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Resumo

O presente estudo buscou analisar fatores que pudessem influenciar a adocédo de
politicas publicas da area de infraestrutura por 318 municipios brasileiros. Foram utili-
zadas tecnicas estatisticas de analise de sobrevivencia para estudar o tempo ate a adesao
de duas politicas dessa area, sendo elas o Programa de Aceleracdo do Crescimento - PAC
(criado em 2007) e o Programa de Parcerias e Investimentos - PPl (criado em 2016). As
variuveis explicativas foram selecionadas considerando a possivel relacao entre a adogao
dessas politicas por um mesmo municipio. Durante o estudo foram ajustados os modelos
de fragilidade compartilhada, de regressao parametrica bivariada e univariada. Consi-
derando o ajuste do modelo de fragilidade compartilhada, fatores como PIB, percentual
de orgcamento discricionario empenhado, ideologia partidaria e anos eleitorais nacionais e
municipais reduzem a probabilidade de adesado aos programas de infraestrutura, enquanto
o percentual de conflito em medidas provisorias tem efeito positivo sobre a adocao das
politicas. Os resultados do modelo de regressao bivariado evidenciaram a ausencia de
associacao entre os tempos das politicas. O modelo univariado ajustado para a politica
PAC mostrou que o percentual de orcamento discricionirio empenhado e os anos eleito-
rais reduzem a probabilidade de adesao da politica, e 0 modelo univariado para a politica
PPI1 apontou que o percentual de conflito em medidas provisorias aumenta as chances
de adocdo de um municipio ao programa enquanto o tempo de mandato do ministro e o
ano eleitoral nacional reduzem as chances de adogao. Por fim, a avaliacao do ajuste dos
modelos por meio da anilise de residuos de Cox-Snell indica que a adesao das politicas
de infraestrutura e os fatores que a influenciam podem ser identificados e modelados por
tecnicas que ndo consideram dependencia entre os tempos de um mesmo individuo, isto e,
dentro os quatro modelos testados, os modelos univariados se adequaram de forma mais

satisfatoria aos dados.

Palavras-chaves: difusao de politicas piblicas; municipios brasileiros; infraes-
trutura; dados censurados; modelos de regressao bivariado via copulas; modelo de fragi-

lidade compartilhada.
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1 Introdugao

A difusao de politicas publicas, como definida por Rogers (1983), e 0 processo em
que uma inovacao e comunicada ao longo do tempo entre membros de um sistema social.
Ele tambem a caracteriza como sendo cumulativa no tempo, uma vez que a replicacao de

uma nova politica depende de um conjunto de varioveis.

Os autores Berry e Berry (1990) fizeram o seguinte questionamento ”O que leva
um governo a adotar um novo programa ou politica?”. Como solucao, eles ofereceram duas
respostas que consideraram fundamentais, que podem ser classificadas em duas categorias:
0 modelo de determinantes internos e o0 modelo de determinantes externos.

Assim, o modelo de determinantes internos tem os fatores politicos, econémicos e
sociais explicando a motivacao de um governo por inovar. Ja o modelo de determinantes
externos enfatiza a influencia dos governos vizinhos como fator explicativo (BERRY/, 1987;
BERRY; BERRY, 1990).

No contexto de Ciencias Politicas, o Event History Analysis (EHA) ou analise de
sobrevivéencia permite mensurar no tempo o efeito dos determinantes internos e externos
sobre a adocdo das politicas (COELHO; CAVALCANTE; TURGEON, 2016). A princi-
pal vantagem desse metodo e a utilizacao de informacdes como quantidade de casos, o0
momento, a sequencia e a duracao dos eventos (BOX-STEFFENSMEIER; JONES, 1997).

No Brasil, o estudo do processo de difusao de politicas pdblicas e emergente,
sendo o caso brasileiro considerado um cenario propicio para representar uma unidade de
analise comparativa. Devido ao seu federalismo descentralizado, com esferas subnacio-
nais de governo autdbnomas, os municipios brasileiros podem ser vistos como um grande
laboratério para o estudo de politicas piblicas (COELHO; CAVALCANTE; TURGEON,
2016; MELLO, 2021).

Segundo Pereira (2018), as politicas publicas de infraestrutura brasileira tem
recebido um aumento de investimentos nos ultimos anos, embora ela apresente desafios
fiscais, administrativos e politicos. Os programas dessa irea focam em construcoes, manu-
tencoes e aprimoramentos nos campos de comunicacao, energia, saneamento e transporte

buscando alavancar o desenvolvimento socioeconomico do pais.

Por esse motivo, este trabalho foca no estudo das politicas de infraestrutura. O
principal interesse e entender quais fatores influenciam na adocao de um programa piblico
em um municipio, considerando que ele pode aderir mais de uma politica. Dessa forma,

por meio de modelos de eventos multiplos de anilise de sobrevivencia, e possivel analisar
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as motivacdes que podem acelerar o processo de difusdo das politicas de infraestrutura

nos municipios.

Alem disso, esse trabalho agrega novas analises no estudo da difusao de politicas
publicas no Brasil, trazendo estudo dos modelos de regressao logisticos bivariados e uni-
variados e uma comparagao entre metodos para identificar e avaliar padroes nos fatores

que influenciam a adesao dos programas de infraestrutura.
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2 Revisdo Bibliografica

2.1 Conceitos Basicos de Analise de Sobrevivéncia

A Andlise de Sobrevivencia e a area da estatistica que engloba uma serie de
tecnicas e procedimentos para analisar dados em que a variavel resposta e o tempo ate
a ocorréncia de um evento. Esse tempo e denominado tempo de falha e e composto pelo
tempo de inicio, momento em que deve ser possivel comparar todos os individuos do
estudo; da escala de medida, que costuma ser o tempo real ou ”de relogio”; e o evento de
interesse ou falha, que pode ocorrer mais de uma vez e deve ser definido de forma clara e

precisa.

Os modelos que caracterizam a estrutura dos modelos de sobrevivencia alem de
apresentar o tempo de falha como uma das suas caracteristicas tambem e constituido pela
presenca das censuras. Elas sao a observacao parcial ou incompleta da resposta e podem
ocorrer por diversos motivos, como a perda do acompanhamento do individuo ou a nao

ocorréncia da falha ate o final do estudo.

E importante ressaltar que mesmo com a presenca de censuras, todos os dados do
estudo de sobrevivencia devem ser usados na analise. Segundo Colosimo e Giolo (2006),
existem duas razdes para a nao exclusao das observacoes censuradas do estudo, a primeira
diz que mesmo incompletas elas fornecem informagao sobre o tempo de vida dos individuos

e a segunda e que a omissao das censuras pode acarretar em conclusdes viciadas

Desse modo, a variavel resposta e dada pelo par (ti, Si), em que ti e o tempo

observado do individuo i e Si e a variavel indicadora de censura, que e dada por:

1, seti e otempo de falha;
0o, setieotempo de censura.

As censuras podem ser classificadas em trés categorias: censura a direita, censura
a esquerda ou censura intervalar. A censura a esquerda ocorre quando o tempo registrado
e maior que o tempo de falha, isto e, o evento de interesse ja aconteceu quando o individuo
foi observado. O mecanismo de censura intervalar acontece quando a unica informagcado
que se tem e que o evento de interesse decorreu em um certo intervalo de tempo. Por fim,

a censura a direita ocorre quando o tempo de falha e maior que o tempo registrado.

Alem disso, a censura a direita pode ser classificada em:
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» Censura do tipo I: e aquela em que o estudo sera finalizado apis um periodo prees-

tabelecido de tempo e individuos que nao tiverem sofrido a falha serdo censurados;

e Censura do tipo Il: e aquela em que o estudo tera termino ap6s a ocorréncia do evento

de interesse em um nimero pré-definido de individuos e os demais sdo censurados;

e Censura aleatoria: e aquela em que o individuo e retirado do estudo por um motivo

qualquer sem ter ocorrido a falha.

