros em um dos
grupos pré-estabelecidos. Os resultados encontrados com a aplicacdo dos conceitos
geram informagfes necessarias para a criagdo de uma politica social para elaboracdo
de programas sociais que venham somar aos esforgos do Governo Federal na
transferéncia de renda. Com o surgimento das funcdes de classificagdo, houve a
necessidade de um conceito que avaliasse as mesmas, sendo este desenvolvido através
da abordagem de Lachenbruch, encontrando a probabilidade de classificagéo correta
de 78,4 e 79,6%, respectivamente.

Palavras-chave: Programa Bolsa Familia, Andlise Estatistica Multivariada, Método de
Levenberg-Marquardt, Abordagem de Lachenbruch.
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ABSTRACT

In this study, multivariate statistics techniques were applied to the registered families
data from the Family Allowance Program in Tibagi City, in order to elaborate an
alocation instrument to help to control the families registers from the Allowance
Program. The found results with the application of the statistical models had been
prepared through the applicatory Excel and of software MATLAB®. The adopted
methodology, is initiated with the application of the Hotelling T test, where if it tests
the existence of statistics differences among the groups of beneficiary families and
non-beneficiary families from the program. Then it was used the outlier disposal,
which verifies the families that have different registered data from the others. But the
disposal of variables used in the sequence uses the Main Components Technique.
Once the data has been carefully analyzed there were found two Discriminate
Functions. One was found by the analysis of Fisher's Linear Discriminate Function
and the other by the Multiple Logistic Regression Model. The model adjustment was
done based on the estimators of maximum verosimilitude which were found by
Levenberg-Marquardt Method. Both classification functions put new registers into the
pre-established groups. The results found by the application of the concepts give us the
necessary information to create a socia policy to elaborate social programs that will be
added to the Federal Government’s efforts related to the income transference. The
appearance of the classification functions there was the need of a concept which could
evaluate them and that was developed by the Lachenbruch approaching. The
L achenbruch approaching found the right classification probability of 78,4 and 79,6%,
respectively.

Key Words: Family Allowance Program, Analysis Multivariate Statistics, Levenberg-
Marquardt Method, L achenbruch Approaching.
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CAPITULOI

1INTRODUCAO

1.1 PROBLEMA

De acordo com a Agéncia Folha, “O Conselho de Acompanhamento e
Promocéo Social do Bolsa Familia no municipio de Manhuagu (MG, 287 km de Belo
Horizonte) identificou 300 familias que estavam recebendo irregularmente o beneficio.

Foram descobertos beneficiarios que tinham carros, motos e até fazendas.”

Segundo o site da Secretaria de Estado do Trabalho, Emprego e Promocao
Social (SETP),

O Ministério do Desenvolvimento Social e Combate a Fome (MDS) estéo
promovendo, a partir deste segundo semestre de 2005, a descentralizacdo da
Gestdo de Beneficios do Programa Bolsa Familia. Atualmente, é a SENARC
gue realiza as atividades de blogueio, desblogueio e cancelamento de
beneficios, a partir da solicitacdo do prefeito ou do gestor municipa do Bolsa
Familia. Esta medida permitira aos gestores municipais do programa
administrar, em sua propria cidade, a transferéncia de renda as familias
participantes do programa.

De acordo com o site do Grupo Banco Mundial, “17 de junho de 2004 — A
Diretoria Executiva do Banco Mundial aprovou hoje um empréstimo de US$ 572,2
milhdes para apoiar o0 programa de transferéncia de renda familiar do Governo

brasileiro, o Bolsa Familia’.



E ainda sobre o mesmo referencial, tem-se;

O apoio do Banco ao programa sera dividido em duas partes. A Fase | (do
segundo semestre de 2004 até o fina de 2006), apoiada pelo empréstimo de
USS$ 572,2 milhdes aprovado hoje, abrangera a etapa de transi¢do, tendo como
foco a consolidacdo dos quatro principais programas de transferéncia
condicional de renda (Bolsa Escola, Bolsa Alimentacdo, Cartdo Alimentacéo e
Auxilio-Gas) e o aprimoramento da arquitetura basica do programa Bolsa
Familia. A Fase Il (2007-08), que sera apoiada por um segundo empréstimo,
partird dessas bases para consolidar ainda mais a rede de protecdo social e
aprofundar as melhorias técnicas.

O governo brasileiro esta negociando com o Banco Interamericano de
Desenvolvimento (BID), a concessdo de um financiamento de US$ 200 milhdes para

capacitacao profissiona de pessoas que estéo sendo beneficiadas pelo Bolsa Familia.”

Como cita Carlos Galves em relacgo a Economia e Justica Social:

Os que dispdem de recursos, cuidam de st mesmos. Aos que nao dispde, — para
levar um minimo de vida humana decente, com seus familiares, — o Estado tem
a obrigacdo de fornecer-lhes os recursos para tal, e sobre tudo para que, pela
educacdo e pelo exercicio da liberdade, se evadam da alienacdo, pelas vias que
a democracia— sociedade aberta— lhes abre em todas as faixas da vida humana.

Trabalhos desenvolvidos nesta area serdo Uteis para auxiliar na implantacéo,
administracdo e controle do PBF. A preocupagéo encontra-se no desenvolvimento do
PBF, comegando pela descentralizagdo de poderes e no investimento que o Governo
Federal estuda investir.

Para diminuir a preocupacdo com este problema, faz-se a aplicacdo dos

conceitos das técnicas estatisticas multivariadas no modelo de funcionamento do PBF,



verificando que o estudo deste modelo de trabalho leva ao envolvimento de muitas
variaveis. Aqui, tomou-se 0 cuidado da escolha das principais para aplicacdo do
sistema. Mas nédo € apenas a escolha das variaveis que podem causar problemas.
Também, tem-se a tabulacdo dos dados, e isto dependendo da maneira como é feita,

traz resultados pouco informativos.

Com o desenvolvimento deste trabalho espera-se contribuir, junto ao PBF
através da aplicacdo de dois métodos da Estatistica Multivariada: Andlise
Discriminante Linear de Fisher (ADLF) e o Modelo de Regressdo Logistico Mdultiplo
(MRLM), onde estes discriminam e aocam familias cadastradas em grupos
beneficiarios e ndo-beneficiarios do PBF, a fim de minimizar parte deste quadro de

fraudes e elaborar um estudo da andlise do cadastramento de novas familias.

A aglomeracdo de vérias varidaveis na andlise de dados €, muitas vezes,
imprescindivel em muitas &reas da pesquisa, principa mente no cruzamento da mesma
no PBF. O inter-relacionamento de varidvel's tomadas em uma mesma amostra ocorre
naturalmente, em decorréncia de sua natureza Unica. Em geral, as diferencas existentes
entre grupos ou populacdes, ndo € dependente de apenas uma variavel e sSim de um

conjunto delas.

Existem situagbes ainda em que, quando analisadas separadamente, ndo sdo
detectadas diferencas significativas entre as populacdes (ou tratamentos ou grupos)
para as variaveis em estudo. Porém, quando a andlise é feita de forma global,
multivariada, as diferencas ficam evidenciadas e sdo detectadas pelos testes
estatisticos. 1sso pode ocorrer tanto pelo acumulo de diferencas das variaveis
individuais como por diferencas existentes entre combinagdes lineares dessas

variaveis.

Uma preocupacdo refere-se a fundamentacdo tedrica do PBF. Existem muitas
publicacbes de matérias na area, mas estas estdo em paginas ha internet,

principalmente no site do MDS e da Caixa Econémica Federal (CEF). Com o



desenvolvimento do trabalho podera visuaizar a situacdo. Isto ocorre por se tratar da

implantacéo de um programa “novo” de desenvolvimento social.



1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é mostrar que os resultados alcancados atraves
da aplicacéo dos conceitos e de técnicas estatisticas multivariadas na base de dados do
PBF podem, de forma eminente, gjudar nafiscalizacéo da distribuicdo de recursos e no
monitoramento das familias cadastradas no programa, a fim de, identificarem falhas e
desenvolver um trabalho de prevencéo, auxiliando as familias enquanto estas néo estéo

com os beneficios liberados.

1.2.2 Objetivos Especificos

Buscando atingir o objetivo geral € necessario alcancar 0s seguintes objetivos

especificos.

e Investigar se as populacBes multivariadas tém o mesmo vetor de médias.

e Reduzir o nUmero de varaveis para efeito de andlise e interpretacéo, sem perda
significativa de informag&o.

e Andisar quais as variaveis que explicam maior parte da variabilidade total dos
dados.

e Obter combinagdes interpretavels das variaveis.

e Determinar funcbes das variaveis observadas que permitam classificar ou alocar
observagdes no grupo mais adequado.

e Interpretar os resultados obtidos.



1.3 ESTRUTURA DA DISSERTAGCAO

A estrutura desta dissertacdo apresenta no capitulo | os objetivos gerais,
especificos e o verdadeiro significado da escolha do tema. Em seguida o capitulo |1
trata da Revisdo da Literatura necess&ria para 0 conhecimento das Leis que regem o

PBF e a compreensdo do entendimento da aplicacdo da andlise estatistica multivariada.

No capitulo I11, encontra-se o materia utilizado e a metodologia desenvolvida
para a redizacdo do trabalho. O capitulo IV tras, os resultados obtidos através da

utilizacgo do PBF e aanalise de todo o procedimento estatistico utilizado.

No capitulo V, tém-se as conclusdes com base no estudo realizado e sugestbes

para trabal hos futuros.



CAPITULOII

2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 PROGRAMA BOLSA FAMILIA (PBF)

2.1.1 Histérico

O Decreto n°. 5.209 de 17 de setembro de 2004, regulamenta a Lel n°. 10.836,
de 09 de janeiro de 2004 editada pela Medida Provisoria n°.132 de 20 de outubro de
2003. Sendo necessario para sua apresentacdo uma orientacdo tedrica das leis e

regulamentos, assim como, dados estatisticos do mesmo.
Segundo o decreto do PBF, os objetivos séo:

e Promover 0 acesso arede de servicos publicos, em especial, de salide, educacéo
e assisténcia socidl;

e Combater afome e promover a seguranca alimentar e nutricional;

e Estimular a emancipacdo sustentada das familias que vivem em situacéo de
pobreza e extrema pobreza;

e Combater a pobreza;

e Promover a intersetorialidade, a complementaridade e a sinergia das acdes

sociais do Poder Publico.

Segundo a teoria malthusiana, que faz uma andise profunda a respeito da

explosdo demogréfica do Planeta, afirmando que jamais teriamos uma sociedade feliz,



devido a tendéncia (estatistica) de que as popul agdes sempre cresceriam mais que 0s
meios de sua subsisténcia e que, enquanto o crescimento populacional tenderia a
seguir um ritmo de progressdo geomeétrica, a producéo de alimentos cresceria segundo
uma progressao aritmética. Assim, a populacéo tenderia a crescer além dos limites de

sua sobrevivéncia, e disso resultariam afome eamiséria

Com tudo isto, pode-se verificar que o problema relacionado com a fome e a
miséria ja era estudado ha muitos anos por economistas classicos. Onde a populacdo e

a atividade econdmica eram ol hadas na perspectiva do tempo, futuro adentro.

De acordo com o quadro 2.1.1 em janeiro de 2006, mais de 8,6 milhdes de
familias j& estavam sendo atendidas pelo PBF, chegando a um valor investido de
537.782.206,00 reais com um valor médio do beneficio de 62,21 reais.

O PBF apresenta-se em diversos aspectos, tais como: o histérico do programa,
objetivos, publico-alvo, recursos, parcerias e resultados alcancados, assim como,
desenvolvem um sistema que auxilia no controle do mesmo. Discriminando grupos de

familias cadastradas e alocando novos cadastros em grupos pré-determinados.

Segundo o decreto n° 5.209, de 17 de setembro de 2004 do PBF, houve a
criacdo de um 6rgdo de assessoramento imediato do Presidente da Republica, o
Conselho Gestor Interministerial (CGI) do PBF, com a findidade de formular e
integrar politicas publicas, definir diretrizes, normas e procedimentos sobre o
desenvolvimento e implantacéo do PBF, bem como apoiar iniciativas para ainstituicéo
de politicas publicas sociais, visando promover a emancipacdo das familias
beneficiadas pelo programa nas esferas. Federal, Estadual, do Distrito Federal e
Municipal, tendo as competéncias, composi¢éo e funcionamentos estabel ecidos em ato
do Poder Executivo.

O CGlI é composto pelos titulares dos seguintes Orgaos e Entidades:

e Ministro do Desenvolvimento Social e Combate a Fome, que o presidir;



e Ministro do Plangjamento, Orcamento e Gestéo;
e Ministro daFazenda;
e Ministro — Chefe da Casa Civil;

De acordo com aLei n°. 10.836, de 09 de janeiro de 2004 do PBF, o CGI tem o
apoio de uma Secretaria-Executiva, com a finalidade de coordenar, supervisionar,
controlar e avaliar a operacionalizagéo do programa, compreendendo o Cadastramento
Unico® (CadUnico), a supervisio do cumprimento das condicionalidades, o
estabelecimento de sistema de monitoramento, avaliagdo, gestdo orcamentéria e

financeira dentre outras fungdes.
A Secretaria— Executiva é composta pel os seguintes Orgaos:
e Ministério da Educacéo;
e Ministério da Salde;
e Ministério de Desenvolvimento Social e Combate a Fome

0 SecretariaNacional de Seguranca Alimentar e Nutricional;
0 SecretariaNacional de Assisténcia Social.

2.1.2 O Programa Bolsa Familia e a Transferéncia de Renda

O Programa Bolsa Familia é um programa de transferéncia de renda destinado

as familias em situacdo de pobreza, com renda per capita de até R$ 120 mensais, que

! Instituido pelo Decreto n°. 3.877, de 24 de julho de 2001, o CadUnico é um instrumento para
identificac8o das familias em situacdo de pobreza de todos os municipios brasileiros. Esse banco de
dados auxilia no plangjamento e avaliagdo das agdes sociais, proporcionando ao Governo Federal,
Estadual e Municipal uma visdo abrangente da populacdo de baixa renda do Brasil, na medida em que
possui os dados socio-econdmicos das familias com renda mensal per capita de até meio salario
minimo. Programas que utilizam o Cadastro Unico: PBF, Programa de Erradicagdo do Trabalho
Infantil e Projeto Agente Jovem de Desenvolvimento Social e Humano.
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associa a transferéncia do beneficio financeiro o acesso aos direitos sociais basicos —

salde, alimentacdo, educacdo e assisténcia social.

