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Resumo

O presente estudo visa avaliar o perfil dos domicilios beneficiarios do Programa
Bolsa Familia (PBF), utilizando a base de dados da Pesquisa Orcamentaria Familiar -
POF (2017-2018) do IBGE e, observar se ha diferengas significativas na vulnerabilidade
social entre os domicilios urbanos beneficiarios e os dos nao beneficiarios que apresentam
renda total de até R$ 2.000,00.

Primeiramente foi feita uma Analise Fatorial exploratéria com as variaveis binarias
do questionario sobre as condigoes de vida e, em seguida, foi construida a Regressao
Logistica e a Floresta Aleatoria para a classificacao dos domicilios beneficidrios e dos nao

beneficiarios. Ademais, realizou uma comparacao entre essas técnicas estatisticas.

Os resultados obtidos na Regressao Logistica e na Floresta Aleatoria indicaram
que o grupo dos beneficiarios é o que possui maior vulnerabilidade social e as variaveis
Inseguranca Alimentar e Regiao Geografica foram as mais significativas para a classificacao
dos grupos. Por fim, em 2018, os resultados sinalizaram que o PBF esta alcancando os

domicilios alvo.

Palavras-chaves: Bolsa Familia; Andlise Multivariada; Anélise Fatorial; Regressao

Logistica; Floresta Aleatéria.
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8 Introducao

1 Introducao

O Programa Bolsa Familia (PBF) foi criado em 2003, no primeiro Governo do Luiz
Inacio Lula da Silva. Este Programa surgiu a partir de estudos elaborados para viabilizar
uma politica de transferéncia de renda condicionada, com a finalidade do combate a fome

no pafs (CAMPELLO; NERI, 2013).

Esta modalidade de politica ptublica é reconhecida e prestigiada mundialmente,
cujo objetivo fundamental é o de garantir os direitos sociais as familias mais pobres e,
por consequeéncia, possibilitar um impacto positivo em prol da melhoria das condicoes de
vida e da criacao de oportunidades para milhares de brasileiros socialmente vulneraveis.
Contudo, a intencao inicial do PBF ¢é o de aliviar imediatamente as consequéncias da
miséria (BRAUW et al., 2005).

Com a instituicao do PBF houve a unificagao dos programas oficiais nao con-
tributivos anteriormente existentes tais como: Bolsa Escola, Bolsa Alimentacao, Cartao
Alimentacao e Auxilio Gés. Ressalta-se que esses dois programas sociais — Bolsa Escola e
Bolsa Familia — ja estavam sendo implementados desde 2001 e abrangiam mais de 5 (cinco)
mil municipios brasileiros (PASE; MELO, 2017; ORTIZ; CAMARGO, 2021; SOUZA et
al., 2019).

Para participar do PBF sao necessarios cumprir requisitos especificos como: es-
tar incluido no Cadastro Unico; criancas matriculadas em escolas; gestantes realizando os
exames de pré-natal, puérperas realizando os exames pos-natal, dentre outras exigéncias.
Segundo Campello e Neri (2013), o PBF visa contribuir para interrupgao do ciclo interge-
racional da pobreza. Para tanto, uma série de estratégias de integracao de agoes publicas

sao requeridas para aprimorar o acesso aos servicos de saude, educacionais e assisténcia

social (CRISTOVAO, 2023; GERMANN; MEDEIROS, 2022).

No ano de 2003, época do surgimento do PBF, o indice de pobreza extrema no
Brasil alcancou 28,2% da populacao e em 2019 este indice foi reduzido para 6,5%, segundo
o IBGE (2018). Como efeito do éxito desta politica publica, em 2014, registrou-se um
importante marco para o pais que consistiu na retirada do Brasil da lista de paises que
integram o Mapa da Fome da Organizagdo das Nagoes Unidas (ONU), o que significa
que a subalimentagao (consumo de alimentos em quantidade insuficiente para atender as
necessidades nutricionais do individuo) reduziu-se a menos que 5% da populagdo. Pa-
ralelamente, se evidenciaram os efeitos positivos na esfera economica com a queda do

coeficiente de Gini, que passou de 0,594 em 2001 para 0,543 em 2019 (GERMANN; ME-
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DEIROS, 2022).

Em meados da década de 70, o IBGE comecou a realizar pesquisa qualitativa de
ambito nacional destinada a mensurar os orcamentos das familias, os aspectos nutricionais
e as condicoes de vida dos brasileiros, com o objetivo de subsidiar as politicas publicas
nacionais. Assim, no periodo entre 10 de julho de 2017 e 10 de julho de 2018 foi realizada
a quarta pesquisa nacional denominada de Pesquisa de Orgamento Familiar (POF) de
2017-2018, com fins de mensurar as estruturas de consumo das familias e possibilitar o
esboco do perfil das condicoes de vida da populagao, a partir da analise de seus or¢camentos
domésticos e, por conseguinte, subsidiar o estabelecimento de prioridades no campo das
politicas publicas relativas a satide, educacao, nutricao, distribuicao de alimento, dentre
outras. Nesta POF houve, também, a analise dos dados relativos aos beneficidrios e nao

beneficidrios do PBF (IBGE, 2018).

Em 2018, o valor bésico do auxilio do PBF destinado a cada familia equivale a
R$ 182,00, com a previsao de valores adicionais destinados a dois grupos distintos: grupo
de criancas de até 15 anos de idade e de gestantes e o grupo de jovens entre 16 e 17
anos de idade que correspondiam, respectivamente, ao valor de R$ 41,00 e de R$ 48,00,
sendo autorizado, no maximo, 5 beneficios para o primeiro grupo citado e, no maximo, 2

beneficios para o outro grupo (IBGE, 2018).

Destaca-se que esses valores sao atualizados ao longo dos anos e, em 2023, com a
aprovagao da Medida Proviséria n® 1116/23, foi definido o beneficio bésico de R$ 600,00,
sendo necessario possuir uma renda familiar per capita de até R$ 218,00, havendo valor
adicional de R$ 150,00 para cada crianga com idade de até 6 anos (Beneficio da Primeira
Infancia) e; para cada crianga entre 7 e 12 anos, adolescente entre 13 e 18 anos e gestante
foi adicionado o valor de R$ 50,00, possibilitando que o somatério dos valores ultrapasse
a quantia de R$ 1.000,00 (CRISTOVAO, 2023).

Assim, face as consideragoes expostas e reconhecendo a relevancia do PBF para
o pais, foi desenvolvido um estudo, utilizando-se a base de dados da POF de 2017-2018,
para avaliar as caracteristicas socioeconomicas do grupo dos domicilios beneficiarios e do
grupo dos nao beneficiarios do PBF. A partir dessa anélise, observar se ha diferenca na

vulnerabilidade social entre estes dois grupos.

Por meio do uso de diferentes técnicas estatisticas, a partir das respostas relaci-
onadas as condicoes de vida, utilizando-se a analise descritiva para observar o perfil dos
grupos dos beneficiarios e dos nao beneficiarios, depois a analise fatorial exploratéria com

trés fatores para analisar o comportamento das varidveis entre si relativas ao banco de
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dados selecionado para o estudo. Em seguida, serao utilizadas as técnicas de Regressao
Logistica e de Floresta Aleatoria para a classificacao dos domicilios como beneficiarios e

nao beneficiarios e para identificar as varidaveis mais determinantes para esta classificacao.

Este estudo foi organizado em quatro outras segoes seguidas da Introducao: Re-
ferencial Tedrico (Segao 2), no qual se abordou os conceitos técnicos relativos a Andlise
Fatorial, a Regressao Logistica e a Floresta Aleatéria; Metodologia (Secdo 3), que tratou
do conjunto de dados selecionados e os procedimentos empregados para analise; Resul-
tados (Segao 4), no qual foram apresentados as respostas obtidas a partir das diferentes

técnicas estatisticas utilizadas e; por fim a Conclusao (Secao 5) deste estudo.



Referencial Teorico 11

2 Referencial Teorico

Nesta secao sao apresentados os conceitos técnicos especificos utilizados para o

estudo.