2.2 Especificacdo do Tempo de Falha

@) tempo de falha, denotado por T, e uma variavel aleatoria nao negativa e
usualmente continua. Em analise de sobrevivencia, a variivel T e especificada pela funcao
de densidade, funcao de sobrevivencia e funcao de risco. As informacoes dessa subsecao

foram baseadas em Colosimo e Giolo (2006).

2.2.1 Funcédo de Densidade de Probabilidade

A funcao de densidade de probabilidade e definida como a probabilidade de um

individuo sofrer ao evento de interesse em um intervalo de tempo At. Ela e dada por:

N= lim P <T <*+At), 2.
5 = A Al ) 20

com f (t) > 0, Vte f(t)dt= 1
2.2.2 Funcao de Sobrevivencia

A funcao de sobrevivencia e definida como a probabilidade de um individuo nao
falhar ate o tempo t, isto e, a probabilidade desse individuo sobreviver ao tempo t, ela

pode ser representada como:

S(t) = P(T > 1), (2.2.2)
comt > 0 (COX; OAKES, 2018).

Alem de ser uma das principais funcoes probabilisticas usada para descrever o
tempo de sobrevivencia, ela e uma fungao ndo-crescente e continua, tal que limt® o S(t) =
relim~™S(t) =o.
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Como consequencia da funcdo de sobrevivencia, tem-se que a funcao de distri-
buicao acumulada e a probabilidade de um individuo ndo sobreviver ao tempo t. A funcao

de distribuicdo acumulada e expressa por:

F(t) = 1- S(1). (2.2.3)
2.2.3 Funcao Taxa de Falha

A taxa de falha ie definida como a probabilidade de que a falha ocorra em um
intervalo, dado que sobreviveu ao tempo t. Segundo Lawless (2003), ela pode ser definida

por :

L P(t<T <t+AtT 21
h(n = Jim, G 1 . (224)

A taxa de falha ie uma fungcdao muito utilizada para descrever a distribuiccdao do

tempo de vida de um individuo.

2.2.4 Funcao de Taxa de Falha Acumulada

A fungcado de taxa de falha acumulada fornece o risco acumulado do individuo no

tempo t e ela ie definida por:

H(t) = { h(u)du,t >0, (2.2.5)
0

H(t) nao possui uma interpretacao direta, mas ajuda na avaliacao da funcao de
risco h(t).

2.2.5 Relacao entre as funcdes

As funcdes especificadas para o tempo de falha possuem algumas relagoes ma-
tematicas, de forma que o conhecimento de uma delas implica no conhecimento das de-

mais. De acordo com Colosimo e Giolo (2006), as relacoes entre elas sdo expressas por:

h(t) = S § = - dt(logS(i))’ (2.:2:6)
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t
S() = exp(-H () = exp< —//Q h(u)du) >, (2.2.7)

0 que implica em
H(t) = — iQ h(u)du = —ogS(t). (2.2.8)

2.3 Estimador de Kaplan-Meier

A anilise descritiva estatistica consiste em encontrar medidas de tendencia central
e variabilidade, entretanto a presenca da censura invalida esse metodo tradicional. Para a
anilise de sobrevivencia, a analise descritiva consiste no estudo da funcao de sobrevivencia,
a qual e estimada por meio do estimador de Kaplan-Meier, proposto por Kaplan e Meier
(1958).

O estimador de Kaplan-Meier e um estimador nao-parametrico e tambem e cha-
mado de estimador limite-produto. Quando ndo hi a presenca de censura, ele consiste a

funcao de sobrevivencia empirica, que e dada por:

SXt) n° de observagdes que ndo falharam ate o tempo t (23 1)
n° total de observacBes no estudo ’

sendo que S(t) e uma funcao escada, na qual os degraus sao os tempos registrados de
falha de tamanho }sem gue neo tamanho da amostra.

Alem disso, em sua construcdo, o estimador de Kaplan-Meier considera tantos
intervalos de tempo quanto forem as quantidades de falhas distintas, o que implica nos

tempos de falhas sendo os limites dos intervalos de tempos.

A definicdo do estimador de Kaplan-Meier e:

S(t)=.n (

= n 1—nj)m 2-3-2>
AN g 1T AT (

em que:
e 11 <t2<..<tksdo os k tempos distintos e ordenados de falha;

* dj e o numero de falhas no tempo tj,paraj = 1,2,..., k

* nj ea quantidade de individuos sob risco em tj, isto e, os individuos que nao falharam



Revisdo Bibliogréafica 15

e nao foram censurados no momento imediatamente anterior a tj.

Por fim, Colosimo e Giolo (2006) definem que as principais caracteristicas do
estimador de Kaplan-Meier sao:

nao-viciado para amostras grandes;
» fracamente consistente;
e converge assintoticamente para um processo gaussiano;

» e 0 estimador de maxima verossimilhanca de S (t).

2.4 Modelo de Regressdo de Cox

Embora as tecnicas nao-parametricas sejam de suma importancia para a descricao
dos dados, elas nao permitem a inclusao direta de covariaveis no estudo. Para a inclusao
dessas e necessario a utilizacao de modelos de regressao.

No caso da anilise de sobrevivencia, existem duas categorias de modelos de
regressao: 0s modelos parametricos e os semiparametricos. Os modelos parametricos,
tambem conhecidos como modelos de tempo de vida acelerado, costumam ser mais efi-
cientes que os modelos semiparametricos, mas sdao menos flexiveis. Os modelos semipa-
rametricos, tambem denominados de modelos de regressdo de Cox, tambem permitem a

incorporacao de covariaveis dependentes do tempo.

2.4.1 Definicao do modelo

Proposto por Cox (1972), o modelo de regressao de Cox e formulado pela funcao:

h(ti\xi) = ho(ti)exp(xT0), (2.4.1)

em que ho(t) e a funcéo de risco base, ou seja, o risco do individuo com vetor de covariiveis
nulo. Ele e o componente nao-parametrico do modelo. O componente parametrico e
utilizado de forma multiplicativa por meio de uma fungéo g(xTo ) = exp{xTo }, sendo x
0 vetor de covariaveis observadas para o individuo i e o 0 vetor de pardmetros associados

as covariaveis, ambos vetores com dimensdop e i = 1,...,Nn.

O modelo de regressdao de Cox possui a suposicao de riscos proporcionais, pois



16 Revisdo Bibliogréafica

a razbo dos riscos de dois individuos diferentes ndo depende do tempo (COLOSIMO;
GIOLO, 2006). Essa razao e dada por:

&R = Ro@ExeFXT9R = exp{xiTo - xjT0}. (2.4.2)

Por conta disso, 0 modelo de regressao de Cox tambem e denominado modelo de

riscos proporcionais.

Dessa forma, a funcao de sobrevivencia do modelo de Cox para um individuo com

vetor de covariaveis x e dada por:

S(tx) = (Sa(t))ep{x* }, (24.3)

na qual, Sq(t) = exp{- fQhQu)du} e a funcao de sobrevivenciae O e o vetor de pardmetros

das covariaveis.
2.4.2 Estimacao

Na literatura de estatistica, existem varios metodos para estimacao dos parametros
de um modelo. No caso da analise de sobrevivencia, utiliza-se o metodo de maxima ve-
rossimilhancca, pois ele consegue incorporar as censuras, sendo simples de ser entendido e

tendo oitimas propriedades para grandes amostras.

O metodo de maxima verossimilhanca baseia-se nos resultados obtidos da amostra
para identificar qual ie a distribuiccdao com maior possibilidade de ter gerado a amostra

obtida dentre todas possiveis, considerando os valor dos pardmetros.