Para Vieira, “As politicas de protecdo garantem a cobertura de vulnerabilidades

areducdo de riscos sociais e defendem um padrédo bésico de vida'.

Segundo Carlos Galves, para Keynes e seus discipulos, estes deram um passo
avante, e atinaram com gue o desenvolvimento sb se efetiva, se sustentado por uma
demanda agregada’, que absorva a producdo a mais, e a mantenha sempre solicitada: O
desenvolvimento econdmico € algo que empenha tanto o desenvolvimento da oferta,

como o desenvolvimento da demanda.

O Art. 2° § 1°da Lei n° 10.836, de 09 de janeiro de 2004, descreve o0 conceito
de familia utilizada pelo Programa como sendo: “Familia, a unidade nuclear,
eventualmente ampliada por outros individuos que com ela possuam lacos de
parentesco ou de afinidade, que forme um grupo doméstico, vivendo sob 0 mesmo teto

e que se mantém pela contribuic¢éo de seus membros”.

Conforme descreve a Lei n°. 10.836, de 09 de janeiro de 2004 do PBF, “renda
familiar mensal corresponde a soma dos rendimentos brutos auferidos mensalmente
pela totalidade dos membros da familia, excluindo-se os rendimentos concedidos por

programas oficiais de transferéncia de renda, nos termos do regulamento”.

Também, o Programa busca promover a inclusdo social, contribuindo para a
emancipacdo das familias beneficidrias, construindo meios e condigdes para que elas

possam sair da situacdo de vulnerabilidade em gue se encontram.

2 Demanda Agregada: o conjunto de todos os tipos de gasto de dinheiro que se fazem no pais.
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2.1.3 PUblico — Alvo e Recursos

A Lei n° 10.836, de 09 de janeiro de 2004 do PBF unifica todos os beneficios

sociais do governo federal num Unico programa. A medida proporcionou maior

agilidade na liberacdo do dinheiro a quem precisa, reduziu burocracias e criou mas

facilidade no controle dos recursos, dando assim, mais transparéncia ao programa.

O PBF unificou 0s seguintes programas.

Programa Nacional de Renda Minima a educacdo — “Bolsa Escold’,
ingtituido pelaLei n°. 10.219, de 11 de abril de 2001,

. Programa Nacional de renda Minima vinculado a salde — “Bolsa

Alimentacdo”, instituido pela Medida Provisoria n°. 2.206-1, de 6 de
setembro de 2001,

Programa Auxilio-Gés, ingtituido pelo Decreto n°. 4.102, de 24 de
janeiro de 2002;

Programa Nacional de Acesso a aimentacdo — PNAA — “Cartdo
Alimentacdo”, criado pelaLei n°. 10.689, de 13 de junho de 2003.

Asfamilias elegiveis sGo compostas por dois grupos.

1. Familias em situacéo de extrema pobreza, com renda mensal per capita

até R$ 60,00;

Familias pobres e extremamente pobres com criangas e jovens entre zero
e 16 anos incompletos (Grupo 1 e 2), com renda mensal até de R$ 120,00
per capita. |nicialmente, serdo atendidas pelo programa as familias que ja
estdo no Cadastro Unico.

Ainda, segundo a Lei acima, o PBF oferecerd as familias dois tipos de

beneficios. o basico (fixo) e o variavel.
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O beneficio bésico sera concedido as familias em situacéo de extrema pobreza.
O valor deste beneficio serd de R$ 50,00 mensais, independentemente da composi¢ao

e do nimero de membros do grupo familiar.

O beneficio varidvel, no valor minimo de R$ 15,00, ser& concedido as familias
pobres e extremamente pobres que tenham, sob sua responsabilidade, criangas e
adolescentes na faixa de 0 a 16 anos incompletos, até o teto de 3 (trés) beneficios por

familia, ou sgja, R$ 45,00.

As familias em situacdo de extrema pobreza poderdo acumular o beneficio
basico e o varidvel, chegando ao maximo de R$ 95,00 mensais (R$ 50,00 do beneficio
basico mais R$ 45,00 do beneficio variavel). As familias em situagdo de pobreza com
renda entre R$ 61 e R$ 120,00 podem receber até R$ 45,00.

Nenhuma familia que passe a integrar 0 novo Programa sofrerd reducdo ou

cancelamento do beneficio.

De acordo com a Lei n° 10.836, de 09 de janeiro de 2004 do PBF, as suas
despesas correrdo a conta das dotacbes alocadas nos programas federais de
transferéncia de renda e no CadUnico, bem como de outras dotagdes do Orcamento da
Seguridade Social da Unido que vierem a ser consignadas ao programa. O Poder
Executivo deverd compatibilizar a quantidade de beneficidrios do PBF com as

dotacBes orcamentérias existentes.

Os valores dos beneficios e os valores referenciais para caracterizacdo de
situacéo de pobreza ou extrema pobreza poder&o ser majorados pelo Poder Executivo,
em razdo da dinamica socio-econémica do Pais e de estudos técnicos sobre o tema Art.
2°8§6°dalei do PBF.

Os beneficios seréo pagos mensalmente por meio de cartdo magnético bancério,

fornecido pela Caixa Econdmica Federal (CEF), com a respectiva identificacdo do
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responsavel mediante o NUumero de Identificacdo Social (NIS) de uso do Governo
Federal.

Conforme o Art.24, do Decreto n°.5.209 de 17 de setembro de 2004, os valores
postos a disposicdo do titular do beneficio, ndo sacados ou ndo recebidos por noventa
dias, serdo redtituidos ao PBF, conforme disposto em contrato com o Agente
Operador.

2.1.4 Manual de Preenchimento dos Formulérios do Cadastramento Unico

O Manual de preenchimento dos formularios do Cadastramento Unico encontra-
se disponivel no site da Caixa Econdmica Federal (Disponivel em:

<http://www1.caixa.qov.br/ci dade/asp/personali zali Pagi naRedesenho.asp?pagina=456
0000456> Acesso em 08 mar. 2006.).

Segundo o Manual, “Ele tem por objetivo orientar o entrevistador sobre o
correto preenchimento dos formularios, no processo de coleta de dados, viabilizando a
formacéo de um banco de dados Unico. Este banco de dados Unico é compartilhado

pel os gestores dos programas sociais do Governo Federal”.

O coment&rio do manual, neste caso, serve para informar que os dados
utilizados para processamento no programa seguiram os valores informados nos

campos das respectivas variaveis no momento da coleta de dados.


http://www1.caixa.gov.br/cidade/asp/personaliza/iPaginaRedesenho.asp?pagina=456
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2.1.5 Parcerias e Associacdes

O PBF é redlizado com a participacdo do Governo Federal, Estados e
Municipios. Em relacgo a gestdo do Programa, o Art. 8° da Lei n° 10.836, de 09 de
janeiro de 2004 do PBF estabelece o seguinte: “A execucdo e a gestdo do PBF séo
publicas e governamentais e dar-se-d0 de forma descentralizada, por meio da
conjugacdo de esforgos entre os entes federados, observada a intersetorialidade, a

participacdo comunitaria e o controle social”.

Assim, observa-se que a gestdo do PBF envolve os trés niveis de governo,

sendo a Uni&o, os Estados e os Municipios parceiros na execucdo do programa.

Em ambito local, o controle e a participagéo socia do PBF serdo realizados por
um conselho ou por um comité instalado pelo Poder Publico municipal. Os entes
federados devem oferecer servicos educacionais e de salde; os Municipios s&o

responsaveis ainda pela inscrigdo das familias pobres no CadUnico.

A Prefeitura Municipal € a responsavel pela readlizacdo do cadastramento, bem
como pela atualizagao dos dados do cadastro.

S&o atribuic¢des do Municipio:

e Plangar e executar o cadastramento;

e Analisar os dados do cadastro em ambito municipal;

e Estimular o uso deste cadastro pelas diversas Secretarias Municipais,

o Zelar pela qualidade das informacdes coletadas;

e Digitar, transmitir e acompanhar o retorno dos dados enviados a Caixa;

e Manter atualizada a base de dados do CadUnico;

e Prestar apoio e informacdes as familias de baixa renda sobre o
CadUnico;
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e Arquivar osformularios em local adequado por 5 anos.

O MDS esclarece que a alianca com Estados e Municipios permite aumentar o
valor dos beneficios, ampliando a cobertura da populagdo assistida, bem como
pretende facilitar o acesso das familias integrantes do programa aos micro-créditos,

qualificagdo profissional e alfabetizacso.

2.1.6 Alguns Resultados Alcancados pelo Programa Bolsa Familia

Com o objetivo de facilitar a superagdo da situagdo de pobreza, o PBF
estabelece um conjunto de condicionalidades (agbes/contrapartidas sociais) que devem
ser cumpridas pelo grupo familiar para que possam permanecer no programa. O PBF
também prevé acBes complementares, que ndo tém o mesmo cardter compulsorio,
denominadas "fortes recomendactes’. Tanto as condicionalidades quanto as
recomendacdes envolvem a concretizacdo de direitos sociais e constitucionais: sallde,

educacdo, alimentacao e assisténcia.

A primeira condicionalidade estabelecida pelo programa € o acompanhamento
de salde e do estado nutricional das familias. Todos os membros da familia

beneficiaria devem participar do acompanhamento de salde.

A outra condicionalidade estabel ecida € a freqiiéncia a escola. Todas as criancas

em idade escolar devem estar matriculadas e freqlientando o ensino fundamental.

E a ultima condicionalidade é a educacdo aimentar, onde todas as familias
beneficiarias devem participar de agOes de educacéo alimentar oferecida pelo Governo

Federal, estadual ou municipal, quando oferecidas.

As condicionalidades visam certificar 0 compromisso e a responsabilidade das

familias atendidas. Representam o0 acesso a direitos que, a médio e longo prazo,
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aumentam a autonomia das familias, na perspectiva da inclusdo social. Elas também
ampliam as condi¢bes para 0 aumento nas oportunidades de geracdo de renda das
familias. Nesse sentido, as condicionalidades representam resultados a cancados e que
ainda serdo, na medida em que estabel ecem agdes para a melhoria da qualidade de vida

das familias assistidas pelo programa.

Segundo a apresentacdo do PBF no evento realizado em Brasilia pela
Coordenacdo Geral da Politica de Alimentacdo e Nutricdo (CGPAN) nos dias 16 a 18
de maio de 2005, a meta para a quantidade de familias atendidas pelo PBF &

Dezembro 2003: 3,6 milhdes,
Dezembro 2004: 6,5 milhdes,
Dezembro 2005: 8,7 milhGes,
Dezembro 2006: 11,2 milhdes.

De acordo com os dados disponibilizados pelo quadro 2.1.1, em janeiro de
2006, destacavam-se os Estados da Bahia, Minas Gerais, Sdo Paulo, Ceara e

Pernambuco, respectivamente, como os maiores beneficiarios do PBF.

Ja os Estados que mais possuem municipios atendidos pelo PBF sdo: Minas

Gerals, Sao Paulo, Rio Grande do Sul e Bahia, respectivamente.

Em relacdo as familias atendidas por Estado, constatam-se, novamente, Bahia,
Minas Gerais, Sdo Paulo, Cear4 e Pernambuco, respectivamente como 0S maiores
beneficiarios. Isso explica o fato desses Estados receberem os montantes mais
elevados do PBF.
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QUADRO 2.1.1 - DEMONSTRATIVO DO PROGRAMA BOLSA FAMILIA POR

UNIDADE DE FEDERACAO
i - ili Ministério do o
Demonstrativo - Resumo Bolsa Farmilia por UF SN cmniacice!s IRERE 0N
L Tl mt IERO Combate a Forne Om rais of Topos
Total de municipios Municipios recebandeo o N Familias Valor Investicdo | Valer médio do
uF na UF Bolsa Familia % Participagéo atendidas iR$) beneficio (RS
R 3 I [N 0.025 T BT 53
Jilagoas 102 [] ] 254 517 16.708.445,00 65,05
[imazonas G2 0 152941 10.588. 250,00 60,24
fimapa il [] U, 00%: 11.355 751.630,00 68,85
ahia 417 [] 0,00% 1.070. 103 70.441. 776,00 G582
Ceara 184 0 733662 48.080.850,00 G555
istrito Federal 1 [1] 52,541 2.5471.454,00 55,03
Espirito Santo 78 1] 158.308 9.150.878.00 57.80
0ids 246 0 154918 10.000.850,00 54,08
Waranhan 217 [] 533818 37.201.000,00 549,64
Winas Gerais 853 0 org 562 57.314.720,00 58,57
Wato Grosso 138 0 116985 6.561.112,00 56,00
Wato Grosso do Sul [ [1] TS, 002 4.715.4496,00 5547
Fari 143 0 240,507 23.484.274,00 62,00
aralba 223 ] U U0 335,072 21964, 051,00 55,55
emambuco 18k [1] 0, 0% bi5.512 40,785, 602,00 bd, 15
Fiaui 22 0 0,00% 282471 18.963.400,00 67,12
arana 3 [] 000% 435062 23.380.585,00 53,67
Rio de Janeiro o 1] 0.00% 307802 18.280.821,00 50,30
Rio Grands do Morte 167 0 0,00% 23745 14.926.006,00 G286
10 taranda do Sul 447 [1] 0, 0% 260, 146 22,555, 280,00 57,7k
Roraima 15 1] 0,00% 17.803 1.231.410,00 60,17
Rondénia 52 0 0,00% 71.530 4.433.757,00 61,98
anta Catarina 243 [1] 0, 0% 136,247 7.728.458,00 55,40
=30 Paulo 645 [1] 0,00% 240 563 48.2068.504,00 56,85
=ergipe 75 ] U U0 153751 U.uES, GE T U0 CERE
ocanting 134 [1] 0, U0% 7,44 4.717.434,00 b1,50
Totm prasy ] ] | I ] DA TT Coanaug ] ooy e

Fonte: Ministério do Desenvolvimento Social (MDS), 2006.