2.1 Analise Fatorial

Nesta subsecao sao apresentados a Anélise Fatorial exploratéria (AFE) e a Andlise

Fatorial para dados bindrios utilizadas para o estudo.

2.1.1 Analise Fatorial Exploratoria

A AFE é uma técnica multivariada segundo Joseph et al. (2009), e o seu principal
proposito é o de identificar a estrutura subjacente entre as varidveis na andlise. Isso se
torna possivel por meio da analise das covariancias entre as varidveis presentes na base
de dados, o que também permite, caso exista, a identificacao de fatores que explicam a
variabilidade dessa base de dados. Também, auxilia a compreender melhor os dados pos-
sibilitando encontrar determinados padroes (REVELLE, 2009; HASTIE; TIBSHIRANT,
WAINWRIGHT, 2015).

Adicionalmente, a reducao da base de dados é efetuada por meio dos cédlculos de
correlagoes e examinando se é possivel agrupar ou nao os dados, de acordo com os valores
encontrados na matriz de correla¢ao e com a proximidade entre os resultados (REVELLE,

2009).

Outrossim, segundo Kim e Mueller (1978), a AFE se baseia no pressuposto fun-
damental de que alguns fatores subjacentes, que sao em menor niimero que as variaveis

observadas, sao responsaveis pela covariacao entre as variaveis.

Ademais, a partir desses fatores podem ser inferidas as variaveis latentes, ou seja,
variaveis que nao sao diretamente observaveis, e para tanto é necessario que uma série de

variaveis estejam correlacionadas para identificar os grupos.

Para demonstrar a Analise Fatorial, considera-se a base de dados como a matriz
(W) de n escores de desvio para N, onde cada elemento, w;;, representa as respostas da
i-ésima observacao ao j-ésimo item. Entao, a matriz de covariancia, Cov, é (REVELLE,
2009):
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Cov = N"'"WW7* (2.1.1)

sd = y/diag(Cov),

assim, consegue-se identificar a matriz de correla¢ao (R), onde Iy é a diagonal da matriz
com elementos = 1/sd;,
R = I1,,Covly. (2.1.2)

E possivel com produto de dois fatores calcular uma aproximacao da matriz de

correlacao R pela equacao a seguir

R~ CC/, (2.1.3)

considerando que n é o numero de variaveis em R, entao o i-ésimo componente, C;, é uma

soma linear das variaveis,

j=1

O modelo de fatores aparenta ser semelhante, mas com a adigao de uma matriz
diagonal de singularidades U?, e considerando que a matriz de correlacao (R) é formada

como o produto matricial de um vetor FF’ é possivel ter a equacao a seguir:

R ~ FF + U?, (2.1.5)

e com as variaveis descritas como somas lineares ponderadas dos fatores desco-

nhecidos

j=1

Em seguida, é fundamental calcular o autovalor, que representa a quantia de
variancia explicada por um fator e mede a variancia em todas as variaveis que ¢ devida a

este fator. A seguir, é calculado o autovetor de cada autovalor, que seria a orientacao do
vetor (REVELLE, 2009).

As formulas, a seguir, sao para obter os cédlculos dos autovetores e autovalores
respectivamente. O valor da matriz de correlagdo (R) definida na equacao 2.1.2, onde A

¢ a matriz diagonal dos autovetores e x; é cada autovetor e \; é cada autovalor:
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e o conjunto de n autovetores sao solugoes para a equacao,

RX = X)\. (2.1.8)

Destaca-se essa relacao entre os autovetores e a matriz de desvio padrao na

equagao abaixo:

q
Z)\izgfjusg—i—...—t—sz:tr(sd), (2.1.9)
i=1

o somatorio dos autovetores ();) é igual a soma das variancias que é a matriz diagonal do
desvio padrao (REVELLE, 2009).

A equacao dos autovalores e autovetores e a expressao x;(R— ;1) = 0 mostra que
x; € um autovetor associado ao autovalor )\; da matriz R. A equagao pode ser rearranjada

para resolver os autovalores e autovetores,

O fato de que os vetores que compoem X sao ortogonais significa que podem ser

decompostos conforme a equagao 2.1.11,

XX =1 (2.1.11)
R =X\X",

ou seja, é possivel recriar a matriz de correlagao R em termos de um conjunto ortogonal de

vetores (os autovetores) escalonados por seus autovalores associados (REVELLE, 2009).
2.1.2 Analise Fatorial para dados binarios

A Analise Fatorial para dados bindrios é possivel utilizando-se o coeficiente de
correlagao policorica. O seu objetivo é estimar a correlacao entre as varidveis e essa

métrica é muito comum em estudos psicométricos (STARKWEATHER, 2014).

O coeficiente de correlagao policédrica ¢ uma medida de associagao bivariada e pode

ser estimado pelo método de méxima verosimilhanga Drasgow (2006). Neste método, a
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probabilidade conjunta (P;;) de se observar o valor x; para a varidavel X e o valor y; para

a variavel Y é estimada por

Vi Tj
Py = / / oz, y; p) dy dz, (2.1.12)
Yi—-1 Y Tj—1

onde ¢(x,y; p) é a fungdo de densidade normal bivariada com coeficiente de correlagao p
de X e Y que sao as variaveis latentes. Os limites das integrais foram definidos a partir

das variaveis latentes, que 7,1 < X <~ e7,1 <Y <7;.

A fungao de verossimilhanca de uma amostra é:

L:kﬁHRj”, (2.1.13)

i=1 j=1

sendo que:

e k é uma constante;
e n,;; ¢ o numero de observacoes;

® n=> > ;N r¢éaquantidade de varidveis e s o tamanho amostral.

Para obter o estimador de maxima verossimilhanca para p, primeiramente ¢é feita
a transformacao logaritmica da equacao 2.1.7 e em seguida a equagao ¢ maximizada,

denominada [. Respeitando os parametros, a equacgao 2.1.8 é o resultado esperado:

Z ang i [P(Nis 7y, p) — @(Nim1, 750 p) — @( Ny Ty—1, p) + P(Nim1, -1, )] -

i=1 j=1
(2.1.14)
Igualando a derivada parcial a 0 e resolvendo a equacao obtém-se a estimativa
de p. Contudo, a solucao do estimador de maxima verosimilhanca é obtida de forma
iterativa. Para resolugao da derivada parcial em ordem p é necessario os parametros da
fungao de verosimilhanga. A estimagao destes parametros, por sua vez, exige a derivada
parcial de [ em ordem a cada um dos coeficientes e a resolucao do sistema com todas
as derivadas parciais iguais a 0 (MAROCO, 2010; DRASGOW, 2006; MARTINSON;
HAMDAN, 1975).

Apds o calculo do coeficiente de correlacao policorica, é possivel aplicar a analise
fatorial e observar a variavel latente e quais variaveis possuem uma carga fatorial maior

para a Analise Fatorial.
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2.2 Regressao Logistica

A Regressao Logistica é utilizada quando a variavel resposta é qualitativa, sendo
possivel estimar a probabilidade de ocorréncia de determinado fenomeno, a partir da

analise das variaveis explicativas e da variavel resposta.

Segundo o Agresti (2007), a Regressao Logistica utiliza o Método de Méxima
Verossimilhanga para estimar seus parametros, maximizando a probabilidade da amostra
ter sido observada e o seu resultado é uma probabilidade de determinado evento ocorrer
ou nao. A variavel resposta Y possui uma distribuicdo de Bernoulli, na qual representa a

probabilidade de tal evento ter sucesso (7) ou fracasso (1 - ).

O objetivo da Regressao Logistica é modelar a probabilidade de que a variavel
resposta pertenca a uma determinada categoria com base em um conjunto de varidveis
preditoras. A Regressao Logistica modela a probabilidade de que a variavel resposta
seja um ”sucesso” (ou seja, igual a 1) ou "fracasso” (ou seja, igual a 1) com base em um

conjunto de variaveis preditoras. Logo, o resultado da variavel resposta esta entre 0 ou 1.