Assim, dado uma amostra de tamanho n com os tempos observados, t1,t2,...,tn,

a funcao de verossimilhanca para um vetor de parametros 6, € expressa por:

n
L(e)=n f(ti;e). (2.4.4)

i=1
Na funcdo de verossimilhancga, os tempos de falhas contribuem com a sua funcao
de densidade. Entretanto, as observacoes censuradas contribuem com sua funcao de so-
brevivaencia, informando que o tempo de falha iemaior que o de censura observado. Logo,

tem-se a seguinte expressao:
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L(s) <Xn gf * e[ S (2.4.5)
i=

Os estimadores de maxima verossimilhanca sdo os valores de 6 que maximizam
L(s ) ou equivalentemente logL(6) (COLOSIMO; GIOLO, 2006). Eles sao encontrados

pelo desenvolvimento do sistema de equacoes:

U(s) = 9lodL (6) = 0. (2.4.6)

Logo, o mietodo de maixima verossimilhancca ieutilizado para encontrar as estimati-
vas pontuais dos parametros do modelo. A partir das propriedades para grandes amostras,
ie possivel construir intervalos de confiangca para essas estimativas dos pardametros.

Entretanto, para o modelo de Cox, a presenca do componente nao-parametrico
ho(t) na funcao da verossimilhanca torna o metodo da mixima verossimilhanca inapro-

priado. Por isso, Cox (1975) propos o metodo da maxima verossimilhanca parcial.

Considere uma amostra de n individuos com t1 < t2 < = < tk tempos e k < n
falhas distintas. Conhecendo as observacdes que estao sob risco em ti, a probabilidade
condicional da irésima observacdo vir a falhar no tempo ti e

higxi)  _ ho(Dexp{xTfl}  _  exp{xTfl}
E jeR@) hj (txj)  E j&R(t)hO(t) exp{xTf}  E jR(ti)exp{xTfl}"

em que R(ti) e o conjunto do indices das observagdes sob risco no tempo ti.

A funcao de verossimilhanca a ser e utilizada para se fazer inferéncias acerca dos
paradbmetros do modelo ie formada pelo produto de todos os termos apresentados em 2.4.7

associados aos tempos distintos de falhas, isto e:

L= vieraivexpix, 1~ 12 WUieriaf st M) (248)

em que 6i e o indicador de censura.

Ainda segundo Colosimo e Giolo (2006), os valores de fl que maximizam a funcao
de verossimilhanca parcial L(fl) sao obtidos resolvendo o sistema de equacoes U(fl) = 0,

ou seja,
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n .
V) = 2 6 xi CIETIQ X exp{xT0} (2.4.9)
i=1 expjxjo }
em que U(o ) e vetor escore de derivadas de primeira ordem da funcéo (o ) =
logL(0).

A funcao de verossimilhanca parcial assume que os tempos de sobrevivencia sao
continuos e ndo pressupde a possibilidade de empates nos valores observados (COLO-
SIMO; GIOLO, 2006). Para isso, Breslow (1972) e Peto (1972) propuseram uma apro-
ximacao para 2.4.8, em que e possivel incorporar as observacoes empatadas. Ela e dada
por:

(2.4.10)
N E jem)exp{xTO0} di

Na expressao 2.4.10, considera-se si como o vetor formado pela soma das p co-
variaveis para os individuos que falharam no mesmo tempo ti(i = 1,..., K) e di o nUmero de
falhas nestes tempos. Esta aproximacdo s6 e adequada quando o numero de observacoes
empatadas em qualquer tempo nao e grande. (COLOSIMO; GIOLO, 2006)

2.4.3 Avaliacdo do Ajuste do Modelo de Cox

Embora o modelo de regressdo de Cox tenha como caracteristica ser mais flexivel
devido a presenga do componente nao-parametrico, assim como nos modelos parametricos,
e necessario realizar tecnicas estatisticas para avaliar o ajuste do modelo. Particularmente,
uma das suposicoes do modelo de Cox sao as taxas de falha proporcionais, que uma vez

violadas acarretam em serios vicios na estimacao dos coeficientes.

Para a avaliacao da proporcionalidade, existem metodos graficos e testes es-
tatisticos. Uma das tecnicas grificas consiste na divisao dos dados em m estratos, segundo

uma variavel, e estima-se Ho(t) para cada estrato usando a expressdo:

(2.4.11)

sendo que di e o nimero de falhas no tempo ti.

Em seguida, com a estimativa de Ho(t), constréi-se o grafico das curvas do

logHo(t) versus t ou log(t), se a suposicdo de taxa de falha proporcionais for vilida,
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as curvas devem apresentar diferenccas aproximadamente constantes no tempo.

Outro metodo utilizado sao os residuos de Cox-Snell, que tambem auxiliam na

avaliacao do ajuste dos modelos parametricos. Esses residuos sao definidos por:

& = Ho(ti)exp | ~ Xik*kj ,i= 1,..,n. (2.4.12)

Se 0 modelo estiver bem ajustado, os residuos de Cox-Snell devem seguir uma
distribuicdo exponencial padrao e o grafico H(é.i) versus éi deve ser aproximadamente

uma reta.

Outro residuo usado e o residuo martingal, que sao uma modificacao do residuo
de Cox-Snell. Os residuos martingal para o modelo de Cox quando os dados apresentarem
censuras a direita e todas as variaveis nao forem dependentes do tempo, pode ser definido

por:

p
mi = Si - Ho(ti)exp " Xikflk } = Si- éi,i=1, ...,n. (2.4.13)
k=1
Alem disso, os residuos deviance sao usados para deteccao de pontos atipicos e
no modelo de taxas de falhas proporcionais sao definidos por:

172
di = sinal (mi) - 2(mi + Silog(Si - mi)) (2.4.14)

Os residuos deviance nao sao tdo assimetricos quanto os residuos martingal. Dessa
forma, se o modelo for apropriado, os residuos deviance apresentam um comportamento

aleatorio em torno de zero.

2.5 Modelos de Eventos Multiplos

2.5.1 Definicao Geral

Em muitos estudos, existe asuposto de que os tempos de sobrevivencia distintos
sao independentes. Entretanto, em estudos que os tempos de sobrevivencia sao observados
em grupos ou conglomerados de individuos, nao se pode assumir independencia entre os
tempos de um mesmo grupo. Nesses casos, espera-se que o comportamento dos tempos de

individuos de um mesmo grupo apresente certas semelhancas que nao seriam observadas
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entre individuos de grupos distintos.

Outra situacao em que a suposicdo de tempos independentes nao e valida ocorre
quando cada individuo de um estudo esta sujeito a multiplos eventos do mesmo tipo,
chamados de eventos recorrentes. Nesses casos, e possivel observar mais de um tempo
de sobrevivencia para um individuo, assim pode-se supor que exista associacdo entre os

tempos de um mesmo individuo.

Os eventos multiplos podem ser do mesmo tipo, como a recorréncia de um cancer
ou ataques cardiacos; ou eles podem ser de tipos diferentes como acidentes cardiovasculares

ou complicacoes pos-operatorias.

Nas situacdes citadas anteriormente e possivel supor a exisréncia de associacao
entre os tempos de sobrevivencia e modelos que supoe a exisréncia dessa associacdo devem

ser utilizados para analisar dados dessa natureza.

2.5.2 Modelo de Fragilidade Compartilhado

No caso da analise de sobrevivencia, um modelo que tem sido usado frequente-
mente e o modelo de fragilidade. Nesse modelo, um efeito aleatorio, denominado fragili-
dade, e introduzido na funcao de taxa de falha para descrever a possivel associacao entre

0s tempos de sobrevivencia.

De acordo com Colosimo e Giolo (2006), o nome de modelo de fragilidade decorre
do fato de que quanto maior for o valor do efeito aleatorio maior seri o risco de uma falha

ocorrer, isto e, mais frageis os individuos do grupos estardo para falhar.