O quadro 2.1.2 mostra a relacéo das Unidades da Federagcdo e os Programas
Sociais de Combate a Fome. Pode-se visualizar que 0os maiores gastos sdo dos
seguintes programas: Bolsa Familia, Auxilio Géas, Bolsa Escola, Cartdo Alimentacéo e
0 Bolsa Alimentac8o, respectivamente. Também, pode-se notar que o nimero de

familias por tipos de programas segue a mesma ordem citada nesse paragrafo.
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QUADRO 2.1.2 —DEMONSTRATIVO DA TRANSFERENCIA DE RENDA AS
FAMILIAS DO PROGRAMA BOLSA FAMILIA POR UNIDADE

DE FEDERACAO
TR
Demonstrative - Programas de Transferéncia de Renda por UF w Ministério do » 6

Ref.: Jansiral 2006 "\ Desenvolvimento Social e 2 -

FoMEERo Combate a Fome ym rais pe Tobos
Programas da Transferéncia de Renda
UF Baolsa Familia BolzaEscola Balsa Alimentagao Cartdo Alimentacao Auzilio Gis
Familias Total [RE] Familias Total (RS} Familias Tatal (R§) Familias Total (RS Familias Tatal (RE)

g 30.325 2.626.373,00 9.906 194.250,00 413 7.170,00 300 15450000  19.602 203.257,50
lagoas 254 517 16.708.40500)  40.768 530.985,00 1.010 17.880,00 2.314 1157000 70387 1.184.780,00
Ma3zonas 152,941 10.580.260,000 32771 620.925,00 502 £.685,00 1 - 45.058 74.617,50
[Amapa 17,955 781.830,000 11.276 79%.600,00 107 1.800,00 [i - 15.000 224.775,00
Eshia 1.070.102 TOAM.TTE00)  258.746 4.332.765.00 3516 61.605000 17.0% 800450008 478.760 7.154.475,00
Ceara 733662 48.089.850000 145176 2.350.875,00 1.248 20700004 11.298 564.00000f 302407 4.404.687 50
Distrita Federal 52.542 2801450000  14.03 248.985,00 0 - i 00,000 26930 402.300,00
Espirito Santo 158.208 9150879000 25,680 458.400,00 285 4.785,00 183 9150000 54.212 810.532,50
Goids 184.918 10.000.859,00 )  46.024 £40.855,00 512 £.445,00 70 3500000 005 1.348.467 50
Maranhao 533.818 37.201.00000F 108,607 1.828.235,00 755 13.025,00 2.354 117.700,00 ) 178.228 2.654.325,00
JMinzs Garais 478.562 57314720000 149.715 2.535.615.00 1.201 20.720,00 8.440 422450000 334146 4.078.275.00
Mato Grosso 116.985 6.561.112,000 16.730 288.770,00 208 343500 33 165000  35.549 527.857,50
Mato Grosso do Sul 85.002 471529600  14.507 271.695,00 517 8.745,00 [i - 30.26% 583.995,00
Para 240,507 22404274 00) 122,062 2.342.415,00 1.9556 32.506,00 1 - 162.327 2.421.622,50
Paraita 336,072 21964081 00) 42817 671.235,00 641 10.860,00 5853 203150000 100.183 1.488.350,00
Pemambuza 6356.812 40.785,602,000  100.806 1.649.265,00 2087 36.060,000 15740 TR7.00000F 232.384 3.466.972,50
Piaui 282.4T1 18.062.400,00  50.267 784.440,00 641 10.800.00 5.224 266800008 102471 1.624.322.50
Parand 435,662 2338050500  TH746 1.332.390,00 1972 32.670,00 260 1345000 § 180685 2.680.702.50
Rio de Jansiro 307 802 18.280.821 000 113.867 2.147 625,00 260 4.770,00 3 50,0 V87,681 2.805.675,00
Rio Grands da Norte 237454 14526.006000  44.785 774.030,00 453 £.010,00 G.417 320850000 101.731 1,506,802, 50
Rio Grands do Sul 300,146 2253520000 @044 1.044.255,00 127 2.100,00 ] 8200000 129119 2.066.272,50
Roraima 17.802 1.231.410,00 3.250 £4.380.00 3% 5.730,00 0 - 5440 £1.300,00
Ronddnia 71520 4432757 00 13762 262.800,00 178 2.070,00 1 S000Q 20474 J04.162,50
Santa Catarina 138.247 772835800  24.804 424.230,00 G14 10.380,00 a2 450000) 61488 007.102,50
550 Paulo £40.562 48.209.504,000  112.027 1.970.100,00 1.257 22.410,00 22 110000 237.628 3.526.662,50
Sergipe 153.751 0068687000 18171 205.050,00 1971 33.255,00 1.926 06800000 47476 707.670,00
Tocanting 76.324 471743200 21857 406.425,00 565 9.225,00 1 - 37 673 562,237,560
Total Brasil | 8.644.202 | 53?.?82.206.00' 1.603.503 I 29.239.5?5.00' FEEFII | 398.?-60.00 | IEEFEI | 3.962400,00Q 3.315.380 49.313.520,00

Fonte: Ministério do Desenvolvimento Social (MDS), 2006.

Cerca de 5 milhdes de familias ja faziam parte do cadastro do PBF em outubro

de 2004. Desse total, cerca de 20% participavam pela primeira vez e os outros 80% ja

fazia parte de outros programas. Ainda, de acordo com a mesma reportagem, até o

fina de 2006 o governo federa pretende transferir todas as familias que estéo

cadastradas nos outros programas — Bolsa Escola, Cartéo Alimentacéo e Vae Gas — e
inclui-las no PBF. (Nunes, 2004)

O problema da pobreza é um dos principais desafios que devem ser superados

atualmente. A solucdo desses problemas passa por uma descentralizacdo do

plangjamento e gestdo de politicas publicas. Nesse contexto, destaca-se a necessidade

da aplicacéo de diversas teorias inter-rel acionadas buscando resultados concretos para

prevencao e controle dos recursos.
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Nesse sentido, ressalta-se que, a partir do ano de 2000, o Governo Federal
adotou uma série de medidas visando dar transparéncia das acdes dos governantes.
Cita-se, como exemplo, a Lei de Responsabilidade Fiscal® (Lei Complementar ne. 101,
de 4/5/2000) que exige, dentre outras disposi¢cdes, a divulgacdo de relatorios contébeis
pelainternet. Com essainiciativa, 0 Governo Federal estd auxiliando a criagdo de uma

cultura no setor publico voltada para a transparéncia das agdes na esfera publica.

Em relacdo ao PBF, aém das informagdes basicas sobre o programa, estéo
disponibilizadas na Internet, dados como: municipios atendidos, quantidade de
familias atendidas, valor dos beneficios por Unidades da Federacdo bem como os

valores totais transferidos as familias brasileiras beneficiadas pelo programa.

% A Lei de Responsabilidade Fiscal - LRF (Lei Complementar n°. 101, de 04 de maio de 2000)
estabelece normas de financas publicas voltadas para a responsabilidade na gestdo fiscal, mediante
acOes em que se previnam riscos e corrijam os desvios capazes de afetar 0 equilibrio das contas
publicas, destacando-se o plangamento, o controle, a transparéncia e a responsabilizagdo, como
premissas bésicas.
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2.2 ANALISE ESTATISTICA MULTIVARIADA

2.2.1 Introducéo

Quando se trabalha com uma grande quantidade de variaveis, levase em
consideracdo: a importancia do banco de dados e a agilidade no processo para a
obtencdo dos resultados. Considerando isto, deu-se interesse no estudo das ciéncias

gue buscam transformar dados em conhecimento.

Para 0s 6rgaos governamentais responsaveis pela formulacdo de politicas e
supervisdo do sistema financeiro, € de suma importancia que se crie “sistemas’
baseados em variaveis que deixe 0 governo em uma melhor posicdo para prever a

ocorréncia de gastos e superacdo da situacdo de pobreza.

Segundo Moita Neto (2004), “A denominacdo “Andlise Multivariada’
corresponde a um grande nimero de métodos e técnicas que utilizam simultaneamente

todas as variaveis nainterpretacéo tedrica do conjunto de dados obtidos.”

De acordo com JOHNSON & WICHERN (1998), em problemas que envolvem

p varidveis (p>1), tomando-se n observacBes de cada vetor aeatério X de
dimensdo p, tem-se que as medidas observadas X, , com j=12K ,nek=12K ,p,

podem ser arranjadas em uma matriz de dados genérica nx p, conforme abaixo:

X11 XlZ A le
X = Xn Xp A sz
nooe M M O M
X X A X

A representacdo da matriz de dados correspondente a n observagdes do vetor

L'z[xl,xz,K ,Xp}de dimensdo p, composto por p varidveis aeatérias, pode ser
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X, =(X,). No entanto, essa matriz correspondente a uma amostra aeatéria de

tamanho n do vetor p—dimensiond X, ousga, X,,X,K X .

2.2.2 Estatisticas Descritivas

Segundo Ferreira (1996), quando se tem um banco de dados grande existe um
sério obstaculo para qualquer tentativa de extracdo de informacdes visuais pertinentes
ao mesmo. Muitas das informacdes contidas nesse banco de dados podem ser obtidas
por célculo de certos nimeros, conhecidos como estatisticas descritivas. Por exemplo,
a média aritmética ou média amostral, € uma estatistica descritiva que fornece
informago de posicéo, isto é, representa um valor central para 0 conjunto de dados.
Como um outro exemplo, a média das distancias ao quadrado de cada dado em relacdo

amédia, fornece uma medida de dispersao, ou variabilidade.

As estatisticas descritivas gue mensuram posicdo, variagcdo e associacao linear
sdo enfatizadas. As descricOes formais destas medidas estéo apresentadas a seguir. A

média amostral, smbolizada por X , que estima o vetor médio populacional u €dado

por:

n

Xy k=12K,p (2.1

I

k:

Sl

j=1

A matriz de covarianciapopulaciona X é definida por:

2
oy, 0, A O1p
2
| on 0 A Op
M M O M
2
Om O, AN O
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2, . A . ., s . , - A . ., .
onde o éavaridnciadavariavel aeatdria X, e o, éacovarianciaentre asvariavels
X, eX,.

Para estimar a matriz de covariancia populacional, =, utiliza-se a matriz de

covarianciaamostral, S, que € dada por:

S S A,
o |S = A sy

M MO M

S S A S

pl p2 pp

Uma medida de variacdo é fornecida pela varidncia amostral da variavel
aeatoria X .

1y

(X, -Xcf Kk=12K,p (2.2)
n-193

Skzzs«z

A raiz quadrada da variancia amostral, /s, , € conhecida como desvio padréo

amostral. Esta medida de variacéo esta na mesma unidade de medida das observacoes.

Uma medida de associagdo entre as observagOes de duas variaveis, variaveis
k ek', é dada pela covariancia amostral:

%]_Zn:(xjk _kaxjk' _Yk') kk=12K,p (2.3)

S =
kk
n j=1

A matriz de correlacdo amostral que estima o pardmetro de correlacdo
populacional &

1 r, A M

ry 1 A 1y

M MO M
ro. A 1

pL " p2
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Para a correlacdo amostral, a medida de associacdo linear entre duas variavels
ndo depende da unidade de mensuracdo. O coeficiente de correlacdo amostral para

k —ésimaek'-ésima varidvel, € definido por:

Zn:(xik _kaxjk' ‘Yk')
e (2.9)

"R B S

j=1 =1

Verificarse que r,. =r,, paratodo kek'. O coeficiente de correlagdo amostral é

a versdo estandardizada da covariancia amostral, onde o produto das raizes das
variancias das amostras fornece a estandardizacdo. O coeficiente de correlacéo
amostral pode ser considerado como uma covariancia amostral. Suponha que 0s

valores X, e X, sgjam substituidos pelos valores padronizados,

e e

Esses valores padronizados S0 expressos sem escalas de medidas
(adimensionais), pois sd0 centrados em zero e expressos em unidades de desvio
padréo. O coeficiente de correlacdo amostral € justamente a covariancia amostral das

observacdes estandardizadas.
2.2.3T?>DE HOTELLING

2.2.3.1 Introducéo

Conforme JONHSON & WICHERN (1998), o teste T? de Hotelling avalia se

dois vetores de médias sdo iguais e compara a resposta média da populacdo z, com a
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da populagdo », com tamanhos das amostras n, en,. Nestas amostras, calculam-se

estatisticas que estimam parametros populacionais u eZ;.