Ademais, o parametro § é a taxa de crescimento (5 > 0) ou de decrescimento
(8 < 0) da curva para 7(z). O modelo de regressao com a transformagao logito é o

seguinte:

™

logito(m(X)) = In| =B+ Xa+ ...+ 6,Xp), (2.2.1)

1—m

Ao retirar a transformacao logito, isto é, a probabilidade de sucesso dividida pela

probabilidade de fracasso, os parametros da funcao nao ficam lineares,

7T(X) . exp(ﬁo + Ble + ...+ Bpo)

14 exp(Bo+ /X1 + ..+ X)) (2:2.2)

A estimagao dos parametros depende da variavel Y; que representa o sucesso ou o
fracasso em uma amostra de tamanho n com independéncia das observagoes. A equagao

2.2.3 indica a funcao de maxima verossimilhanca,

n n

LY. Y) =[]0 =] (= + @ = =) 79, (2.2.3)

i=1 =1
aplicando o logaritmo que transforma o produto em uma funcao de soma e considerando

1 —m; = [14 exp(fo + f1X;)] " temos essa equacio,



16 Referencial Teorico

InL(B) = Yi(BotSrXit.. 48, X;)=> In[l+exp(Bo + SiXi + ...+ B,X;)], (2.24)

i=1 i=1

onde:
e In ¢é o logaritmo natural;

o X1, Xs,..., X, sd0 as varidveis explicativas independentes;

e B, 51, B2,...,0Bp sao os coeficientes da regressao, que representam o impacto das

variaveis independentes na log-odds (logaritmo das chances) do evento ocorrer;

apos a aplicacao do log, ¢ necessario derivar a equacao 2.2.4 e é possivel observar como é

estimada a equacgao 2.2.5

P exp(@o + Ble + ...+ Bpo)
1+ exp(ﬁo -+ ﬁle + ...+ ﬁpo)

(2.2.5)

A partir do resultado da Regressao Logistica, é possivel montar a matriz de
confusao, que é uma tabela na qual se permite a visualizacao do desempenho de um
modelo classificatério e para obter esse desempenho é possivel calcular a acuracia e a
eficiéncia. Considerando que o logito(r) = 1 s@o os positivos e o logito(m) = 0 sado os

negativos. Segue a Tabela 1 com a representacao da matriz de confusao:

Tabela 1: Tabela da Matriz de Confusao.

Referéncia
0 1
o VN | FN
Predicao
FP | VP

Abaixo segue a equacao da acurédcia do calculo da Matriz de Confusao:

VP+VN
Acurdcia — 2.9.
A= U P T VN FP+ FN' (22.6)

onde:

e VP: Verdadeiro positivo - classificou os positivos corretamente;

e VN: Verdadeiro negativo - classificou os negativos corretamente;
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e FP: Falso positivo - classificou incorretamente os negativos como positivos;

e FN: Falso negativo - classificou incorretamente os positivos como negativos.

2.3 Arvores e Florestas aleatérias

As Arvores e Florestas aleatérias sdo modelos utilizados para classificacao e pre-
visao. Para isto, podem ser utilizadas, como varidvel resposta, variaveis categorizadas ou
continuas. E comum se utilizar dados de treinamento e dados de validacao, que consiste
em selecionar uma amostra do conjunto de dados para construir o modelo e o restante
do banco de dados é utilizado para validar o modelo construido (MORETTIN; SINGER,
2021).

Ademais, essa técnica é popular pela sua facilidade na interpretacao e na im-
plementagao, porém é menos precisa que um modelo de regressao em geral. Segundo o
Morettin e Singer (2021), quando sao definidas as varidveis preditoras (Xi, Xa, ..., X,),
o algoritmo usado na construcao de arvores de decisao consiste essencialmente na deter-
minacao das regides (retangulos mutuamente exclusivos) em que o espago das varidveis

preditoras é particionado.

Conforme ainda o Morettin e Singer (2021), para o vetor de varidveis preditoras

X = (Xj,...,X,), o algoritmo obedece a seguinte sequéncia de passos:

1. Selecione uma varidvel preditora X; e um limiar (ou ponto de corte) ¢, de modo que
a divisao do espago das variaveis preditoras nas regides {X : X; <t} e {X : X; > ¢}

corresponda ao menor erro de predigao (ou de classificacao).

2. Para todos os pares (j,t), considere as regides R;(j,t) = {X : X; <t} e Ra(j, ) =
{X : X; > t} e encontre o par (j,t) que minimiza o erro de predigdo (ou de

classificacao) adotado.

3. Repita o procedimento, agora dividindo uma das duas regioes encontradas, obtendo
trés regioes; depois divida cada uma dessas trés regidoes minimizando o erro de

predicao (ou de classificacao).

4. Continue o processo até que algum critério de parada (obtengdo de um nimero

minimo fixado de elementos em cada regido, por exemplo) seja satisfeito.

As Arvores de Decisao sao construidas uma tnica vez e possuem alta variabili-

dade. Uma alternativa para esse problema é criar dados de treinamento e de validacao
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e utilizar uma Floresta Aleatéria, que consiste em um ”conjunto de arvores”. No caso
das Florestas Aleatorias, diversas arvores sao geradas com os dados de treinamento, e as

categorias que mais se repetem sao selecionadas para a classificacao final.

Ademais, as Florestas Aleatodrias sao indicadas para diminuir o viés e a variancia
das arvores. Segundo Morettin e Singer (2021), para a construcao de cada né de cada
arvore, ao invés de escolher a melhor variavel preditora dentre as p disponiveis no conjunto
de treinamento, deve-se optar pela melhor delas dentre um conjunto de m < p (varidveis
preditoras) selecionadas ao acaso. Usualmente, escolhe-se m = /p, considerando que m

¢ o tamanho do conjunto de dados e p a quantidade de variaveis preditoras.

Em relacao ao problema da alta variabilidade, as Florestas Aleatorias forgcam cada
divisao considerar apenas um subconjunto dos preditores. Portanto, em média, (p —m)/p
as divisdes nao consideraram nem mesmo o preditor forte, dando assim mais chances
aos outros preditores. Pode-se pensar nesse processo como uma forma de ”descorrelacio-
nar”as arvores, tornando a média das arvores resultantes menos variavel e, portanto, mais
confidvel. Usar um valor pequeno de m na construcao de uma Floresta Aleatoria sera ti-
picamente 1til quando houver um grande numero de preditores correlacionados (JAMES
et al., 2013).

As Florestas Aleatérias sao compostas por diversas arvores de decisao em amos-
tras de treinamento bootstrap, que é uma técnica de reamostragem. Nesse caso, a técnica
consiste em obter B réplicas bootstrap do conjunto de dados de treinamento. Assim,
divide-se aleatoriamente as observacoes em um conjunto de treinamento e um conjunto
de teste, e aplica-se as Florestas Aleatérias ao conjunto de treinamento para valores dife-
rentes do nimero de variaveis de divisao m. As Florestas Aleatérias nao causam overfitting
se aumentarmos B, entao, na pratica, usa-se um valor de B suficientemente grande para

que a taxa de erro se estabilize (JAMES et al., 2013).

Para o diagnostico de um modelo da Floresta Aleatéria é utilizada a figura do
Indice de Impureza de Gini, que mede a probabilidade de uma instancia qualquer ser
escolhida aleatoriamente. (QQuanto menor o valor, maior o grau de pureza daquele no.
Atinge seu minimo (zero) quando todos os casos no né caem em uma tnica categoria de
destino. Outro parametro essencial para o diagnéstico é o niimero de variaveis testadas por
divisao (B), que controla quantas varidveis sao consideradas em cada né para determinar
a melhor divisao. O ajuste desse parametro pode ajudar a reduzir o overfitting. O iltimo
critério do diagnéstico é a taxa de erro estimada OOB, que é uma medida importante
da precisao do modelo, calculada usando as amostras de treinamento. Esta taxa de erro

fornece uma estimativa do erro do modelo.
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3 Metodologia

Trata-se de um estudo exploratério no qual se utiliza o banco de dados da POF
de 2017-2018, realizada pelo IBGE. A coleta de dados dessa POF foi efetuada entre 10
de julho de 2017 e 10 de julho de 2018, por meio de uma amostragem por conglomerados
em 2 estagios por estratificagao, sendo que, o primeiro estagio, consistiu em escolher
aleatoriamente as areas de setores censitarios e, o segundo estagio, selecionar os domicilios

de cada setor, nos quais serao aplicados os questionérios (IBGE, 2018).