Os modelos de fragilidade possuem uma abordagem condicional, uma vez que
assumem que os tempos que apresentam uma possivel associacao sdo independentes con-
dicionalmente as variaveis de fragilidade. Nesse cenario, 0 modelo de fragilidade compar-
tilhada vem sendo utilizado com frequencia em estudos da analise de sobrevivencia em

que multiplos eventos sao observados para os individuos.

No modelo de fragilidade compartilhado, a fragilidade representa um efeito aleatorio
que descreve um risco comum, ou seja, uma fragilidade compartilhada entre os individuos
de um mesmo grupo. Segundo Colosimo e Giolo (2006), a ideia do modelo e que os
grupos apresentem fragilidades diferentes, sendo que grupos com fragilidades de valores
grandes experimentardao o evento de interesse em tempos menores que aqueles grupos com

fragilidades em valores menores.

Assim, para o modelo de fragilidade compartilhado, formalmente, considere que
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Tj = (T\},T3,...,Tnjj)T os nj tempos de sobrevivencia do j-esimo grupo e Zj a variivel
de fragilidade nao observada associada a este grupo. Para Zj = Zj, e assumido, condicio-
nalmente a Zj, que os componentes de Tj sao independentes com as distribuicoes dos Tj

modeladas por:

hij = Zjho(t) exp{xT0}, (2.5.1)

para i = 1,...,nj,j = 1,...,m e com hij(t) a fungcao de risco para Tj condicionalmente
ao valor ndo observado Zj e um vetor xij de dimensao p de covariaveis, ho(t) uma funcéo
de risco base desconhecida, o um vetor de dimensdao p de coeficientes de regressdao des-
conhecidos e Zj,(j = 1,...,m) os valores das fragilidades, assumidas serem uma amostra
independente de variaveis aleatorias Zj com distribuiccado de probabilidade conhecida de
media 1 e variancia desconhecida. Alem disso, Zj e assumida constante no tempo.

Segundo Colosimo e Giolo (2006), diversas distribuicoes tem sido proposta na
literatura para a variavel de fragilidade, sendo a mais comum a distribuicao gama por sua
conveniencia algebrica. Nesse trabalho, sera utilizada a distribuicao gaussiana, pois ela

apresentou um ajuste mais satisfatorio aos dados.

2.5.3 Estimacao via Funcdo de Verossimilhanca Penalizada

Diversos processos de estimacdo tem sido usados para a estimacao e otimizacao
da funcao de verossimilhanca. O algoritmo EM permite a estimacao de dados perdidos
(missing), sendo assim utilizado nas variaveis de fragilidade. Entretanto, esse metodo
apresenta alguns problemas como: ser relativamente lento em algumas situacoes, em
grnades amostras nao convergir para um resultado, e em alguns pacotes estatisticos nao
possuir uma implementacao disponivel, sendo necessario criar um codigo ou funcao para

sua utilizacdo.

Uma alternativa proposta para o modelo de fragilidade compartilhada ie utilizar
a funcao de verossimilhanca parcial penalizada no processo de estimacao (HOUGAARD,
2000; THERNEAU, 2000). Esse metodo possui algumas similaridades com o algoritmo

EM e e baseado em uma modificacao da funcdo de verossimilhanca parcial de Cox.

Formalmente, a funcgdao de verossimilhangca ie descrita como um produto em que
o primeiro termo e a funcao de verossimilhanca parcial, incluindo as fragilidades como
parametros, e o segundo termo e uma penalidade introduzida para evitar diferencas gran-
des entre as fragilidades para os diferentes grupos. Dessa forma, o logaritmo da funcao
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de verossimilhanca parcial penalizada e expresso por:

PPL(fl, w, 9) = log(L(", w)) —g(w, 9), (2.5.2)
sendo
n
log(L(O,w)) =~ & (Xij@+ Wj)—log ( ~ exp{X'ij@+ Wj}) , (2.5.3)
i=1 ken(ti)

e g(w, 9) a funcao de penalidade. O uso do logaritmo de uma densidade como

fungcdao de penalidade e bastante frequente.

2.6 Modelos de regressdo parametricos
2.6.1 Distribuicdo logistica

Em analise de sobrevivencia, uma distribuicao que tem sido bastante utilizada
devido a sua aplicabilidade e a distribuicao log-logistica. Considerando T como uma
variivel aleatdria com essa distribuicao, as funcées de densidade, sobrevivencia e taxa de

falha podem ser expressas por:

fo=Y f-~1+ (t/a)l)-2. (2.6.1)

(2.6.2)

(2.6.3)

sendo a > o 0 pardmetro de escala, e y > o 0 parametro de forma.

Assim, se T segue uma distribuicao log-logistica, a variavel transformada Y =
log(T) segue a distribuicao logistica com as funcoes de densidade de probabilidade, so-

brevivSencia e taxa de falha dadas por:
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-2

)= - y-v y- v 26.4
® - exp 7 1rexp 7 (2.6.4)
1

s (1) (2.6.5)
e
Alt) = Lexpjr-V | M+ expjr-Vj) 1 (2.6.6)

com —& < v <roea> o,sendo os parametros de locacao e escala, respecti-
vamente. Ainda, os parametros da distribuico log-logistica e logistica se relacionam por
meio das fungdes y = 1 e a = exp(v) (COLOSIMO; GIOLO, 2006).

2.6.2 Modelo de regressao logistica

Os modelos de regressao permitem a inclusao de covariaveis que podem influenciar
a variavel resposta T. Segundo Gomes (2007), a classe de modelos de locac6o-escala
caracteriza-se pela distribuico da variavel transformada Y = log(T) ter parametros de
locacao dependente das covaridveis e um parametro de escala, v(x) e a. Utilizando v(x) =
XxTo ,como = (5q,..., Pp) sendo o vetor de pardmetros desconhecidos, e possivel construir

um modelo de locagcBao-escala para Y da seguinte maneira.

Y = log(T)= xTO + av. (2.6.7)

Considerando que Y segue uma distribuiccado logistica e que ele ieum modelo linear,

pode-se escrever a sobrevivaencia para Y condicional a x da forma mostrada abaixo:

s (y[x) (2.6.8)

2.6.3 Copula

Segundo Nelsen (1986), as copulas s6o funcoes que permitem o relacionamento de

funcdes de distribui¢cbes multivariadas com funcoes de distribuicdes marginais. O Teorema
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de Sklar, (SKLAR, 1959), apresenta a definicao de cipulas a seguir.

Teorema 1 Seja F uma funcao de distribuicdo k-dimensional com marginais Fi,...Fk.
Entao existe uma copula Ca tal que para todo (yi,...,yk) em RK,

F(yl,..yk) = Ca(FI(yl),..., Fk(yk)). (2.6.9)

Se Fi,...,Fk sao todas continuas entdo Ca e inica, em que a e o parametro
de associacao. Caso contrario, Ca e determinada unicamente na imagem Fi x ... x Fk.
Inversamente, se Ca e uma cipula e Fi, ..., Fk sao funcdes de distribuicdo, entdo a funcéo
F definida acima e uma funcao de distribuicao k-dimensional com marginais Fi,...,Fk
(NunEZ, 2005).

Alem disso, algumas propriedades importantes s&o:

e Ca(Fi(yi),..., Fk(yk)) tem como condicdo que Fj(Yj) ~ U(0,1)Vj;

» As variaveis aleatorias Yi,...,Yk sao independentes se, e somente se, Ca(Fi(yi),..., Fk(yk)) =
nk=i Fj (Y]).

Existe uma grande variedade de familias de copulas. Nesse trabalho, aplicou-
se a cipula de Clayton com duas variaveis respostas, k = 2. Essa cipula pertence a
familia de copulas Arquimedianas em que hi possibilidade de obter facilmente a medida
de associacdo t de Kendall (FACHINI, 2011).