O teste T? de Hotelling verifica se existem diferencas significativas entre os

grupos formados pelas familias beneficiérias ou ndo do PBF.
Os pressupostos para aplicar o teste sdo:

e Asamostras aleatérias das diferentes popul agbes séo independentes;

e As populagbes tém a mesma matriz de covariancia X, ou sga,
=3V

e Cada populagéo € normal multivariada.

Para testar a hipotese de que os vetores médios sdo iguais, usa-se o teste

baseado na distancia quadratica com:

Hotpt—po =06, vs Hylpu—u #6,

onde, H, éahipotese nulaeH, € ahipotese (bilateral) aternativa.

Considera-se que:

E(X,-X,)=E(X,)-E(X,)= g, -, =0 (2.5)
e

V(%, ~X,)=V(%,)+V(X,)- (nini}e, 26)

onde, S, €éamatriz de covariancia amostral conjunta, dada por:

S (nl — 1)31 + (nz — 1)82 (2_7)

P n +n, -2
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gue estima a matriz de covariancia populacional X . Sendo o nivel de significancia
adotado («), e a estatistica do teste:

-1
s [ o (1 1 S — n+n,—2
T2 =[X, - X, - 8,] Kn—l +n_2JSp:| X, -X, - 5o]~(mj PFo -1 (@)
Assim, aregra de decisdo para o teste, em um nivel de significancia «, tem a

seguinte forma:

+n,-p-1
T Pl

Considerando:

P s P

(n1 + n2 _ 2)p p,n1+n2—p—l(a)

Rejeita-se H, se A> B, caso contrério, aceita-se H,,.

2.2.4 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

2.2.4.1 Introducéo

Segundo BARROSO (2003), a “Andlise de Componentes Principais € uma

técnica estatistica que transforma um conjunto de p varidveis em um conjunto com
um ndmero menor (k) de varidveis aleatérias ndo-correlacionadas, que explica uma

parcela substancia das informagdes do conjunto origina”.
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O método das Componentes Principais procura explicar a estrutura da variancia
e covaridncia de um vetor aleatério através de poucas combinacdes lineares das

variaveis originais.

Segundo CHAVES NETO (1997), os principais objetivos da Andlise de

Componentes Principais s8o:

“Reduzir o nimero de variaveis e analisar quais as variaveis ou, quais 0s
conjuntos de variaveis explica a maior parte da variabilidade total, revelando que tipo

de relacionamento existe entre eles”.

Conforme Moita Neto (2004) “A anadlise de componentes principais € uma
técnica estatistica poderosa que pode ser utilizada para reducéo do nimero de variaveis
e para fornecer uma visdo estatisticamente privilegiada do conjunto de dados. A
analise de componentes principais fornece as ferramentas adequadas para identificar as

variavels mais importantes no espago das componentes principais’.

2.2.4.2 Componentes Principais Populacionais

Segundo JOHNSON & WICHERN, (1998), algebricamente as componentes
principais sdo combinacOes lineares das p variaveis originais X, X, K X  que
compde o vetor aleatério X . Geometricamente, as combinactes lineares representam a

selecdo de um novo sistema de coordenadas, obtido por rotacdo do sistema original,
sendo que 0s novos eixos representam as diregdes com variabilidade maxima. Como

exemplo, tem-se arepresentacdo da estrutura de componentes principais para p=2.
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FIGURA 2.5.1 - REPRESENTACAO GEOMETRICA DAS COMPONENTES
PRINCIPAIS

y
4 (x-X;l)l()'\](X-x;l)*cz

i .
0 Xa T X
BIVARIADO

Fonte: Curso de P6s-Graduac&o em Ciéncias Geodésicas da Universidade Federal do Parana

As componentes Principals sdo obtidas a partir da matriz de covaridncia 2 ou
da matriz de correlacdo p, que resumem a estrutura de relacionamento das p
variaveis originais que compde o vetor X . Entdo, da matriz de covariancia X ou da
matriz de correlagdo p, obtém-se os autovalores 4 >4,>K ,>1, € 0S respectivos
autovetores e, .e, K ,e,. E, com estes entes algébricos se constroi as combinagGes

lineares que definem as componentes principais, ou sgja, Y, = €, X

i=12K,p.

As componentes principais s8o combinagdes lineares, Y, i=12K ,p, ndo

correlacionadas, uma vez que a matriz dos autovetores P, abaixo, € ortogonal,

e, & A g,
b_|& & A &
M MO M

€1 €2 A €y

A varianciada Componente Principal Y, =¢, X i=12K ,p édadapor:

V(Yi)zv(gi x):§ilv(x)§i':§i'2§i' (2.9)

e a covariancia entre as componentes Y, eY, énula, ou sga, cowY, Y, )=0.

Portanto, define-se:
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e A primeira componente principal como a combinaggo linear Y, =€, X
gue maximizaavarianciade Y,, sob arestricéo e,'e, =1;

e A segunda componente principa como a combinagéo linear Y, =€,

[><

que maximiza V (€, X), sob arestricdo e,'e, =1 e cov(e, X€, X)=0;
e A i-ésima componente principa como a combinagéo linear Y, =€, X
que maximiza V(¢,X), sob a restricio e'e=1 e

cov(g, X, X)=0Vk=i.
2.2.4.3 Componentes Principais da Amostra

Geramente os parametros da estrutura de covariancia, ~ ou p, Sa0

desconhecidos, entdo a obtencdo das componentes principais é feita a partir de seus
estimadores, que s&o a matriz de covariancia amostral definida por 2.7 ou a matriz de
correlacdo amostral R, esta definida abaixo:

R=D D (2.10)

onde D é a matriz desvio padrdo amostral e X € o vetor médio amostral, dados

respectivamente por:

I
I
2 L>< X

0
0
M

> O > >

0
S
M
0

OZ o.wm

S, X

Zp
Entdo, obtém-se as estimativas dos elementos da estrutura de covariancia do
vetor adeatdrio X, ou sga, 0s autovalores /ii i=12K ,p e 0s correspondentes

autovetores & e se constroem as componentes principals amostrais
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Y. =& X i=12K,p. As propriedades das componentes principais se mantém e sdo

obtidas com base em estimadores.

A obtenc&o das componentes principais com base nas informacdes da matriz de
correlacéo é preferida, devido ao fato de se conseguir eliminar o efeito de escala nos
valores das componentes do vetor de varidveis originais X . Como é bem conhecida, a
matriz de correlagdo é uma matriz de covariancia, mas de varidveis padronizadas.

Assim, consegue-se eliminar ainfluéncia da escala na magnitude das variancias.

Os autovalores e os autovetores da matriz de correlacdo sdo a esséncias do
método das componentes principais. Os autovetores definem as diregdes de méxima
variabilidade e os autovalores especificam as variancias. Quando o0s primeiros
autovalores s8o muito maiores que os demais, a maior parte da varianciatotal pode ser

explicada por um nimero menor do que as p dimensdes do vetor X .

2.2.4.4 Critérios para definicdo do numero de Componentes Principais
Extraidas. (MARDIA et a), (BARROSO 2003), (JOHNSON & WICHERN
1998)

A resposta definitiva para a questdo de quantos componentes principais devera
ser retida, ndo existe, 0 que se pode considerar € a quantidade de variancia total

explicada.

Na literatura existem varios critérios que auxiliam nessa tomada de decisdo,

mas estes podem levar a resultados diferentes. Resumindo os principais critérios:

e Critério de Kaiser (1958). Esse critério sugere manter na andlise as
componentes principals correspondentes aos autoval ores maiores do que
amédia dos autovalores, se a andlise € baseada ha matriz de covariancia,

Ou as componentes principais correspondentes aos autovalores maiores
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gue um, se a matriz de correlacdo é usada. Seguindo esse critério, podem
se descartar as componentes principais com contribuicdes importantes;

e Reter 0 nimero de componentes principais que acumulem pelo menos
certa porcentagem da variabilidade total dos dados, por exemplo, 70%;

e Reter as componentes principais que acumulem pelo menos uma certa
porcentagem da variabilidade de cada uma das varidveis originais, por

exemplo, 50%.

Uma ferramenta que pode auxiliar na escolha do nimero de componentes
principais a reter € 0 “scree plot”. Nesse gréfico, representam-se os autovalores.
Comumente, a diferenca entre os primeiros autovalores € grande e diminui para os

altimos. A sugestéo € fazer o corte quando a variagdo passa a ser pequena.

FIGURA 2.5.2 - REPERSENTACAO GRAFICA DO “SCREE PLOT”

ALTOWVALORES DAS COMPONENTES PRINCIPAIS

Autovalores

Componente Principal

A definicdo e descricdo para uma possivel maneira de descartarem variaveis
(variavels redundantes) usando a técnica de Componentes Principais. Eliminando-se

variaveis dessa categoria, obtém-se uma nova matriz de dados com menor ordem.
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O procedimento para descarte € o seguinte:

1°. Determine os autovalores 4; j=12,K ,p eautovetores g; j=12K,p da

matriz de correlacdo das varidveis independentes, ou sga, das
covariaveis.
2°. Considere 0 autovetor (e;) correspondente @ menor autovalor

(4, <4, V=l paal =12K p). Descatase entdo a varidvel cujo

coeficiente no autovetor for o maior (valor absoluto). E claro que o
autovetor com menor autovalor € o menos importante e uma variéavel
importante nele sera a menos importante no conjunto.

3. O nimero de varidveis descartadas pode ser igua ao numero de

autovalores menores ou iguais a 0,70.

2.3 ANALISE DISCRIMINANTE

2.3.1 Introducéo

Segundo JOHNSON & WICHERN (1988), a andise discriminante é uma
técnica multivariada que tem por objetivo tratar dos problemas relacionados com
separar conjuntos distintos de objetos (itens ou observagdes) e alocar novos objetos em
conjuntos previamente definidos. Quando empregada como procedimento de
classificagdo ndo é uma técnica exploratOria, uma vez gque ela conduz a regras bem

definidas, as quais podem ser utilizadas para classificacéo de outros objetos.
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Segundo CHAVES NETO (1997), os objetivos primordiais da técnica da
andlise discriminante so:

“Determinar qual variavel (ou quais variaveis) discriminam (diferenciam,
separam) esses grupos (através da ANOVA/MANOVA) e determinadas as varidvels
que melhor discriminam os grupos, utiliz&las para criar fungdes discriminantes que
serdo utilizadas para aocar novos individuos, objetos ou observacdes no grupo mais
adequado (a funcdo discriminante otimiza a alocacéo).”

Uma funcdo que separa pode servir para alocar, e da mesma forma uma regra
alocadora pode sugerir um procedimento discriminatério. Na prética, o primeiro e o
segundo objetivo, frequentemente, sobrepdem-se e a distingdo entre separacdo e

alocagdo torna-se confusa.

2.3.2 Separacdo e Classificagao para Duas Populagbes

Segundo JOHNSON & WICHERN (1988), “discriminar” e “classificar” foi

introduzida por R. A. Fisher no primeiro tratamento moderno dos problemas de

separacao.

2.3.2.1 Método de Fisher para Duas Popul acbes

Conforme JOHNSON & WICHERN (1998), o método de Fisher consiste
basicamente em separar duas classes de objetos, ou fixar um novo objeto em uma das

classes. A idéia de Fisher foi transformar as observagbes multivariadas X nas

observagtes univariadas Y tal que os Y's nas populagles =, e =, fossem separadas
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tanto quanto possivel. Utilizou-se para isso combinacfes lineares dos X criando os

Y's.

Seja 14, amédiados Y's obtidos dos X 's pertencentesa 7, e 1, amédiados

Y's obtidos dos X 's pertencentes a z,, entdo Fisher selecionou a combinago linear

que maximiza a distancia quadratica entre ., e u,, relativamente a variabilidade dos

Y's. Assim, sga
u, = E(X/m,): valor esperado de uma observagéo multivariada de 7,

p, = E(X/x,): valor esperado de uma observagéo multivariada de 7,

e supondo a matriz de covariancia

como sendo a mesma para ambas as populagdes, entdo considerando a combinagdo

linear
Y=CX (2.11)
tem-se
Hay = E(Y/”l)z E(Q 1/7[1)29 E(i/ﬁl):gl Hy (2-12)
damesmaforma
Hoy = E(Y/ﬁz): E(Q l/ﬂz)z 9 E(l/”z)z Qﬁz (2-13)
e

2

o’y =V(Y)=V(C X)=CV(x)c=CsC (2.14)



Seguindo-se ainda a idéia de Fisher, a melhor combinac&o linear € obtida da

razéo entre o quadrado da distancia entre as médiase avarianciade Y . Tem-se:
lulY /qu (— ,u 9 H, ) _ 9(E1 _ﬁz)Ql _Ez)lg _ (Qé)z (2.15)
o’ cyc cYc cyc

onde: 5=y —p,eV(X)=%

Dado que C=kx 71@, vk #0, definicdo encontrase em LIMA (2002), e

fazendo k =1, encontramos:

-1

c=x (un,-1,) (2.16)

Portanto, substituindo o valor de C, naequagdo 2.11, tem-se:
-1
Y= (u—p )z X (2.17)
gue é a conhecida como FDLF.
Assim, tomando-se

Yo ={g, - p1,) T X (2.18)

como valor da FDLF para uma nova observacdo X, e considerando o ponto médio

entre as duas popul acdes univariadas
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ou sga, se X, er,, éesperado que Y, > m. Por outro lado se X, ex, é esperado que

Y, <m.