3.1 Conjunto de dados

A metodologia utilizada pela POF é a amostragem probabilistica em 2 estagios:
primeiro sao selecionadas aleatoriamente as areas determinadas pelo préprio IBGE e de-

pois selecionam quais casas vao realizar os questionarios.

A pesquisa ¢ feita com duracao de 1 ano e sao ao todo 7 questionarios que abran-
gem os seguintes temas: domicilio e suas caracteristicas, estrutura familiar e orcamento.
Os questionarios que foram mais utilizados neste estudo sao os 5 e 6 referentes aos ren-
dimentos familiares e as condicoes de vida respectivamente. Nas Tabelas 2, 3 e 4 seguem

os dicionarios das variaveis utilizadas nas respectivas etapas desse estudo.
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Tabela 2: Os cddigos e o significado das varidveis utilizadas na Anélise Descritiva.

Nome das Variaveis

Categorias

Conta propria
Setor privado
Setor publico

Trabalhador doméstico

Trabalho . o
Militar do exército
Empregador
Trabalhador nao
remunerado
Renda familiar*
Renda per capita*®
_ _ Sim
Preocupacao dos moradores com os alimentos N
a0
acabarem nos ultimos 3 meses
. . . Sim
Existéncia de carteira assinada ~
Nao
a0 o . Sim
Contribuicao na previdéncia social ~
Nao
Centro-Oeste
Nordeste
Regiao Geografica Norte
Sudeste
Sul

0% As varidveis renda familiar e renda per capita sdo quantitativas continuas.
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Tabela 3: Os cédigos e o significado das varidveis utilizadas na Anélise Fatorial.

Cadigo Nome da variavel

V61061 | No seu domicilio hé problema de pouco espago?

V61062 | No seu domicilio ha problema de casa escura, com pouca iluminacao natural?

V61063 | No seu domicilio hé problema de telhado com goteira?

V61064 | No seu domicilio ha problema de fundacao, paredes ou chao imidos?

V61065 | No seu domicilio ha problema de madeira das janelas, portas ou assoalhos dete-
riorados?

V61066 | No seu domicilio ha problema de mosquitos ou outros insetos, ratos, etc.?

V61067 | No seu domicilio ha problema de fumaca, mau cheiro, barulho ou outros proble-
mas ambientais causados pelo transito ou industria?

V61068 | No seu domicilio ha problema de estar localizado préximo a rio, baia, lago, acude
ou represa poluidos?

V61069 | No seu domicilio hé problema de estar localizado em area sujeita a inundagao?

V610610 | No seu domicilio ha problema de estar localizado em encosta ou area sujeita a
deslizamento?

V610611 | No seu domicilio ha problema de violéncia ou vandalismo na sua &area de re-
sidéncia?

V6108 Nos ultimos trés meses, os moradores deste domicilio tiveram a preocupacao de
que os alimentos acabassem antes de poderem comprar ou receber mais comida?

V6109 Nos ultimos trés meses, os alimentos acabaram antes que os moradores deste
domicilio tivessem dinheiro para comprar mais comida?

V6110 Nos tltimos trés meses, os moradores deste domicilio ficaram sem dinheiro para
ter uma alimentacao saudavel e variada?

V6111 Nos tultimos trés meses, os moradores deste domicilio comeram apenas alguns

poucos tipos de alimentos que ainda tinham porque o dinheiro acabou?
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Tabela 4: Os cédigos e o significado das varidveis utilizadas na Regressao Logistica e Floresta Aleatoria.

Nome das Variaveis Categorias
Centro-Oeste
Nordeste

Regiao Geografica Norte
Sudeste
Norte

No seu domicilio ha problema de madeira das janelas, Slfn

portas ou assoalhos deteriorados? Nao

No seu domicilio ha problema de fumaca, mau cheiro, 18\;;;

barulho ou outros problemas ambientais causados

pelo transito ou industria?

Seguranca alimentar
Inseguranca alimentar leve
Inseguranga Alimentar™* Inseguranca alimentar

moderada

Inseguranga alimentar grave

O** A varidvel inseguranca alimentar é medida através de uma inferéncia a partir de outras variaveis.
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3.2 Procedimento de analise

Primeiramente, foi feita uma Analise descritiva com as variaveis que possuem
carater social, para observar as diferengas entre o grupo de beneficiarios e o de nao bene-
ficidarios. Em seguida, selecionou-se os domicilios urbanos e com renda total do domicilio
de até R$ 2.000,00, pois o auxilio do Bolsa Familia estd vinculado & renda. A finali-
dade é analisar o perfil do domicilio beneficiario com renda parecida ao do domicilio nao

beneficiario e observar suas diferencas e semelhancas.

O passo seguinte foi a realizacao de uma Anadlise Fatorial Exploratdoria com as
varidveis bindrias, ou seja, as que sé existem duas opgoes de resposta (sim ou nao) do
questionario sobre as condigoes de vida. A partir do resultado obtido, foi feita uma
comparagao entre os 3 fatores obtidos, seguida de uma comparagao com as variaveis que

nao foram utilizadas, para verificar como os fatores se comportam.

Posteriormente, foi realizada uma comparacao das médias em cada variavel utili-
zada na Analise Fatorial e entre os grupos de domicilios que recebem o beneficio e aqueles
que nao o recebem. Foi efetuada, também, uma andlise com outras variaveis que nao
foram utilizadas no calculo da Anélise fatorial, como Inseguranca Alimentar, Regiao Ge-
ografica, Instrucao e o Tipo de Trabalho do provedor, para analisar o desempenho do

resultado obtido e observar se ha diferengas.

Em complementacao foi feita a Regressao Logistica, na qual foi observada uma
grande diferenga nas proporcoes dos domicilios que sao beneficiarios e aqueles que nao sao
beneficiarios dentre o conjunto de domicilios selecionado. Na Tabela 5 pode-se observar as

respectivas proporc¢oes em uma amostra de tamanho correspondente a 12153 domicilios.

Tabela 5: Tabela com a distribuicao relativa dos domicilios beneficiarios e nao beneficiarios.

Grupo Proporc¢ao

Nao beneficiario 0,80

Beneficiario 0,20

Ainda sobre a Tabela 5, tem-se a propor¢ao de 1/5 de domicilios beneficidrios.
Adianta-se que o objetivo dessa pesquisa é avaliar o perfil do beneficidario do PBF. A
Regressao Logistica pode nao ter uma consisténcia adequada em virtude da pequena

quantidade relativa de domicilios que sao beneficiarios.
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Assim, o banco de dados foi separado em dois grupos. Em relacdao ao grupo
dos domicilios que recebem o beneficio, estes foram repartidos de forma aleatoria em 15
partes resultando em 14 amostras aleatérias simples de tamanho 160 e 1 de tamanho 159.
Quanto ao outro grupo, foram selecionadas 15 amostras aleatérias de tamanho 160 e, em
seguida, cada amostra foi agregada com a outra, formando 14 amostras de tamanho 320
e uma de tamanho 319; de forma que todos domicilios beneficiarios sejam contemplados

nessa selecao de amostras.

Segue a Equagao 3.2.1 da Regressao Logistica utilizada nas 15 amostras obtidas:

lOgitO(’ﬂ') = 50 + ﬁlRegiaoNordeste + BQRegiaONorte + 63RegiaOSudeste + B4Regié“OSul
+ BsMoradiag;, + fSsBairrogiy,

+ fBsInseg Alimen,,, + folnseg Alimen + fiolnseg Alimen

moderada grave’

(3.2.1)
as variaveis Regiao e Inseguranca Alimentar nao foram utilizadas na segao da Analise

Fatorial, mas as demais variaveis foram incluidas no calculo.

Ademais, na aplicacdo da Regressao Logistica foi feito um balanceamento amos-
tral entre o grupo de beneficiarios e o de nao beneficiarios e, diante disso, foi necessario
uma corregao no calculo do intercepto que é o Método de Corregao a Priori. Este método
envolve a modelagem da Regressao Logistica de maneira padrao, calculando os estimado-
res através da maxima verossimilhanca. No entanto, simultaneamente, essas estimativas

sao ajustadas com base em informacgoes prévias ou conhecimentos anteriores.