A copula de Clayton, tambem conhecida como modelo de fragilidade gama, possui
a seguinte funcao de sobrevivencia conjunta:

S(yi,y2) = [S(yi)-a+ SM -a - 1]-a. (2.6.10)

Note que, S(yi) e S(y?2) sao as funcoes de sobrevivencia marginais para as variiveis
aleatirias Yi e Y2, e, quando a * 0 tem-se que S(yi,y2) = S(yi)S(y2), indicando que
as variaveis sdo independentes. O coeficiente t de Kendall para essa familia se relaciona
com o parametro a da seguinte forma:

a

Ta(YiYz) = — .

(2.6.11)
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2.6.4 Modelo de regressao bivariado

Os modelos no formato da equacdo 2.6.7 permitem o estudo do tempo ate a
ocorrédencia de apenas um evento de interesse, mas nesse estudo sdo considerados dois
eventos de interesse. Assim, para modelos bivariados e possivel reescrever a equacao 2.6.7

como:

Yk= xTOk + akzk, (2.6.12)

sendo que Yk = log(Tk) e o logaritmo do tempo de falha do k-esimo evento de
interesse e possui distribuicdo logistica com pardmetros de locacao e escala“k(x) = xTo ke
ak > 0, respectivamente. Nesse contexto, x e o vetor de covariiveis , ftk = (0ok, filk,..., f3k)

e o vetor de coeficientes desconhecidos e Zk e o erro aleatorio (FACHINI, 2011).

O modelo definido na equacao 2.6.12 caracteriza-se como um modelo de regressao
linear para Yk, sendo que a fungao de sobrevivencia e representada por S (yk|x) e a funcéo
de densidade e dada por f (yk|x). Assim, a funcdo de sobrevivencia para o modelo de

regressdo bivariado dada pela copula de Clayton e:

S(yi,y2|x) = [S(yi|x)-a + S(y2|x)-a - 1]-a. (2.6.13)
Note que quando a * 0, as variaveis Y1 e Y2 serao independentes e o modelo
volta a ser um modelo de regressao linear univariado.

Na equacao 2.6.13, as funcoes de sobrevivencia marginais S(y1|x) e S(y2|x) podem
ser quaisquer funcao de sobrevivencia, nao necessariamente iguais. Neste trabalho, ambas
serdo consideradas funcoes de sobrevivencia da distribuicao logistica.

Inferéncia do modelo bivariado

Assim como nos demais modelos de regressdao citados anteriormente, para 0 mo-
delo bivariado tambem e utilizado o metodo de mixima verossimilhanca, com uma pe-
quena modificacao do metodo usual. Por conta das duas variiveis respostas, a funcao de

verossimilhancga ie composta pelas seguintes combinagcodes de observaccdoes censuradas:

» Falha nos dois eventos de interesse;

* Falha no evento 1e censura no evento 2;
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e Censura no evento 1 e falha no evento 2;

e Censura em ambos eventos.

Considerando uma amostra composta por (y1k, S1k x 1K),..., (ynk, Shk,xnk), em que
yik ie o logaritmo do tempo, Sik ie o indicador de censura e xik representa o vetor de
covariaveis do k-esimo evento de interesse do i-esimo individuo, sendo k = 1,2 ei =

1,...,n. Assim a funcao de verossimilhanca e dada por:

n o S (192
dS(yi1,yiz|x1,x2)
L(0) = 11 f (yil,yiz2|xI,x2)sitsi2 X ‘1 X
I=1 b
n (1-9i)92 (2.6.14)

-dS (yinyiz[x1,x2) X S(yi1,yiz|x1,x2)a sina Si2),
% 2

em que S(yii,yi2|x1,x2) e a funcao de sobrevivencia bivariada obtida por meio

Os estimadores de maxima verossimilhanca para o vetor de parametros 0 =
(a;Of;Of)T sao os valores de 0 que maximizam a equagdo 2.6.14, ou equivalentemente,

o logaritmo dela (1(0)). Dessa forma, os estimadores sdo encontrados ao se resolver as
equaccdoes abaixo:

(2.6.15)
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3 Metodologia

3.1 Material

Os dados utilizados neste estudo foram obtidos por meio da raspagem de dados
(web scraping) de diarios oficiais municipais, com a metodologia desenvolvida pelo Grupo
de Pesquisa do LAPCIPP/IPOL/UnB, em uma parceria do Departamento de Estatistica
(EST) e do Instituto de Ciencia Politica (IPOL) da Universidade de Brasilia (UnB) com
a Escola Nacional de Administracao Publica (ENAP) (GONCALVES, 2025).

A base de dados possui 11.130 observacdes e 49 variaveis, inclusas as de analise
de sobrevivencia (indicador de censura e tempo de falha). As variaveis explicativas, e as
hipiteses iniciais para elas, foram obtidas atraves da tese de doutorado da Celina Pereira,
”Da Politica as Politicas: o que faz com que os programas federais cheguem a ponta?”,
da Universidade de Brasilia apresentada em 2025.

As politicas presentes na base foram coletadas do banco do Instituto de Pesquisa
Econdmica Aplicada (IPEA) com nos seguintes criterios:

1. Politicas passiveis de adesao por qualquer municipio;

. Criacao da politica entre 2000 e 2022;

N

3. Municipios com populacao a partir de 100 mil habitantes;
4. Taxa de adesao de pelo menos 5%;

5. Politicas com intervalos maiores de tempo de adocGo.

O primeiro criterio foi considerado, pois um dos interesses do estudo e utilizar
a tecnica estatistica de analise de sobrevivencia, para isso e necessario que todos 0s mu-
nicipios tenham a possibilidade de aderir as politicas. O recorte temporal e feito para
garantir uma base mais homogenea, pois 0os dados obtidos pela raspagem de dados para
periodos anteriores possuiam muitas lacunas nas variaveis e muitas diferencas politico-
institucionais (PEREIRA, 2025). A selecdo de municipios com pelo 100 mil habitantes

foi feita tambem para manter todos os municipios observados mais homogeneos.

A taxa de adesBao de 5%, no minimo, por cada politica vem da literatura de
difusao de politicas publicas. (BOEHMKE, 2019). Por fim, o recorte de politicas com

tempos de adocao maiores tambem foi feito com base na literatura difusionista, de forma



28 Metodologia

a evitar politicas adotadas em poucos anos que nado trariam informaccdao sobre a difusdao,

mas sobre a ripida disseminacéo das politicas.

Apis todos os recortes feitos acima, realizou-se um ultimo recorte referente as
politicas da area de infraestrutura, a fim de compreender os fatores que influenciam na

adocao das politicas dessa area.

Dessa forma, a base de dados apresentou 636 observacdes com a mesma quantia
inicial de variaveis. As politicas que satisfazem os criterios acima e fazem parte da area
de infraestrutura sdo: o Programa de Aceleracdo do Crescimento (PAC) criado em 2007

e o0 Programa de Parcerias e Investimento (PPI) criado em 2016.

As variaveis explicativas podem ser divididas em 4 dimensoes analiticas: gover-
nabilidade, capacidades institucionais, inovacao ministerial e complexidade das politicas.
Segundo Pereira (2025), embora essas dimensoes possam explicar o comportamento de
um municipio para a adocdo de uma politica, tambem era importante uma dimensao que

ajude a explicar a dinamica eleitoral entre municipios e Uniao.

Assim, a dimensdao de governabilidade possui 11 variiaveis, a capacidade institu-
cional possui 10, a inovagdo ministerial possui apenas uma, a complexidade das politicas
possui 6, a eleitoral possui 9 e existem 3 variaveis de controle. A Tabela 1 apresenta essas
varaveis, assim como as hipiteses da literatura difusionista sobre a influencia de cada

uma das variaveis no risco de adesao as politicas publicas.