Desta forma tem-se a Regra de Classificagao:

Alocar X, em z,,se Y, >m
Alocar X, em z,,se Y, <m

Como na maioria das vezes 0s parametros u ,u,e¥ nao sdo conhecidos,
devem-se usar seus estimadores. Entdo, supondo que se tem n, observagdes da
variavel aleatéria multivariada X, de dimensdo p, que corresponde a uma amostra
aleatdria da populagdo =, e n, observages da varidvel aleatoria multivariada X, de
dimensdo p, que corresponde a uma amostra aleatéria da populacdo r,, 0s resultados

amostrais correspondentes s&0:

— 1n
X, = 25X (222
1 n — =\
S =2 (X X X - X,) (2.23)
, —1i-
— 1n
X, = n_iglliz (2.24)
, i
1 n > >\
S, = n _121(5& _52)(19 _12) (2.25)
, —1i-

Assm, X, estima 4, X, estima ux, e a matriz de covaridncia conjunta

(estimada) é dado pela equacdo 2.7.

A FDLF estimada sera dada por

V=Cx=(X,-X,)s, X (2.26)



e, aestimativa do ponto médio entre as médias amostrais univariadas &

=2 (X, -X,) 8, (%, +X,)

e, finalmente a regra de classificacéo:

Alocar X, em z,,%€ Y, >m

Alocar X, em 7z,,se Y, <m

A combinagéo linear particular da expressao 2.26 maximiza a razao:

onde:

36

(2.27)

(2.28)

(2.29)

(2.30)
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2.4 REGRESSAO LOGISTICA

2.4.1 Introducéo

Segundo LIMA (2002), a funcéo logistica surgiu em 1845 ligada ao problema
do crescimento demogréfico. Neste caso, a funcdo também desempenha papel
importante. A partir da década de 30, esta metodol ogia passou a ser aplicada no ambito
da biologia. Em relacéo a problemas econdmicos e sociais, somente nos anos 60 € que

0s model os logisticos comecaram a ser utilizados.

Este modelo é aplicavel quando a varidvel dependente € dicotbmica, ou sga,
possui duas possibilidades de resultado, sendo uma oposta a outra, como € 0 caso ora

aplicado, onde a variavel dependente assume dois valores possiveis: 0 ou 1.

Para VICENTE (2001), a Regresséo Logistica (RL), ou LOGIT, é util para
situacBes nas quais se desgja predizer a presenca ou auséncia de uma caracteristica, ou
resultado, baseado em valores de um conjunto de varidveis independentes. A LOGIT
pode estimar a probabilidade maxima depois de transformar a variavel dependente em
variavel de base logaritmica. Deste modo a LOGIT calcula a probabilidade de “um”
certo evento acontecer. Pode assim calcular mudancas nas inter-relacfes dos logs da

variavel dependente, e ndo mudancas na prépriavariavel.

Para CASTRO JUNIOR (2003), assm como a ADLF, a RL é apropriada
guando a variavel dependente é do tipo ndo-métrico. Devido aos pressupostos rigidos
da ADLF, a RL tornou-se preferida em estudos desta natureza. A RL se parece muito
com uma regressao multipla e por isso também seu uso € bastante apreciado entre 0s

pesquisadores.
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2.4.2 Modelo de Regressdo Linear Multiplo (HOFFMANN, 1942) (LIMA,
2002)

2.4.2.1 Introducéo

Tem-se uma regressao linear multipla quando se admite que o valor da variavel
dependente (resposta), seja funcdo linear de duas ou mais variaveis independentes. O

model o estatistico de uma regressdo linear miltiplacom p variaveis independentes é:

Y, =B+ BXy + BoXy +K + B, X i +e,  j=LK n (2.31)
ou
p-1
Y, =B+ D BX; +¢ (2.32)
i=1

onde: n é o nimero de observacbes e p -1 o nimero de varidveis.

Utilizando notagdo matricial o modelo fica

Y=XpB+z (2.33)

onde:

Y : Varidvel resposta
X : Matriz do modelo
p: Vetor de parametros a ser estimado

g . Vetor de erros aeatorios

B
Y1 1 xll x21 K Xpl ﬂo 81
Y. 1 X, X, K X ! £
Y = 2 X = 12 22 p2 , _ ’ _| %2
— ™M M M M M s ﬁ;d £5l M
Y, 1 X, X, Ko X, e,
| ot |
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Com a finalidade de determinar o estimador de minimos quadrados ordinarios

do vetor g, deve-se minimizar a soma dos quadrados dos erros e supde-se que estas

variaveis a eatorias sgjam independentes e identicamente distribuidas, ou sgja:

g ~.(0,0°)eg~(0,6°1) (2.34)

Dado o modelo da expressdo 2.33, admitem-se sobre 0 mesmo as seguintes

suposi ¢oes:

e A variavel dependente (Y;) € func@o linear das variaveis independentes
(X, i=1..,n);

e Osvaoresdas varidvels independentes sdo fixos;
e E(s;,)=0,0usga E(¢) =0, onde 0 representa um vetor de zeros,

e Oserros sdo independentes, isto €, E(s;,5,) =0 para j#h;
e Oserros sdo homocedasticos, isto &, E(¢7) =02, Vj;
e Oserrostém distribuicdo normal, ¢ ~ N(0,5?).

As trés primeiras pressuposicbes sd0 necessarias para demonstrar que o0s
estimadores de minimos quadrados sd0 n&o-tendenciosos e as cinco primeiras
pressuposi ¢oes permitem demonstrar que tais estimadores sdo estimadores lineares néo

tendenciosos de variancia minima (Teorema de Gauss-Markov).

2.4.2.2 Estimativas dos Parametros de Acordo com o Méodo dos Minimos
Quadrados

Sejam é e £ 0sVvetores das estimativas dos parametros e dos erros,

respectivamente, isto &,
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3 A
B .
~ ~ R 52
é =| B, € &= M
M R
A~ 8n
| o
Ent&o, 0 modelo estimado &
Y=Xj (2.35)
pois, tem-se que:
e=Y-XB=Y-Y (2.36)
onde:
Y,
v=|Y
M
Yo
A soma dos quadrados dos desvios é dada por
Z=ce=(Y - FX W -XB)=YY-YXp-FXY+FXXp (2.37)
As matrizes \_('Xé e gx'\_( sS40 iguais, pois uma é a transposta da outra e cada
umatem apenas um elemento. Ent&o
(2.38)

>

Z=YY-28XY+pXX

A funcdo Z apresenta ponto de minimo para os valores de é’ gue tornem sua

diferencia identicamente nula, isto &
dz =—2(df )XY + (0 X X 3+ X X(dB) =0 (2.39)

Como (d,é')x'x B = é'X'X(dﬁA’) , por serem matrizes com apenas um elemento e

uma ser a transposta da outra, segue-se que:
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~2df X y+2df X xg=0 (2.40)

ou
(@B [x xg-x¥)=0 (2.41)

Portanto, adiferencial de Z ser&identicamente nula para:

X'XB=XY

(2.42)

que € o sistema de equaches normais.

Se X'X é ndo singular, existe a matriz inversa (X X J*. Pré-multiplicando os
dois membros da equacao acima por (X'X)’l , obtém-se:
B=(XX)"XY (2.43)

O estimador ndo viciado uniformemente de minima variancia (UMVU) da

varianciado erro ¢, V(g) = o, é 0 quadrado médio dos residuos, isto é:

V(g)=62=5%= - _id (2.44)
n-p n-p n-p

Considerando ainda o estimador para é’ determinado anteriormente, tem-se:

V(B)=V[ (X X)'X'Y] (2.45)

Mas, usando a propriedade de variancia (V (kX)) = kV (X)k', k = constante)
V(B)=(X X)X V(Y )X(X X)™* (2.46)

Ainda, por hipétese V(Y ) = &1 ., logo:

V(B)=S (X X)* (2.47)
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N&o ha dificuldades computacionais para trabalhar com o procedimento exposto
anteriormente, quando se tem variavel politdbmica. Porém quando a variavel resposta &

dicotdmica, aparecem limitacdes, pois para o problema analisado, tem-se:

1 comP(Y, =)= @
0 comP(Y, =0)=1-6

P
Usando o modelo Y, = 8, +)_ B, X, em observagOes binérias e considerando as
j=1

mesmas como quantitativas, tem-se:

E(Y,)=xy,.P(Y, = y;)=1P(Y, =1)+ 0P(Y, =0)=16, +0(1-6,) =6, (2.48)
EV?)=sy2 P = y?)=1"PY, =)+ 0 P(Y, =0)=16, +01-6)=0,  (249)
Assim,
E(Y,)=P(Y, =)= 8o + LB X; =6 (2.50)
Por definicao,
V(Y,)=EY? - E(Y)* (2.51)
Ou, ainda de outraforma:
V() =EV?)-[EM)F=6-6%=00-06) (252)
Portanto,
V(Y)=61-6) (2.53)

Assim a condicéo de variancia constante para os residuos ndo se verifica (pois,

depende de ). Tem-se ainda outra dificuldade, ja citada anteriormente, que é o fato

do model o oferecer valores estimados forado intervalo 0< g, <1.
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Segundo CASTRO JUNIOR (2003), ao contrério da ADLF, a RL ndo baseia
suas predicdes em escores discriminantes. A RL aborda os mesmos tipos de problemas
gue a ADLF, e de uma forma mais parecida com a regresséo multipla. A diferenca é
gue a RL prediz diretamente a probabilidade de um evento ocorrer, que pode ser
qualquer valor entre zero e um. Os valores preditos devem estar limitados ao intervalo
de zero a um, e para definir essa relagdo, a RL utiliza uma relacdo entre a variavel
dependente e as variaveis independentes que se assemelha a uma curva em forma de
um S, conforme pode ser visto na figura 2.5.3. Para valores muito baixos da variavel
independente, a probabilidade se aproxima de zero. A medida que o valor da variave
independente aumenta, a probabilidade aumenta rapidamente, mas devido a
caracteristica da curva, passa a aumentar lentamente e tende assintoticamente para o

valor um, mas nunca o ultrapassa.

2.4.3 A Transformagdo de Logit

O modelo logit € um modelo de resposta qualitativa, pois € utilizado com o
propésito de modelar o comportamento de um tomador de decisdo que deve escolher
entre um conjunto finito de aternativas. Estes modelos séo aplicaveis a um conjunto

mais extenso de situacdes de pesquisa que a andlise discriminante.

Conforme, visto no item anterior, 0 modelo de regressdo linear mdltiplo
mostrou-se inadequado, pois Y é uma variavel aeatéria dicotdmica (binaria,

Bernoulli).
Assm Y ~b(L8)= P(Y =y)=6"(1-6)"¥ com 0<4 <le y=01

A transformacao logit € definida por:



. P(X)
logit P(X)=1 254
ogit P(X) nL_ P(X)} (2.54)
onde:
P(X)=—, (2.55)
1+e
com
Z = o+ X+ B X, +K + B, X, (2.56)
Assim,
_ E
logit P(X)=In —1*+€ (2.57)
e
1_ z
1+e
eZ
logit P(X)=In —1*€ _ (2.58)
l1+e —-e
1+ eZ
logit P(X)=In ez} =Z (2.59)
ou ainda:
logit P(X) = 8, + B X, + B, X, +K + B, X, (2.60)

Tendo-se apenas uma variavel independente, X, e um conjunto de pares de
observagdes (X,,Y,),(X,,Y,).K (X,,Y,), aexpressdo 2.60, fica:
logit P(X)= 3, + B, X (2.61)

Observa-se que esta funcéo é linear e é derivada da funcdo matemética 2.55,

gue varia monotonamente no intervalo [0,1]. Assim se afuncéo possui um valor critico
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(maximo ou minimo) usando o logaritmo de f(X) o vaor determinado serd o mesmo.

Ainda, tem-se estafuncédo é simétricaemtornode Z =1/2.

Para a variavel dependente Y, relacionada com uma Unica variavel
independente X afuncdo é chamada de sigmdide. Assim, quando X — - =Y — 0,

quando X »+0o=Y —1, equando X -0=Y —» 12, o que facilmente se observa

pelafigura2.5.3.

FIGURA 2.5.3 - GRAFICO DA FUNCAO SIGMOIDE ASSIMETRICA

1,2

1

= 06
04 /
02 /

Fonte: ANNeF - Artificial Neural Networks Framework

2.4.4 Modelo de Regressdo Logistica

O modelo de RL €, por definicdo, apropriado para estudos em que a variavel de
resposta assume valores 0 ou 1 e formula uma equacdo de relacdo ndo-linear entre as
varidveis explicativas e a varidvel de resposta, devido a forma funcional do método,
que apresenta funcBes exponenciais relacionando as variaveis explicativas com a

variavel de resposta.

O método de RL foi escolhido pelo fato do problema em questdo ter uma

variavel dependente binaria, o que torna o método mais apropriado que os demais,
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além do fato de ser computacionalmente simples. No entanto, em geral ndo se pode
afirmar qual € o melhor método. Isso depende do problema estudado, da estrutura de
dados, das varidveis explicativas disponiveis (inclusive a quantidade de variaveis) e o

objetivo da classificacao.
Dado avaridvel aleatériaresposta’Y assumindo apenas dois resultados possivels

zero ou um. E o vetor X'=[ X;,X,,K ,X,], um vetor de dimensdo p, composto de

variaveis aeatérias independentes e ainda tomando-se n observacdes independentes,

podem-se escrever o modelo de RL, naforma:

[<

P(X)= eg',,.x (2.62)

Onde:

B'=150. 5K, B,] € X=[1X;, X, K, X,]

Para SOUZA (2000), RL € uma técnica comumente usada para a andise de
dados com resposta bindria ou politdmica. Normalmente esta andlise € redizada
usando-se aproximacdes assintéticas. Quando o tamanho da amostra é pequeno ou 0s
dados sdo esparsos, a solucdo assintética pode ndo existir, sendo recomendado 0 uso
do método exato. A idéa principal deste método é gerar distribuicdes de permutacdes
exatas da estatistica suficiente dos parametros de interesse do modelo de regressdo

logistica, condicionada a estatistica suficiente dos parémetros remanescentes.