De acordo com esse método, os estimadores de maxima verossimilhanga (; do
modelo sao consistentes e eficientes. Porém, para garantir que o estimador de 3y também

seja consistente, é necessario corrigi-lo usando a seguinte férmula:

Bo — In <1 7 L) , (3.2.2)

T 1—y
onde 7 representa a proporcao de sucessos na populagao e y a proporgao de sucessos na

amostra.

Apés a criagao das amostras, foram feitas as respectivas Regressoes Logisticas
para continuar a comparacao dos grupos e também foram analisados os valores dos (3, o
impacto de cada varidvel e quais variaveis sao relevantes para o modelo. Para a construcao
desse modelo foi utilizado o Método de Correcao a Priori no cédlculo do intercepto. Essa

correcao foi utilizada porque as amostras foram balanceadas.
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A amostra, dentre as 15 que foram anteriormente criadas, que teve o melhor
resultado no calculo da acuracia foi a escolhida para fazer o diagnodstico na regressao e de

seus respectivos residuos.

Em seguida, para a construcao da Floresta Aleatéria foram agregadas as 15 amos-
tras balanceadas em uma tunica amostra, e foi feita a andalise e a comparacao dos dois

métodos de classificacao - Regressao Logistica e Floresta Aleatoria.

, que mede a probabilidade de uma instancia qualquer ser escolhida aleatoria-
mente. Quanto menor o valor, maior o grau de pureza daquele né. Atinge seu minimo

(zero) quando todos os casos no né caem em uma unica categoria de destino.

Acrescenta-se ainda, que o tipo de Floresta Aleatoria utilizada nesse estudo é
a classificacdo e foram feitas 1000 Arvores Aleatérias. Para o diagnéstico do modelo foi
utilizada a figura do Indice de Impureza de Gini, a taxa de erro estimada OOB e a Floresta

Aleatéria teve apenas 2 nos.
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4 Resultados

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos neste estudo.

4.1 Analise Descritiva

No primeiro momento foi efetuada a Anélise descritiva para comparar o perfil dos

grupos dos domicilios beneficiarios e dos nao beneficiarios do PBF.

Tabela 6: Comparando os beneficidrios e os nao beneficidrios em relagdo a categoria de trabalho.

Beneficiarios | Nao Beneficidrios
Conta prépria 40,30% 31,20%
Setor privado 33,20% 45,20%
Setor publico 3,20% 6,20%
Trabalhador doméstico 19,70% 14,30%
Militar do exército 0,05% 0,10%
Empregador 0,28% 0,50%
Trabalhador nao remunerado 3,20% 2,50%

As modalidades de trabalho possuem algumas diferengas entre os dois grupos e
as maiores diferencas estao entre ”Conta prépria’e ”Setor privado”. A Tabela 7 seguinte
trata sobre a renda familiar e revela diferencas em todas as medidas, exceto no valor

minimo.

Tabela 7: Estatistica resumo da renda familiar, em reais, entre beneficiarios e os nao beneficidrios.

Min | 1° Qu. | Mediana | Média | 3° Qu. | Méx.
84 818 1236 1209 1603 1999
0 1144 1449 1385 1706 | 2000

Beneficiario

Nao Beneficiario

Pode-se perceber que, devido ao beneficio do PBF, nenhum domicilio beneficiario

possui renda igual a zero, bem como pode-se constatar que, com excecao do valor minimo,

todas as medidas sao inferiores no grupo dos beneficiarios.
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Tabela 8: Estatistica resumo da renda per capita disponivel, em reais, entre beneficiarios e os nao
beneficidrios.

Min | 1°2 Qu. | Mediana | Média | 3° Qu. | Méx.
Beneficiario | -1,50 | 12,05 | 17.38 | 1943 | 24,32 | 85,04
Nao Beneficiario | -15,27 | 4,22 6,44 8,03 10,71 | 93,25

5000

- WS &

Beneficiario N0 beneficiario

Figura 1: Boxplot comparando a renda per capita disponivel entre os beneficidrios e os nao
beneficiarios.

A renda per capita disponivel é, segundo o IBGE, a soma dos rendimentos mo-
netarios e nao monetarios, menos impostos diretos, contribuicoes sociais e outras dedugoes
compulsérias ou quase compulsérias. Isso justifica o por qué desses valores negativos da
Tabela 8. Os beneficidrios possuem maiores valores de renda per capita em relagdo aos
nao beneficiarios, com excecao do valor maximo. Porém, na Tabela 8, os valores corres-

pondentes aos beneficiarios sao menores com exce¢ao do valor minimo.

Tabela 9: Distribuicao relativa dos beneficidrios e dos ndo beneficidrios em relagao a preocupacao dos
moradores com alimentos acabarem nos ultimos 3 meses.

Sim Nao
Beneficidrio 66,4% | 33,6%
Nao Beneficidrio | 48,5% | 51,5%
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Com base na andlise da Tabela 9 e no teste de associagao para comprovar se a
diferenca entre os dois grupos é realmente significativa obteve-se o resultado de um p-valor
~ 0, ou seja, pode-se afirmar que ha diferenca quanto a preocupacao da falta de alimentos
até o fim do meés entre os grupos de beneficiarios e dos nao beneficiarios.

Tabela 10: Distribuigao relativa dos beneficidrios e dos nao beneficidrios em relagao a existéncia de
carteira assinada.

Sim Nao
Beneficidrio 16,6% | 83,4%
Nao Beneficidrio | 45,0% | 55,0%

Tabela 11: Distribuigao relativa dos beneficidrios e dos nao beneficidrios em relagao a contribuicao na
previdéncia social.

Sim | Nao
Beneficiario 4,3% | 95,7%
Nao Beneficiario | 7,5% | 92,5%

Ao observar as Tabelas 10 e 11 e ao realizar o teste de associacao, pode-se cons-
tatar que, em ambos os resultados, obteve-se o p-valor & 0, ou seja, existe uma associacao
entre os grupos. Na Tabela 10 ha uma associagao entre ser beneficiario e ter carteira as-
sinada, e na Tabela 11 confirma-se uma associagao entre ser beneficiario e nao contribuir

para a prevideéncia social.

Tabela 12: Distribuicao relativa dos domicilios entrevistados por Regido Geografica brasileira.

Regiao Geogréfica
Centro-Oeste 7,4%

Nordeste 53,2%
Norte 15,4%
Sudeste 17.5%

Sul 6,5%
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Centro-Oeste Nordeste Norte Sudeste sul

Figura 2: Histograma comparando as proporc¢oes dos domicilios por Regiao Geogréfica.

Ao observar a Tabela 12 e a Figura 2 verifica-se que mais de 50% dos domicilios
estao na regiao Nordeste e, nas demais regioes, os domicilios se distribuem em proporgoes
semelhantes. Pode-se perceber que as regioes Centro-Oeste e Sul foram as que tiveram as

menores proporgoes de domicilios.

4.2 Analise Fatorial

A primeira etapa, apds a Andlise exploratoria, foi a de calcular as correlagoes

policéricas entre as variaveis e na Figura 3 seguinte pode-se observar o resultado:
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V61081
V61062
V61083
V61064
V61085
V61066
V61087
V61068
V61069
V610610
V610611
V6108
V6109
V6110
V6111

0.34

0.36 0.34 0.36

0.36
I I I I I I I I I I I

V61061 V61062 V61063 V61064 V61065 V61066 V61067 V61068 V61069 V610610 V610611 V6108 V6109 V6110 V6111

Figura 3: Gréfico de correlagdo tetracérica das varidveis.

E possivel observar que nao ha correlacao negativa entre as variaveis e que aquelas
mais correlacionadas entre si sao as quatro ultimas, pelo fato de as perguntas do ques-
tiondrio serem bem semelhantes, o que implica no aumento das chances de terem tido
respostas semelhantes para as quatro perguntas. Em seguida foi calculada os valores de

cada variavel e suas médias para os respectivos grupos.