Tabela 1. Variadveis e hipéteses usadas no estudo

Dimens&ao Variavel Hipitese

Governabilidade

Taxa de vetos

Taxa de conflito em MPs

Taxa de participacdo

Taxa de sucesso legislativo
Taxa de dominancia

Numero efetivo de partidos
Tamanho proporcional da base
Taxa de disciplina da base
Taxa de participacdo ministerial
Taxa de aprovacao do PR
Tempo de mandato do ministro

Diminui o risco
Diminui o risco
Aumenta o risco
Aumenta o risco
Aumenta o risco
Diminui o risco
Aumenta o risco
Aumenta o risco
Aumenta o risco
Aumenta o risco
Aumenta o risco
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Indice de inovagcado

todologia

Dimenséo

Capacidade
nstitucional

Complexidade
das politicas

3.2

politica piblica por um determinado municipio.

Eleitoral

Controle

Metodo

Variivel

Total de servidores por iorgdeo

Total de servidores efetivos por iorgbao
Orgamento discricionario autorizado
Orgcamento discricionairio executado
Orgcamento total autorizado
Orgcamento total executado

Taxa de orcamento discricionario empenhado

Taxa de or¢ccamento total empenhado
Orgcamento de T1 previsto
Orgcamento de T1 executado

Indice de inovacao ministerial

Numero de dispositivos de controle
Taxa de dispositivos de controle
Numero de dispositivos de contrapartida
Taxa de dispositivos de contrapartida
Numero de palavras

Numero de dispositivos

Reeleicgdao do prefeito

Ano eleitoral municipal

Ano eleitoral nacional
Margem de vitiria do prefeito
Ideologia do presidente
Ideologia do governador
Ideologia do prefeito

Turno de eleicao do prefeito

Alinhamento partidairio do presidente e do governador

PIB
Hierarquia urbana do municipio
Porte populacional do municipio
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Hipitese

Aumenta o risco
Aumenta o risco
Aumenta o risco
Aumenta o risco
Aumenta o risco
Aumenta o risco
Aumenta o risco
Aumenta o risco
Aumenta o risco
Aumenta o risco

Aumenta o risco

Diminui o risco
Diminui o risco
Diminui o risco
Diminui o risco
Aumenta o risco
Aumenta o risco

Diminui o risco
Aumenta o risco
Aumenta o risco
Aumenta o risco
Diminui o risco
Diminui o risco
Diminui o risco
Aumenta o risco
Aumenta o risco

Diminui o risco
Aumenta o risco
Aumenta o risco

Este estudo busca identificar e explicar fatores que influenciam a adogcGeo de uma

Para isso, sao utilizadas tecnicas de



30 Metodologia

analise de sobrevivencia, na qual a variavel resposta e o tempo ate a ocorréncia do evento
de interesse, sendo esse tempo chamado de tempo de falha (COLOSIMO; GIOLO, 2006).

No contexto desse estudo, o evento de interesse e a adesao de uma politica publica
de infraestrutura por um municipio. Entretanto, como um o ente federativo pode escolher
aderir ou ndao aderir o programa, os dados tem a presencca da censura, que ocorre quando

0 municipio escolhe pela nao adesao da politica proposta.

Como particularidade do evento de interesse desse trabalho, existe a possibili-
dade de um individuo experimentar o evento de interesse mais de uma vez, ou seja, um
municipio pode aderir mais de uma politica. Esse acontecimento e chamado de even-
tos muiltiplos. Por conta disso, inicialmente, foi usado um modelo que considerasse a
possibilidade de associagao entre esses tempos.

Posteriormente, com as variaveis selecionadas no modelo de eventos multiplos,
para entender o comportamento dos tempos de cada uma das politicas, foram ajustados
os modelos de regressao logistico bivariado e o univariado. Isso auxiliou no estudo da
suposicdo de dependencia entre os tempos de falha das politicas dentro de um mesmo
municipio.

Dessa forma, inicialmente, sera realizada a organizacao e o tratamento dos dados,
assim como uma anilise exploratoria desses, por meio de metodologias de anilise descritiva
tradicionais. Dada a natureza dos dados, tambem sera realizada uma analise descritiva
das curvas de sobrevivencia e das funcées de taxa de falha, fazendo uso do estimador de
Kaplan-Meier.

Apos o estudo descritivo dos dados, ocorrera a selecao de variiveis e 0s ajustes
dos modelos. Por fim, o ajuste dos modelos serao avaliados e os resultados obtidos serao

discutidos.

Para realizacdo da analise descritiva, ajuste dos modelos e analise de residuos,

utilizou-se o software R na versao 4.3.1.
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4 Resultados

4.1 Analise Descritiva

Nessa secao, sao apresentadas as analises descritivas da variavel resposta e das

variaveis explicativas dos modelos ajustados.

Visao geral

Os dados para as politicas de Infraestrutura apresentam 329 falhas e 307 censuras,
ou seja, aproximadamente 53% dos municapios adotaram uma das polaticas publicas e os

47% restantes possuem observacoes censuradas.

Na Figura 1, e apresentada a curva de sobrevivencia das polaticas calculada por
meio do estimador de Kaplan-Meier. Nela e possavel notar que apas o primeiro ano (365
dias), ha uma queda brusca na probabilidade de sobrevivencia, em que a probabilidade
reduz de 97% para 64%, aproximadamente. Em seguida, existem algumas baixas na
sobrevivencia, sendo que duas se destacam. A primeira praxima do terceiro ano (1190
dias), em que a probabilidade baixa para cerca de 54%, a segunda por volta de 6 anos e
meio (2300 dias), quando a probabilidade de adesdo de uma poléatica publica reduz para
48,3% e permanece assim ate o ultimo tempo observado, devido aos 307 municapios com

observacoes censuradas

1.00

0.00

0 1500 3000 4500 6000
Tempo

Figura 1. Funcgdo de Sobrevivencia estimada via Kaplan-Meier para as politicas de Infraestrutura
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Observando as politicas de forma individual, 94,97% dos municipios adotaram
0 Programa de Aceleracbo do Crescimento (PAC), enquanto o Programa de Parcerias e
Investimento teve uma taxa de adesao de apenas 8,49% dos municipios. 1sso se torna
evidente na Figura 2, em que no ultimo tempo observado a probabilidade de um ente
federativo aderir a politica PPl e 91,5%, resultado dos 291 municipios com observacoes
censuradas. Alem disso, para o politica PAC, a probabilidade de um municipio adotar a

politica apos 1 ano reduz drasticamente de 93% para 25%, e apis 3 anos (1095 dias) essa
probabilidade baixa para 7,86%.

Politca — PAC — PPl

0.00

0 1500 3000 4500 6000
Tempo

Figura 22 Fungdo de Sobrevivencia estimada via Kaplan-Meier por politica puablica

320
302

PPI PAC
Politica Publica

Figura 3: Grufico de barras da quantidade de municipios adotantes
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PIB per capita

O PIB per capita municipal foi uma variavel de controle essencial durante a
modelagem, principalmente por ele estar relacionado diretamente com a populacdo e com
a economia do municipio, trazendo informacdes sobre o desenvolvimento econémico e

qualidade de vida deste.

Na Figura 4, percebe-se que os municipios com PIB mais baixo possuem mais

adesao que municipios com maior renda.

400.000

300.000

200.000

100.000 8 «

Figura 4: Boxplot do PIB per capita pela indicador de adesao das politicas

Explorando o comportamento dessa variavel em cada uma das politicas, na Figura
5 observa-se que a politica PAC aparenta ter mais adesao entre municipios de menor
renda. Os boxplots da politica PPl mostram que o PIB nao parece influenciar na adesao
dessa politica, mesmo com a presenca de alguns municipios nao adotantes com renda

elevada.