2.4.4.1 Modelo de Regressao L ogistica Simples

Seja a amostra aleatoria compostade n pares de observacoes (Xi Y, ) com

i=12K ,nondeos Y's representam os valores observados de umavariavel
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dicotbmica, e 0s X's representam os valores observados de uma Unica variavel

independente.

Assim aequagdo 2.62, quando Y éumavariavel dicotdmica, e tem-se apenas

umavariavel independente tornando-se:

e/fo*'ﬁlx

P(X) - 1+ eﬁ0+ﬂlx

(2.63)

Esta expressao nos fornece a probabilidade condicional de que Y éigua a 1,
dado o vaor de X, ousga, P(Y =1|X).

Faz-se necessario estimar os valores para 0S parametros p's e entdo se

determina o modelo de RL.
Ent&o a probabilidade condicional de que Y éigual azero, fica:

P(Y =0| X)=1-P(X)

Portanto, paraas n observactes tém-se:

P =1IX)=P(X) e  P(Y=01X)=1-P(x) 264

Para fornecer estimativas para 0s parametros que maximizam a probabilidade
de obter o conjunto observado de dados, utilizase o méodo da Maxima

Verossimilhanga.

Uma forma conveniente para expressar a contribuicdo da funcdo de

verossimilhanca para os pares (X,,Y,) é através da formula:

F(X;)=P(X) [1- P(X, "] (2.65)

Desde que assumido que as observagOes sdo independentes, a funcdo de

verossimilhanca é obtida como o produto dos termos dados na equacéo 2.66, como

Segue:
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n n

I(ﬂ)z F(Xi): H[P(Xi )]Y' [1- P(Xi)]l_Y' (2.66)

i1 i1

Segundo LIMA (2002), os estimadores de Méaxima Verossimilhanca destes
pardmetros sdo escolhidos de forma a maximizar essa funcdo, ou sgja, desga-se
determinar 0 estimador para # que maximize a expressdo 2.66. Analisando essa
funcdo do ponto de vista matemético € mais fécil trabalhar com o logaritmo da mesma.

Assim, tem-se a fungéo de |og-verossimilhanga dada por:

)< ) 0] - FTIx P2 20 ) @67
assim,
= > 1% In(P(X, ]+ (0¥, i P(x, )] (2.69)
entéo,
L(ﬂ)—ilvln e _+(1- Y)In[l— ﬁlzxﬂ (2.69)
= 1+¢" 1+e
logo,
L(8)= inl {Y Inlizx +(1—Yi)ln(ﬁﬂ (2.70)
s In eﬁx. —ine’” —Inf1+€”" =f X-In 1+e
e )

1 . .
ln(1+eﬂlx j = Inl—In(1+e”X):—In(1+eﬁX)

que substituindo em 2.70 fica
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L(p)=2 o im0 s ) 271)
_ 2
)= x (i ) {ae ™ (i ™| e
portanto;
L(p)=3 v x -in(1ve” )| (2.73)

Para determinar o valor de g que maximiza L(4) deve-se derivar L(g) em
relacdo a B, e B, iguaando o conjunto de resultados a zero. Desta forma, tem-se a

seguir as chamadas equacdes de verossimilhanca, que sdo derivadas da expresséo 2.73

emrelacdoa f.
L) _ a " ) .
—— =% Yi_—'x Z_ZYi—PXi =0 274
aﬂo il[ 1+ eﬁ’ J IZl[ ( )] ( )
e
oL(p) "
—'Bzi XiYi_Xie—,;-X zixi[Yi_P(Xi)]ZO (2.75)
op; i=1 1+¢e i-1

Verifica-se mediante a aplicacdo do modelo que a soma dos valores observados

deY éigua asomados valores esperados (preditos).

O valor de g dado pela solucéo das equacdes 2.74 e 2.75 é chamado estimador

de méaxima verossimilhanca e denotado por ﬁ :

No modelo de RL, onde as equactes sao nao-lineares, utiliza-se para estimar os

pardmetros métodos iterativos, 0 que exige a utilizagdo de softwares especificos,
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STATGRAPHICS, SAS, por exemplo, ou a construcao de programas computacionas
DELPHI, MATLAB.

2.4.4.2 Modelo de Regressao L ogisticaMultiplo

Segundo LIMA (2002), o método de estimacdo para determinar o guste do

modelo, ou sgja, estimar 4'=(4,,4.K ,3,) usado no caso multivariado serd o mesmo

do caso univariado. E afuncéo de verossimilhanca € aproximadamente idéntica a dada

na equacao 2.63 com uma mudanca, sendo que P( X ) é definido por:

B X
P(X)=—2 (2.76)

7
1+e

Para a estimacdo dos parametros oriundos das solugbes das equacBes de

verossimilhanca é utilizado método de Levenberg-Marquardt descrito abaixo:
Algoritmo:

Dada uma solugdo atual X, para o conjunto de parémetros S's do Modelo de

Regressdo Logistico Mdltiplo, tem-se:

Passo 1. Calcular f(X,) ;
Passo 2: Escolher um valor modesto para 4 (4 = 0.0001 por exemplo);

P
Passo 3: Resolver o sistema de equagdes ) o';.AX, = A, paradeterminar AX e X, €
j=1

avaiar f(X,,,);
i) Se f(X,,,)> f(X,) aumentar A por um fator, 10 vezes (ou um outro

valor substancial) e voltar ao passo 3;
i)  Se f(X,,)< f(X,) diminuir 2 por um fator, 10 vezes (ou um outro

valor substancial) e atualizar a solugdo atual, ou seja, X, recebe o
valor de X, , voltar ao passo 3.
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O critério de parada foi estabelecido a partir de duas consideracdes: a primeira
se relaciona a0 fato que andlisando as derivadas parciais da funcdo log-
verossimilhanca, tem-se que a soma dos observados deve ser igual a soma dos preditos
e a segunda est4 baseada no fato de uma nova solucéo néo trazer alteracdo no valor da
funcéo objetivo, sendo assim o processo é suspenso apenas quando as duas condicdes

descritas anteriormente forem satisfeitas.
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2.5 AVALIACAO DA FUNCAO DE CLASSIFICACAO

2.5.1 Critério TPM (Total Probability of Misclassification)

Uma forma de avaliar o desempenho de um procedimento de classificagéo
consiste no caculo da Taxa de Erro de Reconhecimento (total probability of

misclassifications) (TPM ) sendo dada por:
TPM = p, [ f,(x)dx +p, | f,(x)dx (2.77)
R, R,

onde, p,ep, sd0 as probabilidades de uma observacdo pertencer a r,er,,

respectivamente.

O vaor minimo para a quantidade acima, chamado Taxa otima de Erro

(optimum error rate) (OER),
OER = p, [f,(x)dx—p, [ f,(x)dx (2.78)
R R

é obtido pela escolha adequada das regides (R, eR,), onde as regides sdo determinadas

por:

f,(x)_ p f,(x)_p
R:-4=<>-%2 e R -2 ~<2 (2.79)
P, fl(x) P
Uma medida da performance que ndo depende da forma da distribuicéo e que
pode ser calculada para qualquer procedimento de classificacéo € a Taxa aparente do
erro (que é definida como fracdo das observacdes no treinamento amostral). Ela é
calculada da matriz de confusdo que mostra a situacéo real das observacdes nos grupos

versus o reconhecimento. Para n,observagdes de , e n, observagdes de z,, a matriz

de confusdo tem aforma:
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TABELA 2.5.1 - MATRIZ DE CONFUSAO

Classificacéio Classificagéo Prevista
Real
T T,
7Ty Ny Ny
7Ty Ny/1 Ny 2
onde: n;,; = numero de observacles de z; classificadas como de 7; e considerada
corretase i = j ouincorretasei = j.

n,,, : hiumero deitensde 7, corretamente reconhecido como de 7, ;
n,,, : nimero deitens =, misturados com de =, ;

n,,, : NUmero deitens =, corretamente reconhecido como de 7,;
n,,, : nUmero deitens =, misturados com de 7, .

A taxa aparente de erro (APER) é dada por:

APER= r11/2 + n2/l

(2.80)
n, +n,

€ interpretada como a proporcdo de itens ou observagdes no conjunto de treinamento
gue sdo reconhecidos incorretamente.

2.5.2 Abordagem de Lachenbruch

E uma técnica para avaliar a eficiéncia da regra de classificagdo, e segue 0s
passos:

1°. Comece com o0 grupo da populagdo r,.Omita uma observagdo deste
grupo e construa uma fungdo baseadanas n, —1 e n, observagoes.
2°. Reconhega (classifique), usando afuncéo, a observacdo ndo incorporada.



entéo,

3. Repita os passos 1 e 2 até que todas as n, observagdes de =, sgam
classficadas. Seja n,, 0 numero de observagbes reconhecidas
erroneamente neste grupo.

4°. Repita os passos 1a 3 para as n, observacdes de r,. Sgja n,,, 0 hiumero
de observagdes reconhecidas erroneamente neste grupo.

Pla) =2 (2.81)
P(I2)= % (2.82)

e, aproporcao total esperada de erro &

Ny, +N,,

E(AER) = p—
1 2

(2.83)

Assim, obtém-se uma regra de reconhecimento e classificagdo construida com

as n observagOes amostrais e testadas com todas referidas observagoes.
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CAPITULO I

3MATERIAL E METODOS

3.1 CARACTERIZACAO DA AMOSTRA E DASVARIAVEIS

Os dados utilizados neste trabalho séo provenientes do site da Caixa Econémica
Federal (CEF)*, onde este divulga quais sdo as familias beneficidrias do PBF nos
altimos quatro meses, neste caso, foram “baixados’ e gravados os dados referentes ao
més de agosto de 2005; da Secretaria da Crianca e Acdo Social da Prefeitura
Municipal de Tibagi (Sast) que forneceu o banco de dados do cadastro do PBF. Como
estes dados ndo sdo abertos, o trabalho vira a somar esforgos no controle e a

participagao social no PBF.

No site da CEF, obtiveram-se os dados referentes as 755 familias com o
beneficio liberado. Sendo estes compactados, no formato “zip’. Ja a Sast
disponibilizaram as informagdes referentes ao banco de dados do cadastramento das

1449 familias no formato “cxa’ e “zip”.

O formato “cxa’ € uma extensdo utilizada no aplicativo CadUnico da CEF e
pelos Orgaos responsaveis pelo PBF. O Software pode ser “baixado” junto ao site da
CEF.

Com a obtencdo dos dados do cadastramento, deu-se inicio no cruzamento dos

mesmos, ou segja, as familias que estavam recebendo o beneficio com aguelas

* BRASIL, Caixa Economica Federd, Sistema de Benefiio Por Municipio. Disponivel em:

<https.//webp.caixa.gov.br/s bec/consulta/beneficio/04.01.00-00 00.asp> Acesso em: 08 mar. 2006.
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cadastradas no PBF disponibilizados pela Sast. Com a ocorréncia disto, teve-se a
formagéo dos grupos: beneficiarios e ndo-beneficiarios do PBF. Aqui, utilizou-se uma

ferramenta do pacote Microsoft Office chamada de Excel.

Verificam-se, logo apos, que as familias passaram de 1449 para 1372, ou sgja,
ocorreram grupos de familias cadastradas mais de uma vez, estes apenas cadastrados

nao participando do recebimento do beneficio.

Considerou-se, para o cruzamento dos dados, o valor darenda mensal per capita
familiar, como sendo, de R$ 50,00 para familias em condic¢es de extrema pobreza e
de R$ 100,00 para familias pobres e extremamente pobres com criancgas e jovens entre
zero e 16 anos incompletos, ou sgja, estes eram os valores impostos pela legislagdo no

periodo.

O aplicativo Excel é uma ferramenta que permite a edicao de diversas extensdes
como, por exemplo: “xIs’, “txt”, etc. Para este caso utilizou-se a abertura de arquivos
“txt”, precisando apenas em seguida, gustar 0 assistente de importacdo de texto

conforme os dados cadastrados no CadUnico.
Em seguida, dividiram-se os dados em dois grupos.

e Grupo 1 — Base de dados das Familias beneficiarias (popl);

e Grupo 2 — Base de dados das Familias ndo-beneficiarias (pop2).

Apbs a separacdo dos grupos, deu-se inicio a definicdo das varidveis que seriam

utilizadas no trabalho, como:

Total darendafamiliar (TRF);

Total da despesafamiliar (TDF);

Esposo ou companheiro reside no domicilio (CRD);
Tem algum tipo de deficiéncia (TD);

Raca/Cor (RC);

Freqlienta escola (FE);

Grau de instrucéo (Gl);

Série Escolar (SE);
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Situacdo no mercado de trabalho (SMT);

NUmero de pessoas que vivem da renda desta familia (NPVR);
Se gravida, informar o més de gestacdo (IMG);

Amamentando (EAM);

Participa de algum programa do Governo Federa (PPGF).

Como se observa foram determinadas 13 (treze) variaveis iniciais para o estudo
do trabalho, sendo estas determinadas através de estudos criteriosos entre o Mestrando
e os Responsaveis dos Orgdos pelo controle e participacio no PBF do Municipio de

Tibagi.