Em seguida, foi feita uma Analise Fatorial com trés fatores e o resultado obtido
foi comparado com os grupos dos beneficiarios e dos nao beneficiarios do PBF. E também

observou-se as variaveis que mais impactam nos respectivos fatores.

0.8

0.6

0.4

0.2
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Tabela 13: Resultado da Anélise Fatorial e suas respectivas cargas fatoriais.

Pergunta Cédigo | Fator 1 | Fator 2 | Fator 3
No seu domicilio h& problema de pouco espago? V61061 0,18 0,40 0,12
No seu domicilio ha problema de casa escura, com | V61062 0,14 0,49 0,13
pouca iluminagao natural?
No seu domicilio ha problema de telhado com goteira? | V61063 0,19 0,66
No seu domicilio ha problema de fundacao, paredes | V61064 0,16 0,65 0,15
ou chao timidos?
No seu domicilio ha problema de madeira das janelas, | V61065 0,21 0,59 0,13
portas ou assoalhos deteriorados?
No seu domicilio ha problema de mosquitos ou outros | V61066 0,16 0,40 0,24
insetos, ratos, etc.?
No seu domicilio ha problema de fumaca, mau cheiro, | V61067 0,20 0,33
barulho ou outros problemas ambientais causados
pelo transito ou industria?
No seu domicilio hé problema de estar localizado | V61068 0,84
proximo a rio, bafa, lago, acude ou represa poluidos?
No seu domicilio ha problema de estar localizado em | V61069 0,14 0,74
area sujeita a inundagao?
No seu domicilio ha problema de estar localizado em | V610610 0,19 0,34
encosta ou area sujeita a deslizamento?
No seu domicilio ha problema de violéncia ou vanda- | V610611 0,24 0,22
lismo na sua area de residéncia?
Nos ultimos trés meses, os moradores deste domicilio | V6108 0,86 0,28 0,10
tiveram a preocupacao de que os alimentos acabassem
antes de poderem comprar ou receber mais comida?
Nos ultimos trés meses, os alimentos acabaram antes | V6109 0,87 0,24 0,12
que os moradores deste domicilio tivessem dinheiro
para comprar mais comida?
Nos tultimos trés meses, os moradores deste domicilio | V6110 0,91 0,27 0,12
ficaram sem dinheiro para ter uma alimentacao
saudavel e variada?
Nos tultimos trés meses, os moradores deste domicilio | V6111 0,91 0,27 0,12

comeram apenas alguns poucos tipos de alimentos

que ainda tinham porque o dinheiro acabou?
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Pode-se perceber, a partir da Tabela 13, que as variaveis V6108, V6109, V6110
e V6111 estao presentes nos trés fatores. No primeiro fator as maiores cargas fatoriais
foram compostas por varidveis sobre inseguranca alimentar. Para o segundo fator quase
todas as varidveis foram utilizadas com excecao da V61068 e as cargas fatoriais mais
altas estao relacionadas as condigoes do domicilio. Em seguida, na construcao do fator 3
também foram utilizadas quase todas as varidveis com excegao da V61063 e as maiores
cargas fatoriais foram as variaveis sobre a localidade do domicilio e sua respectiva questao

sanitaria.

Segue a Tabela 14 com o somatério ao quadrado das cargas fatoriais dos respec-
tivos fatores e o quanto essa Analise Fatorial explica sobre a variancia do banco de dados
que corresponde aproximadamente a 50%. O fator 1 é o que possui as maiores cargas
fatoriais e a maior taxa de explicacao da variancia e esse valor indica como as variaveis
sobre inseguranca alimentar possuem forte impacto nesse banco de dados. Pode-se afir-
mar que o resultado da explicacao da variancia foi razoavel, mas o banco de dados tem

muita variabilidade considerando que a amostra é composta por domicilios de todo o pais.

Tabela 14: Resultados da Anélise Fatorial.

Fator Fator 1 | Fator 2 | Fator 3
SS loadings 3,36 2,22 1,71
Proporcao da variancia 0,22 0,15 0,11
Variancia acumulada 0,22 0,37 0,49

Em seguida, foi feita uma uma comparacao da média dos trés fatores obtidos na

Analise Fatorial comparando os grupos dos beneficiarios e dos nao beneficiarios do PBF.
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Figura 4: Gréfico comparando o resultado da média dos trés fatores dos grupos de beneficidrios e nao
beneficiarios.

A partir do resultado da Figura 4, percebe-se no primeiro grafico que representa
o Fator 1 que a maior frequéncia no grupo dos beneficiarios estd entre 0,0 e 0,5, enquanto
no grupo dos nao beneficidrios esta entre 1 e 1,5. O que mostra que dentre as variaveis
utilizadas neste fator, o grupo dos beneficiarios respondeu ” Nao” mais vezes do que o outro

grupo, isso justifica uma maior frequéncia nos valores mais altos.

No Fator 2, a distribuicao no grupo dos nao beneficiarios aparenta ser uma Normal
e seus valores majoritariamente entao em torno de zero, enquanto no grupo dos nao
beneficiarios estao em torno de 0 e 1. No tdltimo gréafico, nos dois grupos existem poucos
valores baixos, porém no grupo dos beneficidrios, também existe uma concentracao em

torno de zero.

Constata-se também uma sobreposicao na distribuicao nos trés graficos, mos-

trando que nao tem muita diferenca na média do calculo das médias entre os grupos e
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que existe uma grande interse¢ao entre os resultados.

Para analisar a consisténcia dos fatores, foram feitas algumas comparagoes com

variaveis que nao foram utilizadas no calculo da Anélise Fatorial.

Resultado do Fator 1
Resultado do Fator 2
Resultado do Fator 3

Beneficiario Nao beneficiario Beneficidrio Nao beneficidrio Beneficidrio Nao beneficiario
Grupo Grupo Grupo

Figura 5: Boxplot comparando o resultado da Andlise Fatorial nos grupos dos beneficidrios e dos nao
beneficiarios.

Na Figura 5, é o calculo dos respectivos fatores entre o grupo dos beneficiarios e
dos nao beneficiarios e verifica-se que a mediana nos trés graficos é levemente superior no
grupo dos nao beneficiarios. O primeiro grafico é o que possui uma maior diferenca, entre
os grupos, indicando que a maior diferenca seja em relacao a questoes sobre inseguranca
alimentar do que aos problemas de domicilio (Fator 2) e da localidade do domicilio e sua
respectiva questao sanitaria (Fator 3). O terceiro grafico e o segundo grafico possuem
diferencas menores entre os grupos o que pode indicar uma diferenca na qualidade de

vida, porém esta diferenca nao é muito expressiva.
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Figura 6: Graficos comparando o desempenho dos fatores na variavel Regiao Geogréfica.

A Figura 6 apresenta o resultado nas respectivas Regioes Geograficas e observa-
se que a regiao Norte e a Nordeste tiveram os menores valores, enquanto a regiao Sul
teve o maior nos trés graficos. Ademais, segundo os dados do SENARC (2018), a regiao
brasileira que mais recebe beneficio em quantidades absolutas é a regiao Nordeste e as

regioes menos beneficiadas sao a Centro-Oeste e a Sul.
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Tabela 15: Nome das categorias da variavel Trabalho.

Cédigo

Categoria

N O O s W NN

Conta propria
Setor privado
Setor publico
Trabalhador doméstico
Militar do exército
Empregador

Trabalhador nao remunerado

Resultado do Fator 1
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Figura 7: Graficos comparando o desempenho dos fatores na varidvel Trabalho.

A Figura 7 refere-se a comparagao do resultado dos fatores da Anélise Fatorial em

relacao a variavel Trabalho e verifica-se que em relacao a mediana nao teve uma diferenca
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expressiva entre as categorias nos trés casos, mas o resultado na categoria Empregador

(6) e Conta Prépria (1) aparecem um pouco abaixo das demais nos trés casos.

Tabela 16: Nome das categorias da varidvel Inseguranca Alimentar.