Figura 5. Boxplots do PIB per capita pela situacao de adocao das politicas PAC e PPI. (a) Boxplot da
politica PAC e (b) Boxplot da politica PPI
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Percentual de orgamento discricionario empenhado

O orgamento discricionario trata da parte do orgamento publico em que a gestao
do municipio tem liberdade para decidir onde e como aplicar. Alguns exemplos de despesas
que compdem esse orcamento sao investimentos em politicas publicas, servicos e infraes-
trutura. O percentual do orcamento discricionirio empenhado diz quanto do orcamento
autorizado para esses gastos esta comprometido.

O boxplot da Figura 6 mostra que municipios que ndo aderiram as politicas de
Infraestrutura comprometeram cerca de 94% de seu orcamento discricionario autorizado.

0.9

0.8

0.7

Figura 6: Boxplot da Taxa de orcamento discricionario empenhado pela situacdo da adesdo das
politicas

Na Figura 7, o grafico (a) demonstra que os municipios que adotaram o programa
PAC tem menor capacidade de execucao orcamentaria discricionaria, enquanto o grifico
(b) mostra que os municipios adotantes do programa PPl possuem maior empenho de
Seus orgamentos.
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Figura 7: Boxplots da Taxa de orcamento discricionario empenhado pela situagdo da adogdo das
politicas PAC e PPI. (a) Boxplot da politica PAC e (b) Boxplot da politica PPI

Percentual de conflitos em Medidas Provisdrias

As medidas provisorias (MPs) propostas pelo Executivo podem enfrentar trés
tipos de conflitos durante sua tramitacao no congresso: i) rejeicao, ii) perda do prazo
de votacdo constitucional, implicando na perda de sua eficacia e iii) veto presidencial.
Assim, o percentual de conflitos em Medidas Provisorias e o quantitativo de MPs que se

enguadram nas situacdes descritas dentre o total de medidas enviadas.

A Figura s apresenta a visao geral dessa variével em relacao as falhas e censuras
dos dados. Nela e possivel perceber que municipios que nao aderiram aos programas de
infraestrutura tem um percentual de conflito nas medidas provisorias menor do que 0s
municipios adotantes.

0.8
0.7
0.6
0.5
0.4

0.3

Sim Né&o

Figura 8: Boxplot do Percentual de conflitos em MPs pela situacao da adesdo das politicas

Analisando as politicas individualmente pela Figura 9, ambos os programas apre-
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sentam o mesmo comportamento do cenario geral, mesmo com a politica PAC apre-
sentando alguns valores discrepantes. Dessa forma, e razoavel dizer que 0s municipios

adotantes das politicas de infraestrutura apresentam maior taxa de conflitos em MPs.

03 03
Sm Néo Sm Néo

Figura 9: Boxplots do Percentual de conflitos em MPs pela situagdo de adogdo das politicas PAC e
PPI. (a) Boxplot da politica PAC e (b) Boxplot da politica PPI

Ideologia do Prefeito

A ideologia partidaria do prefeito pode variar de -1 (extrema esquerda) a 1 (ex-
trema direita). No boxplot da Figura 10, percebe-se que a adesao de politicas em mu-
nicipios com prefeitos que tendem para a direita ndo sdo comuns, ji em municipios com

prefeitos de centro-esquerda a adocao de politicas de infraestrutura e maior.

1.0

0.5

Figura 10: Boxplot da Ideologia do prefeito pela situacao da adesao das politicas

Na Figura 11, observa-se para a politica PAC o mesmo desfecho da visdo geral,
menos municipios com prefeitos de direita adotaram o programa. Ji para a politica PPI,
nao e possivel notar uma grande diferenca entre a distribuicdo dos municipios adotantes e
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nao adotantes, mostrando que ela pode ser uma politica mais neutra entre 0s municipios.

Figura 11: Boxplots da ldeologia do prefeito pela situacdo da adogdo das politicas PAC e PPI. (a)
Boxplot da politica PAC e (b) Boxplot da politica PPI

Tempo de Mandato dos Ministros

O tempo de mandato dos ministros e o tempo medio em meses que 0S Ministros
permaneceram no cargo em cada gestdo. Na Figura 12, observa-se que em mandatos de
ministros mais longos a adesao dos programas de infraestrutura e menor que em mandatos
menores.

30 t

25

20

Figura 12: Boxplot do Tempo de mandato dos ministros pela situagao da adesdo das politicas

A Figura 13 apresenta a distribuicao dessa variavel para cada uma das politicas.
Nela e possivel notar o mesmo comportamento do cendrio geral para o Programa de
Aceleracao do Crescimento. Por outro lado, municipios adotantes e nao adotantes do

Programa de Parcerias e Investimentos possuem o mesmo comportamento.
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Figura 13: Boxplots do Tempo de mandato dos ministros pela situacao da adogdo das politicas PAC e
PPI1. (a) Boxplot da politica PAC e (b) Boxplot da politica PPI

Ano Eleitoral Nacional

A variavel ano eleitoral nacional e categorica, sendo que 1 indica ano eleitoral e o
ano nao eleitoral. Ela apresenta um comportamento curioso, uma vez que a expectativa
era que que em anos eleitorais o risco de falha fosse maior. Entretanto, as Figuras 14 e
15 mostram que todos as observagoes para o anos nao eleitorais falharam, enquanto em
anos eleitorais existem muitas observacoes censuradas.

Figura 14: Curva de Kaplan-Meier por Ano Eleitoral Nacional
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Figura 15. Grafico de colunas do ano eleitoral nacional pela situacao de adogdo das politicas

As Figuras 16 e 17, mostram os grificos da variavel ano eleitoral nacional so
para os dados do Programa de Aceleracdo do Crescimento. Percebe-se que o risco de um
municipio falhar dentro de 1350 dias, e maior tanto em anos eleitorais quanto em anos nao

eleitorais. Destaca-se tambem a ausencia de censuras em anos que nao ocorrem eleicao

nacional.

Figura 16: Curva de Kaplan-Meier por Ano Eleitoral Nacional para politica PACA
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Figura 17: Grafico de colunas do ano eleitoral nacional pela situacdo de adogao da politica PAC

Os graficos para o Programa de Parcerias e Investimentos sdo apresentados nas
Figuras 18 e 19. Embora esse programa tenha menos adesao que o Programa de Aceleracao
do Crescimento, a quantidade de municipios adotantes e maior em anos nao eleitorais.
Alem disso, todas as observacgédes censuradas ocorrem em anos de eleicao, mantendo a

probabilidade de sobrevivencia ate o final do estudo praximo de 99%.

Ano Eleitoral Nacional — Nao — Sim
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Figura 18: Curva de Kaplan-Meier por Ano Eleitoral Nacional para a politica PPI
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Figura 19: Grafico de colunas do ano eleitoral nacional pela situacdo de adocao da politica PPI
Ano Eleitoral Municipal

A variavel ano eleitoral municipal possui as mesmas caracteristicas da variavel ano
eleitoral nacional. Nas Figuras 20 e 21, observam-se resultados que atendem as suposi¢des
iniciais, sendo que todas as observacdes em anos eleitorais municipais apresentam falha
dentro de 1500 dias. Em contrapartida, mesmo com os dados dos anos sem eleicdes

apresentando algumas falhas, a maior parte de suas observacédes sao censuradas.

Ano Eleitoral Municipal — Nio — Sim

Tempo

Figura 20: Curva de Kaplan-Meier por ano eleitoral municipal
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307

Ano Eleitoral Municipal

Figura 21: Grafico de colunas do ano eleitoral municipal pela situacao de adocdo das politicas

As Figuras 22 e 23 apresentam os graficos descritivos para o Programa de Ace-
leracao do Crescimento. Em ano eleitoral municipal, as observacdes de anos eleitorais
municipais apresentaram falha dentro de 418 dias. Ja nos anos nao eleitorais, o risco de
um municipio aderir ao programa e maior dentro de 1350 dias aproximadamente, apos

esse periodo a probabilidade da falha ocorrer reduz para 16,7%.
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Figura 22: Curva de Kaplan-Meier por ano eleitoral municipal para a politica PAC
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222

Ano Eleitoral Municipal

Figura 23: Grafico de colunas do ano eleitoral municipal pela situacao de adocdo da politica PAC

Ja os gréficos para o Programa de Parceiros e Investimentos sao apresentados
nas Figuras 24 e 25. Em anos eleitorais existem apenas 3 observacgoes, sendo que todas
elas falharam dentro de 1500 dias. Enquanto para anos eleitorais, as observacoes sejam
predominantemente censuradas e o risco da falha ocorrer e maior antes de 2015 dias.