Depois da base de dados pronta para ser utilizada, deu-se inicio a aplicacéo dos
conceitos estatisticos verificados no capitulo 1. Verificando a diferenca no vetor de
médias entre os dois grupos, de acordo com item 2.2.3. Sendo em seguida, aplicado o
descarte de pontos (outlier), verificado através do método das duas primeiras
componentes principais (padronizadas). Com o descarte de observacGes podera se

perceber se alguns dados foram digitados de forma incorreta.

Apbs o descarte de observacdes, continuou-se com o descarte de variave's, que
no inicio eram treze escol hidas sem critérios estatisticos. Este descarte além de reduzir
0 nUmero de variaveis e diminuir o custo do levantamento dos dados, ele também evita

a colinearidade, que atrapalha a regra de classificacéo a ser construida.

Para 0 desenvolvimento deste trabalho, levaram-se a utilizagdo da aplicagcdo de
dois conceitos estatisticos (FDLF e MRLM). Estes envolvidos por dois motivos. a
necessidade da pesquisa e a fundamentagdo tedrica. Os dois métodos estatisticos
aparecem com 0 objetivo de determinar a melhor maneira de separar os grupos de

familias em beneficiérios e ndo-beneficiarios do PBF.

O descarte de outlier eliminou duas familias com dados anormais em algumas
das variaveis, passando de 1372 para 1370 pessoas cadastradas. JA o descarte de
variaveis, adicercado na definicdo 2.2.4.4, conseguiu de forma significativa, uma

diminuicdo do banco de dados eliminando seis variaveis, passando de 1370 x 13 para
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1370 x 7. Neste ultimo banco de dados que se deu a aplicacdo dos conceitos
estatisticos (ADLF e MRLM).

3.2 APLICACAO DOS METODOS PROPOSTOS

Com a base dos dados determinada, comegou a etapa da aplicacdo dos métodos
propostos. FDLF e MRLM.

O método da FDLF aplicado sobre a matriz de ordem 1370 x 7 resultou na
tabela 2.5.5, que traz os resultados da estimacdo dos seus coeficientes. Ja a avaliacdo
da eficiéncia desta funcdo na classificacéo foi verificada pela abordagem de

L achenbruch como mostra atabela 2.5.6.

A aplicacdo do segundo método no conjunto de dados acima foi verificada
pel os resultados a cancados, como mostra atabela 2.5.8, onde esta traz os coeficientes
e 0s erros padrdes estimados para o MRLM, tendo por base os estimadores de maxima
verossimilhanca obtidos através do método de Levenberg-Marquardt. Jaa avaliagdo da
eficiéncia desta funcéo na classificacéo foi verificada pela abordagem de Lachenbruch

como mostra atabela 2.5.9.

3.3 RECURSOS UTILIZADOS

Num primeiro momento como citado no indice 3.1, utilizou-se ainternet através
do site da CEF para fazer download do banco de dados das familias beneficiarias do
PBF. Ja a Sast disponibilizou o banco de dados através de um disquete de tamanho de
3,5 polegadas com capacidade de armazenamento de 1,44 Mega Bytes.
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Com as duas bases de dados, deu-se inicio a utilizacdo do aplicativo Excel para
realizar o cruzamento dos dados. Estes dados foram processados em uma plataforma
Microsoft®, utilizando Windows® XP SP2, com processador Pentium® 1V, 3000 Mega
Hertz, 1 Giga Bytes de Memadria (RAM) e placa de video 256 Mega Byte.

Apbs esta formatagdo da amostra, deu-se inicio a alteracdo na programacao das
funcdes no software MATLAB® eaborado por José Donizetti de Lima, LIMA (2002),
optando por este, pela facilidade de entendimento, pela rapidez e bom desempenho no
processamento dos dados, além da estrutura da aplicacdo dos métodos estatisticos. A
adaptacéo ocorrida no programa levou a eliminacéo de algumas rotinas desnecessarias

para esta dissertacéo.

Aqui, seguindo o modelo do programa desenvolvido pelo Mestre José Donizetti
de Lima, LIMA (2002), optou-se também pela criagdo de uma rotina de controle e

vérias sub-rotinas.

Como o trabalho utilizava a aplicacdo de conceitos estatisticos semel hantes ao
do autor citado acima, houve apenas adaptactes e aperfel coamentos do programa para
a aplicacdo na base de dados do PBF. O cadigo fonte das funces programadas segue

no apéndicel.
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CAPITULO IV

4 RESULTADOS

4.1 RESULTADOS

4.1.1 Resultados da Andlise Estatistica dos Dados

Os resultados encontrados utilizando a base de dados do PBF foram os
seguintes: Inicialmente utilizou-se a primeira funcéo do programa (T2 de Hotelling),
onde esta verifica se as popul agbes, representadas por suas amostras, sdo distintas em

suas varias caracteristicas médias.

Ap6s selecionar a Funcéo T2 de Hotelling e definir o nivel de significancia afa,
o vaor de delta e as populacdes, como mostra a figura 2.5.4. A escolha da andlise
baseada em matrizes de covariancias iguais seguiu a teoria citada no tépico 2.2.3 deste

trabal ho, obtendo como resultados os val ores abaixo:

FIGURA 2.5.4 — CAIXA DE DIALOGO PARA O TESTE T? DE HOTELLING
AMOSTRAS PROVENIENTES DE DISTRIBUICAO NORMAL

EMTRE C:OM O MIWEL DE SIGRIFICARNCIA "alia" <entre 0 & 1=
| 0.05

SA&BE-SE QUE U -LU2=cefa0. EMNTRE COM O Y ALCR DE deltal
| 0.0005

Ok, | Cancel ‘
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TABELA 25.2 —- TABELA REFERENTE AOS RESULTADOS DO TESTE T? DE
HOTELLING

CASO DE IGUALDADE DE MATRIZES DE COVARIANCIAS: RESULTADOS

PARA ANALISE

HO REJEITADO, PARA NiVEL DE SIGNIFICANCIA DE 5%, POIS
T? (n1+n2-p-1) / ((n1+n2-2)*p) > Fp,n1+n2-p-1 (alfa)
OU SEJA, 135.2384 > 1.7274

Comparando-se os resultados encontrados para os dois grupos de familias, tem-
se que 135,2384 é muito maior que 1,7274, indicando que €eles estdo centrados em
médias diferentes, ao nivel de significancia de 5%. Assim regjeitase HO, ou sga,
realmente trata-se de grupos de familias distintas. Beneficiarios e ndo-beneficiarias do

PBF, justificando-se o prosseguimento do trabal ho.

Como o cadastramento pode ser disponibilizado em varios locais e por vérias
pessoas surge a preocupacdo com a veracidade na coleta dos dados. Dado isso,
utilizam-se o descarte de outlier, onde este faz a verificacdo das familias que possuem
dados adversos dos demais. Para as duas primeiras componentes principais
padronizadas, adotou-se o descarte das observacfes que possuiam valores fora do
intervalo [-2,2].

Na figura 2.5.5, tem-se a visualizac8o gréfica para os resultados das amostras
utilizadas para o descarte de outlier. Verificaase a plotagem dos escores das
observacdes para as duas primeiras componentes principais, mostrando as observactes

a serem descartadas (outlier).



62

FIGURA 2.5.5—-DESCARTE DE OUTLIER VIA ESCORES DAS COMPONENTES
PRINCIPAIS

Figure Mo. 1 E]@

File Edit View Insert Tools ‘Window Help

DEeEE YA A/ P PpDT

DISPERSAD DOS ESCORES: COMP1 versus COMP2
4 T T T T T T

ESCORE - COMPZ

2 15 A 05 0 05 1 15
ESCORE - COMPT

A figura 2.5.5, mostra que as observactes a serem descartadas séo: 78, 336. Os
célculos foram feitos a partir da matriz de correlacdo, 0 que seria analogo ao que se

determinaria ao usar variaveis padronizadas.

Em seguida, deu-se a aplicacdo da funcdo descarte de varidvels, aqui se pode
notar a eliminacdo das variaveis de acordo com a teoria citada no item 2.2.4.4, deste
trabal ho.

Os resultados encontrados estédo na tabela 2.5.3, onde logo abaixo se daréo o

processo da forma com que foram eliminadas as variaveis.



TABELA 2.5.3—-RESULTADOS DO TESTE — DESCARTE DE VARIAVEIS

hhkkkhkhhhhkhhhhhhhhhhhhhhhhdhhhhhhdhhhhhhddhhhrhhdhhhhhhdhhhrhhid

* AUTOVALORESE AUTOVETORES ORDENADOS DA MATRIZ CORRELACAOQ *

kkhkkhkhkkkkkhkhkhkhkkkhkhhhkhkkhkkhkhhhkhkkhkhhhhkhkhhhhhkkhkhkhhhkhkhkhhhhkhkhkhhhkhkhkhkhhhkhkhkhhhkhkhkhkx*x

AUTOVETORES CORRESPONDENTES
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el €2 €3 el e5 €6 e/ e8 €9 el0 ell el2 el3
0.3486 0.01510 0.0558 0.0-631 0.1643 0.21342 0.5184 | 0.2945 | 0.0450 0.1-916 0.0-105 0.6-174 0.12334 TRF
0.3639 0.02150 0.0354 0.0-256 0.0-895 0.2-395 0.4017 | 0.2435 | 0.0093 | 0.0194 | 0.0266 | 0.7472 | 0.1350 | TDF
0.3;134 0.0-278 0.0860 | 0.0173 0.0-908 0.3339 | 0.3746 | 0.2282 | 0.3235 | 0.5772 | 0.3353 0.0-638 0.0844 | CRD
0.0-211 0.0E)95 0.7;325 0.5-757 0.1-778 0.0327 | 0.0206 | 0.0186 0.02132 0.0567 | 0.0362 0.0-036 0.0052| TD
0.3098 0.0;373 0.0557 0.0;320 0.0-972 0.5384 0.3-712 0.5891 | 0.2025 0.1-258 0.2-173 0.0213 0.0-286 RC
0.3825 0.0-067 0.0336 | 0.0093 0.0-261 0.0-166 0.2-020 0.0:331 0.2-901 0.2630 | 0.2379 0.2-227 0.7417 | FE
0.3141 0.1;356 0.0-143 0.0-435 0.1532 | 0.4903 | 0.2239 0.4-885 0.2056 0.3_574 0.3745 | 0.0440 0.0-067 Gl
0.1741 0.5;125 0.1-501 0.0737 | 0.4138 0.0-225 0.0821 0.12328 0.1483 | 0.3944 0.5-121 0.0-517 0.0073| SE
0.3764 0.0-313 0.0382 | 0.0227 0.02105 0.0110 | O. 1-833 0.0:365 0.3-432 0.4346 | 0.3265 | 0.0193 0.62364 SMT
0.2683 | 0.3862 0.0_483 0.0;309 0.1164 0.32342 0.2_723 0.1_083 0.7259 | 0.1460 | 0.1137 0.0:302 0.0_279 NPVR
0.0792 | 0.0620 0.5-205 0.7961 0.2-766 0.0582 | 0.0386 | 0.0032 | 0.0503 0.02%04 0.0006 0.0-190 0.0001| IMG
0.0260 | 0.4907 0.1-993 0.0775 | 0.7391 | 0.1683 | 0.1713 | 0.2441 0.2-202 0.0-125 0.0246 | 0.0024 0.0-025 EAM
0.1894 | 0.5132 | 0.1368 0.0-971 0.3-139 0.3015 | 0.2346 0.32101 0.0-789 0.2169 0.5E)89 0.0-135 0.02)22 PPGF
AUTOVALORES
L1 22 23 M A5 \6 © 28 29 210 A1 A2 A3
5.9728 | 1.8789 | 1.0352 | 0.9647 | 0.7820 | 0.5777 | 0.4849 | 0.4002 | 0.3071 | 0.2182 | 0.1847 | 0.1081 | 0.0857

Como, pode-se verificar em negrito estdo os autovalores e os autovetores da

matriz de correlacdo das variaveis independentes que foram utilizados para o processo

de eliminacéo.

Seguindo o item 2.2.4.4, para a eliminacdo das variaveis iniciou-se 0 processo,

primeiramente, pelo autovalor de menor valor, sendo este autovalor 0.0857, dirigindo-

se em seguida para a matriz de autovetores para encontrar o autovetor em moédulo de

maior valor, neste caso, 0.7417. Com este vaor definido, eimina-se essa linha

referente a esta variavel, neste caso a sexta da base de dados. Esta variavel é

Freguienta Escola (FE).



A segunda variavel a ser eliminada refere-se ap segundo menor autovalor, neste
caso 0,1081, que tem como autovetor 0,7472 referente a segunda linha que tem a

variavel: Total da despesafamiliar (TDF);

Seguindo 0 mesmo raciocinio tém-se as seguintes varidveis em ordem

eiminadas:;

FIGURA 2.5.6 - AUTOVALORES DAS COMPONENTES PRINCIPAIS

AUTOWALORES DAS COMPONENTES PRINCIPAIS

Série Escolar (SE);

Esposo ou companheiro reside no domicilio (CRD);

NUmero de pessoas que vivem da renda desta familia (NPVR);
Raca/Cor (RC).

Autovalores

Companente Principal

Como sevisualiza natabela 2.5.3, o nimero de variaveis eliminadas foram seis,
deixando um restante de sete para a base de dados. Ficando as seguintes variaveis para
seres estudadas através da FDLF e MRLM:

Total darendafamiliar (TRF);

Tem algum tipo de deficiéncia (TD);

Situagdo no mercado de trabalho (SMT);

Se grévida, informar o més de gestacdo (IMG);
Amamentando (EAM);

Grau de Instrucéo (Gl);

Participa de algum programa do Governo Federa (PPGF).
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Na tabela 2.5.4, pode-se verificar as porcentagens das variancias das variavels
explicadas pelos autovalores da matriz de correlacdo. Verificando-se um valor ato

para o primeiro autovalor.