Cadigo Categoria

1 Seguranca
Inseguranca leve

Inseguranga moderada

-~ W N

Inseguranca grave

Resultado do Fator 1

o @

Inseguranca alimentar

Resultado do Fator 2

o

Inseguranca alimentar

Resultado do Fator 3
Ity EN -
e o oo—

W e
B semes

Inseguranga alimentar

Figura 8: Gréficos comparando o desempenho dos fatores na varidvel Inseguranca Alimentar.

Em seguida, tem-se a Figura 8 que trata da variavel Inseguranca Alimentar. O
resultado é bem acurado, nos trés graficos, e quanto maior o grau de inseguranga alimentar

menor foi o resultado nos trés fatores. Porém, o Fator 1 da Tabela 13 demonstra que as
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maiores cargas fatoriais foram em perguntas relacionadas a essa variavel e nas categorias

inseguranga moderada (3) e grave (4) obteve-se resultados aproximados.

Tabela 17: Nome das categorias da variavel Instrucao.

Cédigo Categoria

Sem instrugao
Ensino Fundamental Incompleto
Ensino Fundamental Completo
Ensino Médio Incompleto
Ensino Médio Completo

Ensino Superior Incompleto
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Figura 9: Graficos comparando o desempenho dos fatores na varidvel Instrucao.
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Por tultimo, a Figura 9 mostra o comportamento da variavel Instrucao do provedor
do domicilio e observa-se que a diferenca entre os boxplots é sutil. No entanto, a categoria
Ensino Médio Incompleto (4) possui uma mediana abaixo das demais, enquanto Ensino

Superior Incompleto (6) estd levemente acima das demais nos trés graficos.

Apoés essa andlise dos graficos, foram realizados diversos testes de Analise de

Variancia para verificar se existe alguma média diferente nas respectivas categorias.

Tabela 18: Resultados da Anélise de Variancia para as varidveis de Trabalho, Regiao Geografica,
Inseguranca Alimentar e Instrucgao.

Variavel Fator 1 Fator 2 Fator 3
Trabalho F =110 F =16,0 F=12,6
P=27x1071%| P=30x10"2 | P=3,0x 1071
Regiao F =545 F =101,5 F =797
P=20x1071%| P=20x1071% | P=20x 1071¢
Inseguranca Alimentar F =1783)9 F=9523 F = 1587
P=20x1071%| P=20x10"1% | P=20x 1071¢
Instrugao F =120 F=104 F=43
P=20x1078 | P=1,4x10"" | P=25x10"

E possivel perceber que nas quatro varidvel dos trés fatores o p-valor foi pequeno,
aproximadamente zero, o que nos indica que ha evidéncias de rejeicao da hipdétese nula,
ou seja, existe pelo menos uma categoria que a média é diferente. Assim, pode-se afirmar
que nem todas as médias sao iguais e que, de fato, existe uma diferenca no resultado da

Andlise Fatorial nas varidveis analisadas.

Na variavel Trabalho, pode-se observar na Figura 7 que no Fator 1 as categorias
Conta Prépria (1) e Trabalho Nao Remunerado (7) sdo as que mais diferem entre as
demais. Enquanto no Fator 2 é a categoria é a Militar do Exército (5) e no Fator 3 é a

Trabalhador doméstico (4).

Na Figura 6 sobre a variavel Regiao, é possivel observar que nos trés Fatores as
regioes Norte e Nordeste tiveram um resultado abaixo das demais regioes. A Figura 8
sobre Inseguranca Alimentar, quanto mais grave for a inseguranca menor é o resultado

nos trés fatores.

Na variavel Instrucao é possivel perceber na Figura 9 que nos Fatores 1 e 2 a
categoria Ensino Superior Incompleto (6) é levemente diferente das demais. Enquanto no
Fator 3 as categorias estao mais consistentes, mas a categoria Ensino Médio Incompleto

(4) teve um resultado um pouco menor que as demais.
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4.3 Regressao Logistica

Foram criadas 15 amostras aleatorias sem reposicao com proporcoes desbalancea-
das sendo 80% extraidas do grupo dos nao beneficidrios e 20% do grupo dos beneficidrios.
Também foram feitas as 15 amostras balanceadas com a mesma proporcao, ou seja, 50%
de cada grupo. Em seguida, foram analisados os resultados da Regressao Logistica para
cada grupo e abaixo seguem os graficos dos resultados de cada  obtido nas respectivas

amostras.

Coeficientes estimados dos betas
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Variaveis explicativas

Figura 10: Gréafico em linha dos valores dos 8 da Regressao Logistica em cada amostra nao balanceada.
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Coeficientes estimados dos betas

Variaveis explicativas

Figura 11: Grafico em linha dos valores dos 8 da Regressao Logistica em cada amostra balanceada.

Ao analisar a Figura 10 com a mesma escala da Figura 11, constata-se que algu-
mas estimativas foram perdidas para manter a escala. Pode-se evidenciar que a Figura
10 possui estimativas menos consistentes, principalmente na variavel Regiao. As demais
variaveis parecem mais consistentes e com estimativas proximas entre as amostras, en-
quanto que na Figura 11 evidencia-se uma diferenca maior nas estimativas. Apresenta-se,
a seguir, a Tabela 19 com as proporcoes dos [ maiores que zero referentes a amostra

balanceada da Figura 11.
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Tabela 19: A proporcao de 5 que sdo nao nulos e positivos dentre as 15 amostras.

Variavel Nome da variavel Proporcgao de > 0
Intercept Intercepto 0,00
Regiao.xNordeste | Nordeste 1,00
Regiao.xNorte | Norte 0,78
Regiao.xSudeste | Sudeste 0,44
Regiao.xSul Sul 0,22
Moradial No seu domicilio ha problema de madeira das 0,56

janelas, portas ou assoalhos deteriorados
Bairrol No seu domicilio ha problema de fumaca, 0,22
mau cheiro, barulho ou outros problemas am-

bientais causados pelo transito ou industria

Inseg Alimen.2 | Inseguranga alimentar leve 1,00
Inseg Alimen.3 | Inseguranga alimentar moderada 0,78
Inseg Alimen.4 | Inseguranca alimentar grave 0,89

Pode-se evidenciar uma grande variacao na variavel Regiao, principalmente na
regiao Sul, indicando uma baixa consisténcia em relagao as demais variaveis. A regiao de
referéncia é a Centro-Oeste e observando o gréafico da Figura 11 e a Tabela 19 pode-se
constatar que a regiao Sul, em apenas 3 amostras tiveram [ positivos, o que mostra que
na maioria das amostras houve a diminuicao do resultado da regressao, indicando que os
domicilios da regiao Sul tem menor chance de receber o beneficio em relacao aos domicilios

da regiao Centro-Oeste.

Em contraposicao, nas regioes Norte e Nordeste, em mais de 75% dos 3 sao posi-
tivos, o que indica que nessas regioes ha maior chance dos domicilios serem beneficiarios
em relagao aos domicilios situados no Centro-Oeste. Vale ressaltar que a regiao Nor-
deste teve todos os [ positivos e nao nulos, ou seja, em relacao a regiao Centro-Oeste,
todas as amostras da regiao Nordeste apresentam maiores chances de terem domicilios

beneficiarios.

Em relagdo as demais varidveis da regressao, Moradial ("No seu domicilio ha
problema de madeira das janelas, portas ou assoalhos deteriorados”) mais de 50% dos /8
tiveram resultados maiores que zero, indicando que a presenca desses problemas aumenta

a chance do domicilio receber o beneficio.

Quanto a varidavel Bairrol (”No seu domicilio h& problema de fumaga, mau cheiro,

barulho ou outros problemas ambientais causados pelo transito ou industria”), esta indica
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que a presenca de problemas no bairro diminui a probabilidade do domicilio ser beneficiario

do PBF. Sendo a tnica variavel que possui majoritariamente os # nulos ou negativos.

A variavel Inseguranca Alimentar possui uma proporc¢ao alta de [ positivos em
todas as categorias. Considerando que o valor de referéncia da Inseguranca Alimentar
é igual a 1, que significa Seguranca Alimentar. Ou seja, qualquer grau de inseguranca

alimentar aumenta a chance do domicilio ser beneficiario.

Ademais, as amostras tem um comportamento consistente entre as regressoes
obtidas. Para o diagnéstico da Regressao Logistica foi escolhida a amostra com a maior
acuracia na matriz de confusao, ou seja, a matriz que tem a maior proporcao de acerto

ao tentar classificar os domicilios em beneficidrios ou nao beneficiarios.

O gréfico da Figura 12 refere-se a Regressao Logistica da amostra 10 e esta
ajustado dentro dos limites do intervalo de confianca e nao tem nenhuma observacao fora

dos limites.

25 - Total points: 320
Points out of envelope: 0 ( 0 %)

2.0

Residuals

0.5

1 1 1 1 1 1 1
0.0 0.5 1.0 15 2.0 25 3.0

Theoretical quantiles

Figura 12: Gréfico envelope da Regressao Logistica.
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Figura 13: Gréfico de residuos da Regressao Logistica.

Em relacao aos residuos demonstrados nos graficos da Figura 13, pode-se verificar
que, no primeiro gréafico os residuos estao bem dispersos, porém nas extremidades existem
menos observacoes e entre 0,3 e 0,6 estao as observagoes com os maiores valores. Ademais,
nao tem nenhum ponto de alavanca especifico. Pela distancia de Cook (segundo grafico)
existe uma observacao bem maior que as demais, e hd outras bem préximas desta e a
amplitude do eixo y ¢ de apenas 0,4. No terceiro grafico tem-se os residuos em cada
grupo que aparentam estar dentro dos limites, com poucas observacoes na linha. O
ultimo grafico é o valor ajustado da regressao e os respectivos residuos, o que aparenta

estar uniforme.

Na Tabela 20 encontra-se a matriz de confusao, que é calculada a partir da
regressao com uma acuracia de aproximadamente 0,75 e pode-se constatar que existem

algumas observagoes que foram preditas e classificadas no grupo errado.
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Tabela 20: Tabela com a Matriz de Confusao.

Referéncia
0 1
o 125 | 45
Predicao
35 | 115

Acrescenta-se ainda, que existe uma quantidade consideravel de observagoes que
foram classificadas de forma equivocada. No entanto, aproximadamente 75% das ob-
servacoes foram classificadas corretamente. Porém, ao observar o banco de dados, foi
possivel constatar que existe uma grande intersecao entre os grupos, principalmente na

Figura 5 que mostra o resultado da Anélise Fatorial nos respectivos grupos.

4.4 Floresta Aleatoria

A Figura 14 e a Tabela 20 apresentam o modelo da Floresta Aleatéria para a

classificagao dos domicilios em beneficiarios ou nao beneficiarios do PBF.

Importincia das Variaveis em Random Forest

Regiao.x @
Inseg_Alimen &
Bairro @
Moradia @
1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100

MeanDecreaseGini

Figura 14: Grafico indicando a importancia das varidveis na Floresta Aleatéria.
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Tabela 21: Cédigo das varidveis, seus respectivos significados e a importancia medida pelo
MeanDecreaseGini na Floresta Aleatdria.

Caddigo Nome da variavel Gini
Regiao.x Regiao Geografica 110,0
Inseg_Alimen | Inseguranca Alimentar 80,0
Bairro No seu domicilio ha problema de fumaca, mau cheiro, | 13,4

barulho ou outros problemas ambientais causados

pelo transito ou industria?

Moradia No seu domicilio ha problema de madeira das janelas, | 10,6

portas ou assoalhos deteriorados?

Ao observar a Figura 14, as variaveis mais significativas para o modelo da Flo-
resta Aleatoria foram ”Regiao Geografica”e ”Inseguranca Alimentar’e, assim como na
Regressao Logistica, estas foram as variaveis mais determinantes para a classificagao dos
domicilios em beneficiarios ou em nao beneficiarios. Seguem as Tabelas 22 e 23 com os

detalhes da Floresta Aleatoria.

Tabela 22: Detalhes do Modelo Floresta Aleatdria.

Detalhes do Modelo Floresta Aleatéria

Tipo de Random Forest Classificacao
Numero de arvores 1000
Numero de variaveis testadas por divisao 2

Taxa de erro estimada OOB 39,1%

Tabela 23: Matriz de confusio.

0 1 Taxa de erro de classe
0 1398 1002 0,42
1 876 1522 0,37

Nesta Floresta Aleatoria foram feitas 1000 drvores aleatérias. Cada no foi di-
vidido em apenas dois subconjuntos e a acurdcia da matriz de confusao (Tabela 23) foi
de aproximadamente 61%, um resultado consideravelmente menor que o da Regressao

Logistica da amostra 10.

Em adigao, a Floresta Aleatéria teve uma acurécia relativamente baixa. O valor
obtido da taxa de erro estimada OOB foi alto, aproximadamente 40%. O grupo dos
beneficiarios teve uma taxa de erro menor que a taxa do grupo dos nao beneficiarios,
como foi mostrado na Tabela 23. O resultado da matriz confusao indica novamente a

intersecao que existe entre estes dois grupos.
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Ao se comparar os resultados anteriores com os resultados da Regressao Logistica,
pode-se afirmar que as varidaveis Regiao Geografica e Inseguranga Alimentar tiveram os
B em mais de 50% positivos e também estas foram as varidveis com maior impacto nos
parametros da regressao. Adiciona-se, ainda, que ambos os modelos tiveram problemas de
classificagao, embora os dois modelos complementam. Salienta-se que a Floresta Aleatéria
teve um desempenho inferior na classificacao dos grupos. Ademais, ao observar o resultado
da Regressao Logistica e da Floresta Aleatéria, foi possivel constatar o grande impacto
que a varidvel Inseguranca Alimentar teve para os respectivos modelos. E certo que, em
ambos os modelos, a classificacao teve erros na acuracia, comprovando que existe uma

grande intersecao entre os grupos como foi mostrado na Figura 4.
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5 Conclusao

A varidvel com maior impacto nos modelos estatisticos utilizados neste estudo -
Regressao Logistica e Floresta Aleatoria - foi a Inseguranga Alimentar, a qual foi significa-
tiva para identificar o grupo dos domicilios em beneficiarios do PBF. A Analise Fatorial,
construida com trés fatores - inseguranca alimentar, condigoes do domicilio e localidade
do domicilio e sua respectiva questao sanitaria - complementa os modelos estatisticos e

reforca a presenca da inseguranca alimentar no grupo dos beneficiarios.

Os grupos de domicilios urbanos analisados - beneficidrios e nao beneficiarios -
com renda total de até R$2.000,00 apresentaram vulnerabilidades sociais semelhantes,
havendo uma interseg¢ao nos resultados obtidos. Porém, os resultados obtidos em todas as
técnicas estatisticas indicou que o grupo dos domicilios beneficiarios apresentou condigoes
de vida ainda mais vulneraveis do que o grupo dos nao beneficiarios. Portanto, em 2018,

os resultados sinalizaram que o PBF esta alcancando corretamente os domicilios alvo.

A Analise Fatorial teve uma taxa de explicacao razoavel e mostrou que o grupo
dos domicilios beneficiarios teve um resultado um pouco abaixo do grupo dos nao be-
neficiarios. Indicou, também, que os grupos nao possuem tantas diferengas sociais. Em
complementagao, construiu-se a Regressao Logistica, cujos resultados revelaram que as
variaveis Regiao Geografica e Inseguranca Alimentar foram as que tiveram uma maior

proporc¢ao de [ positivos e que é algo significativo na classificacao dos grupos.

Na Floresta Aleatéria as duas variaveis mais significativas foram as mesmas iden-
tificadas na Regressao Logistica. A partir da construc¢ao da matriz de confusao observou-se
equivocos na classificacao dos domicilios, porque os dois grupos sao semelhantes e possuem

intersecoes entre si.

Para o objetivo deste estudo, o banco de dados utilizado apresentou limitagoes,
porque um dos seus objetivos incluia a percepc¢ao subjetiva da qualidade de vida. Na atual
conjuntura, um nimero maior de domicilios sao beneficidrios de um valor de R$600,00,
com a previsao dos adicionais para criancas, jovens e gestantes, evidenciando-se um perfil

de domicilios beneficiarios diferente ao que foi estudado.
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