TABELA 2.5.4 — PROPORCAO DE VARIANCIA EX PLICADA PELOS
AUTOVALORES DA MATRIZ CORRELACAO

ORDEM | AUTOVALORES | VAR.EXPL.(EM%) | VAR. EXPL. ACUM. (EM%)
1 5.9658 45.89 45.89
2 1.8772 14.44 60.33
3 1.0350 7.96 68.29
4 0.9649 742 75.72
5 0.7815 6.01 81.73
6 0.5773 4.44 86.17
7 0.4827 3.71 89.88
8 0.4020 3.09 92.97
9 0.3067 2.36 95.33

10 0.2178 1.68 97.01
11 0.1847 1.42 98.43
12 0.1185 0.91 99.34
13 0.0858 0.66 100.00

Como o objetivo principal deste trabalho € apresentar duas metodologias para o
reconhecimento de padrfes das familias cadastradas no PBF, com relagdo a liberagdo
do beneficio fornecido pelo governo federal, o banco de dados utilizado € composto
pelas variaveis acima gque ndo foram eliminadas pelo processo de descarte de

variaveis.

4.1.2 Resultados da Func&o Discriminante Linear de Fisher

Tendo a base de dados formatada ap6s o0 descarte, da-se inicio ao processo da
aplicacdo da FDLF. Aqui, reformulou-se a base para um nimero menor de variaveis,
onde este novo arquivo chamou-se: dados descartes. Os resultados dos coeficientes
estimados da FDLF encontram-se natabela 2.5.5.
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TABELA 2.5.5- COEFICIENTES ESTIMADOS DA FDLF

VARIAVEL COEFICIENTESDA FDLF (C)

TRF 0.0013

TD 0.8669

Gl 0.0005
SMT 0.3631
IMG -0.0440
EAM 1.1011
PPGF 1.9086

A tabela 2.5.5 informa os valores dos coeficientes das varidveis do CadUnico.
Ja os valores dos coeficientes multiplicados pelas suas respectivas variaveis formam a
funcdo de classificacdo. Esta serve para alocar o cadastro da familia num dos grupos

pré-estabel ecidos: Beneficiarios e ndo-beneficiarios do PBF.

Pode-se visualizar na tabela 2.5.5, os trés maiores coeficientes da FDLF: PPGF,

EAM e TD, respectivamente.

A funcdo de classificaco construida a partir dos resultados da tabela 2.5.5,

encontra-se abaixo.

Y = (TRF*0.0013) + (TD*0.8669) + (GI*0.0005) + (SMT*0.3631) —
(IMG*0.0440) + (EAM*1.1011) + (PPGF* 1.9086) (4.1)

Para o Municipio de Tibagi aexpresséo 4.1, auxilia no controle do PBF, através

da verificacdo das familias cadastradas, assim como, na a ocagéo de novos cadastros.

A expressdo 4.1, informa o cadastro das familias que deveriam estar sendo
beneficiadas e estéo fora do programa, assim como, familias que precisaram algum dia

do beneficio, receberam, e que ndo pediram seu desligamento do PBF.

Depois da expressdo construida, e o ponto médio estimado, nesse caso

(i =5.5376), da-se a formulagio de um escore para cada nova familia cadastrada. Se
esse escore for maior que o ponto médio (i), classificar-se-a no grupo das familias

beneficiarias; caso contrério classificar-se-a no grupo das familias ndo-beneficiarias.
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O percentual corretamente classificado para cada grupo (pop_a d e pop_a dn)
utilizando a FDLF estd mostrado na tabela 2.5.6. Os testes realizados nos grupos

originais, informaram resultados satisfatorios quanto a sua al ocacéo.

A probabilidade de classificagdo correta paraa FDLF, segundo atabela 2.5.6, é

de: 92,7%, e a proporcédo de observacdes classificadas incorretamente de: 7,3%.

TABELA 2.5.6 — RESULTADOS DE CLASSIFICACAO PARA A FDLF

GRUPOS pop a dcerto | pop a derrado | pop _a dncerto pop_a dn errado
Ne°. de familias 738 0 533 99
Taxa 100.0 % 0.0% 84.34 % 15.66 %

PROBABILIDADE DE CLASSIFICACAO CORRETA = 92.7 %

Ja paraatabela 2.5.7, a probabilidade de classificacdo correta paraa FDLF é de

78,4%, avaliada pela Abordagem de Lachenbruch. Quanto maior ataxa de acerto mais

eficiente sera a regra de classificacdo, diminuindo a probabilidade de cometer os erros

tipol ell.

Na tabela 2.5.7, verifica-se as probabilidades de classificagdo para a FDLF,

podendo-se notar a probabilidade maior para a classificacdo de grupos de familias ndo-

beneficiarias como certa em relacdo ao grupo de familias beneficiérias.

TABELA 257 — RESULTADOS DE CLASSIFICACAO PARA A FDLF
UTILIZANDO ABORDAGEM DE LACHENBRUCH

GRUPOS pop_a dcerto | pop a derrado | pop a dncerto | pop_a dnerrado
N©°. de familias 544 194 530 102
Taxa 73.71% 26.29 % 83.86 % 16.14 %

PROBABILIDADE DE CLASSIFICACAO CORRETA =784 %
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A tabela 25.7, fornece como proporcdo de observacOes classificadas

incorretamente, utilizando a FDLF, a porcentagem de: 21,6%.

4.1.3 Resultados do Model o de Regressdo L ogistico Mdltiplo

O préximo passo refere-se a aplicacdo do MRLM na mesma base de dados
utilizada na FDLF. Os resultados encontrados nesta parte da pesquisa estéo
representados pela tabela 2.5.8, referentes aos coeficientes e os erros padrbes
estimados para 0 MRLM. Verificando-se que os trés maiores coeficientes do MRLM
s80 os mesmos da FDLF, ou sgja, PPGF, EAM e TD.

TABELA 2.5.8 - COEFICIENTES ESTIMADOS DO MRLM

VARIAVEL COEFICIENTE DO MRLM | ERRO PADRAO

CONSTANTES -6.4113 1.0382
TR 0.0020 0.009

TD 0.7950 0.9503

Gl -0.0583 0.0705

SMT 0.3328 0.0312

IMG -0.1301 0.0988

EAM 1.5024 0.1360
PPGF 24001 0.2806

A tabela 2.5.8, informa que afungdo de classificagcdo parao MRLM €&

Z = - 6.4113 + (0.0020* TRF) + (0.7950* TD) — (0.0583* Gl) + (0.3328* SMT) —
(0.1301*IMG) + (1.5024* EAM) + (2.4001* PPGF) (4.2)

Como, pode-se notar a expressdo 4.2, resultam nas mesmas informacdes da
expressao 4.1, no caso na utilizagcdo desta para o controle do PBF. As duas expressdes

trazem a mesma aplicabilidade, diferenciando apenas no método escol hido.
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z

A aplicagdo da expressio P(X)= com 0s novos valores dos coeficientes

z !

l+e
estimados resulta na probabilidade da nova familia cadastrada pertencer ao grupo
beneficiario do PBF. O valor adotado para o cut off score, o qual maximiza a
probabilidade de acerto, foi igual a0,5.

A probabilidade de classificagdo correta para 0 MRLM é de 79,6%, avaliada
pelo método de Lachenbruch. Na tabela 2.5.9, verifica-se as probabilidades de
classificacéo paraa MRLM.

TABELA 259 — RESULTADOS DE CLASSIFICACAO PARA O MRLM
UTILIZANDO ABORDAGEM DE LACHENBRUCH

GRUPOS pop adcerto | pop aderrado | pop a dncerto pop_a dn errado
N°, de familias 536 202 554 78
Taxa 72.63% 27.37% 87.66% 12.34%

PROBABILIDADE DE CLASSIFICACAO CORRETA = 79.6%

Também, visualiza-se natabela 2.5.9, a probabilidade maior de classificacéo do

grupo de familias ndo-beneficidrias em relacéo ao grupo de familias beneficiarias.

Na tabela 2.5.9, a proporcdo de observacdes classificadas incorretamente € de:

20,4%, menor que a classificagdo utilizando a FDLF.
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CONCLUSAO

A aplicagdo dos conceitos estatisticos, como FDLF e do MRLM, na amostra,
gerou indices e pesos que refletem com seguranca informacfes necessarias para obter

conhecimento e elaborar estudos futuros.

O desenvolvimento de pesguisas envolvendo a area social € de grande valia
para a sociedade. Os estudos realizados neste trabalho indicaram o aproveitamento
deste, e a aplicagdo de conhecimentos no aprofundamento do desenvolvimento e

controle de programas sociais no pais.

Segundo o site OPOVO Online, “O Ministério do Desenvolvimento Socia e
Combate a Fome (MDS), responsavel pela execucdo do Programa Bolsa Familia, vai
notificar as familias de criancas que ndo cumpriram a freqiéncia escolar entre
fevereiro e abril, aertando-as de que podem perder o beneficio, caso os estudantes

continuem faltando nos meses subsequientes”.

Com a informacéo obtida no paragrafo anterior e os dados da tabela 2.5.3,
referente aos resultados do teste de descarte de varidvels, ficou claro a falta de
importancia dada a questdo educacional. Sendo a variavel “freqlenta escola (FE)”, a
primeira a ser eliminada, seguindo em terceiro lugar pela “série escolar (SE)”,
significando que as varidveis descartadas através das técnicas das componentes
principais comprovam que os conceitos aplicados configuram com a realidade do

sistema

Identificou-se, através da tabela 2.5.4, que a porcentagem explicada para as sete
variaveis escolhidas inicialmente para a elaboracdo do trabalho refletiu um valor de
89,88%, ou sgja, utilizou-se uma porcentagem considerada para o desenvolvimento do

mesmo.
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Os coeficientes encontrados pelos testes estatisticos determinaram valores
grandes e positivos para as variavels PPGF, EAM e TD. Jaavariavel IMG apresentou
valores negativos para seus pesos, tanto para a FDLF quanto para o MRLM. Sendo

importantes para a classificacdo ou alocacéo de um novo cadastro.

As probabilidades de classificagcéo correta para a FDLF e o MRLM foram de
78,4% e 79,6%, respectivamente. Ambas avaliadas pelo método de Lachenbruch. Com
isso, verificou-se a proporcdo de observacdes classificadas incorretamente para os dois
métodos, FDLF e MRLM, sendo as probabilidades iguais a 21,6% e 20,4%,

respectivamente.

Como se verificou, os métodos aplicados informaram valores préximos para as
probabilidades de classificagdo correta indicando que as técnicas estatisticas utilizadas
comprovaram seus conceitos. Também, através disso, pode-se escolher o método a

adotar no tratamento dos dados pelo gestor do PBF do municipio de Tibagi.

Os resultados encontrados com a aplicagdo destes conceitos gjudam no controle
e desenvolvimento da regido, através do conhecimento da realidade das familias
cadastradas no PBF, obtendo assim, informagdes sociais que possam auxiliar na
criacéo de novos programas que venham a somar aos esforgos do governo federal no

combate afome, a pobreza, as desigualdades sociais e ainclusdo social.

Conforme se notou nos resultados encontrados, a aplicacdo de técnicas
estatisticas tem importancia fundamentada na explicacdo e orientacdo para o
desenvolvimento de trabalhos ligados a base de dados, informando tanto
preventivamente como controlando possiveis aplicagdes de recursos nas areas

envolvidas.

No trabalho pOde-se observar, desde a primeira aplicacdo, 0 sucesso das
informagBes obtidas. Os resultados encontrados para os testes, T? de Hotelling, o
descarte de outlier e o descarte de variaveis, mostraram condi¢ces necessarias para que

a aplicacdo de técnicas futuras como: aplicacdo da FDLF e do MRLM pudesse ser
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desenvolvida. Estes testes determinaram o seguinte: O primeiro teste, T? de Hotelling
verificou a existéncia de diferencas significativas entre os grupos formados pelas
familias beneficidrias ou ndo do PBF, regeitando HO. O segundo, descarte de outlier
eliminou dois grupos que possuiam dados do cadastro diferentes dos demais e o
terceiro eliminou algumas variaveis do banco de dados, passando de 1370x13 para

1370x7, diminuindo o tempo computacional .

O MRLM foi o0 método que apresentou melhores resultados em relacéo a dois
itens. a probabilidade de classificacdo correta no acerto global (79,6%) e a
probabilidade de classificar uma familia do grupo néo-benefici&rio como pertencente
a0 mesmo (87,66%). Mas foi a FDLF que indicou probabilidade mais ata para
classificar familias cadastradas beneficiarias como pertencentes a0 mesmo grupo
(73,71%).

Com o conhecimento da situacdo das familias beneficidrias, os o6rgéos
envolvidos com programas sociais podem formular programas proprios de

transferéncia de renda somando-se ao esforgo do Governo Federal.

A informagbes dos resultados encontrados neste trabalho, dirige-se ao
municipio de Tibagi, por se tratar da sua base de dados do CadUnico. Isto ndo impede

a aplicacdo deste trabalho em outras regides.

Em trabalhos futuros, pode-se fazer um comparativo entre os métodos
estatisticos aqui aplicados, e os demais métodos existentes, por exemplo: Redes

Neurais e Programacao Matemética, assim como aplica-1os em outras regides do pais.
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