Figura 24: Curva de Kaplan-Meier por ano eleitoral municipal para a politica PPI
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Figura 25: Grafico de colunas do ano eleitoral municipal pela situacao de adocao da politica PPI

4.2 Modelagem

O primeiro modelo ajustado ao conjunto de dados foi o de Fragilidade Compar-
tilhada, pois esse trabalho teve inicio com a suposicao da possibilidade de dependencia
entre os tempos de falha dos municipios. Em seguida, para comparacao e investigacao da
associacao entre os tempos das politicas, foi ajustado um modelo bivariado via copula de
Clayton com distribuicao Logistica e um modelo univariado para cada uma das politicas,
ambos com distribuicao Logistica.

4.2.1 Modelo de Fragilidade Compartilhada

Primeiramente, foi realizada a selecdo de variaveis que consistiu das seguintes
etapas:

1. Analise de correlacdo das variaveis;
2. Ajuste do modelo unitario para cada uma das variaveis;

3. Insercao das variaveis que, no modelo unitario, tiveram p-valor inferior a 10%, com
excecao daquelas que possuiam correlagao superior a 60% com covariaveis ja inseri-
das;

4. Exclusdo daquelas que ao serem incluidas no modelo deixaram de ser significativas.
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Na anilise de correlacao, observou-se que a maioria das variaveis estavam asso-
ciadas entre si. Ainda assim, todas as variaveis foram ajustadas individualmente e, para
a etapa seguinte, foram consideradas aquelas que apresentaram o menor p-valor entre as

variiveis correlacionadas. Dessa forma, as variaveis utilizadas na terceira etapa foram:

PIB per capita municipal;

» Percentual de or¢ccamento discricionairio empenhado
» Percentual de conflitos em MPs;

» Taxa de disciplina da base;

* Tempo de mandato do ministro;

e Turno de eleiccado do prefeito;

» Prefeito reeleito;

* Ano eleitoral municipal,

* Ano eleitoral nacional;

» Alinhamento partidario presidente e governador;
* ldeologia do governador;

* ldeologia do prefeito.

Com essas potenciais variiveis, foram realizadas a terceira e quarta etapa. O
resultado das covariaveis do modelo e apresentado na Tabela 2.

Tabela 2. Resultado do modelo de Fragilidade Compartilhada

Covariaveis Coeficiente Erro-Padrdo Valor-p
PIB -0,1928 0,1115 0,084
Percentual de or¢camento discricionario empenhado -33,5758 2,0962 <o,001
Percentual de conflitos em Medidas Provisorias 14,4280 1,9013 <o,001
Ideologia partidaria do prefeito -0,6655 0,2000 0,00088
Ano eleitoral nacional -3,5271 0,2766  <o,001
Ano eleitoral municipal -1,3333 0,3550 0,00017
Fragilidade <0,001

O modelo final e composto por s covariaveis, sendo que Percentual de or¢gamento

discricionario empenhado pertence a dimensao de Capacidade Institucional, Percentual
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de conflitos em Medidas Provisorias pertence a dimensao Governabilidade, PIB e uma

covariavel de Controle e as demais covariaveis pertencem a dimensdo Eleitoral.

No ambito da capacidade institucional, a taxa de orcamento discricionario empe-
nhado demonstra reduzir a probabilidade de adesao as politicas publicas. Esse resultado
mostra que conforme esse percentual aumenta, menor e o risco do municipio adotar as

politicas.

A divergencia entre a hipotese inicial e o resultado obtido tambem e observado
na taxa de conflito em MPs, visto que o efeito esperado era a reducao do risco. Pode-se
supor que em cenarios de vulnerabilidade politica, a adocdo de politicas de infraestrutura

aumente.

Na dimensGao de controle, o PIB apresentou resultados condizentes com as Su-
posicdes iniciais, sendo que o aumento do PIB per capita do municipio reduz a proba-
bilidade da adocao de um programa de infraestrutura em cerca de 17% (1 —exp-0,1928).
Uma possivel explicac6o para essa medida e que municipios com renda elevada tendem a
depender menos dos recursos federais para melhorias de infraestrutura e, dependendo das

circunstancias, a execucao de obras possa nao ser relevante para eles.

Quanto as variiveis da dimensao eleitoral, o efeito observado na variavel ideologia
partidaria do prefeito condiz com as expectativas iniciais. E razoivel supor que durante
mandatos de politicos mais alinhados a esquerda a prioridade seja a ades6o de programas
mais sociais, como saude, educacfo e assistencia social. Ja no cenirio contrario existe

incentivo as privatizacoes, aos investimentos em obras e ao setor produtivo.

Seguindo pelas variiveis do ambito eleitoral, pode-se dizer que em um ano eleitoral
nacional a redu¢Bo no risco de adesdo a uma politica e de 97% (1 —exp-3,5271) e em um
ano eleitoral municipal o risco e reduzido em 74% (1 —exp-1,3333), aproximadamente.
Esses resultados diferem do esperado, o que pode ser explicado pelos gestores municipais
preferirem agdoess que trazem efeitos no curto prazo e mais visibilidade junto ao eleitorado.
Alem disso, eles podem apresentar certa cautela ao se comprometerem com programas que
demandem maior carga administrativa e orcamentaria, frente as incertezas dos resultados

eleitorais.

Por se tratar do ajuste de um modelo de fragilidade compartilhada, existe ainda
a variavel de fragilidade. No contexto desse estudo, ela pode ser compreendida como as
caracteristicas individuais dos municipios que nao foi possivel identificar atraves dos dados
coletados, mas que influenciam no comportamento deles em relagao a adesao das politicas.

Ela auxilia na explicacao do motivo de alguns municipios nao adotarem determinado
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programa, mesmo tendo condicBes parecidas a de municipios adotantes.

No modelo ajustado, considerou-se que a fragilidade possui distribuicao gaussi-
ana, com media igual a 1 e variancia estimada em 0, 7748. O teste da fragilidade revelou-
se significativo (p-valor <o,0001), indicando associacao entre os tempos de falha de um

mesmo municipio.

A Figura 26 ajuda na avaliacao da fragilidade compartilhada, ela apresenta as
fragilidades estimadas dos municipios. Valores proximos de 1 indicam que a fragilidade
nao altera significativamente o risco, enquanto valores maiores que 1 indicam aumento do

risco e menores que 1 indicam reducéo do risco.

Figura 26: Gréafico da fragilidade compartilhada por municipio

No gréfico, observa-se que nenhum municipio teve fragilidade fora do padrao
(1 £ 2afragiiidade), representado pelas linhas tracejadas. Entretanto, os municipios de Tan-
gam da Serra/MT e Sorocaba/SP se destacam por apresentar fragilidade superior a 2,
indicando que eles tem risco significativamente maior de aderir as politicas de infraestru-
tura. Outros municipios que se destacam sao Codo/MA e Chapeco/SC, ambos possuem
fragilidade muito proxima do o, demonstrando que eles possuem um risco significativa-

mente menor na adesdo de programas de infraestrutura.

Por fim, e necessario avaliar o ajuste global do modelo, para garantir a confi-
abilidade das estimativas do modelo. Para isso, optou-se pela anilise dos residuos de
Cox-Snell, que segundo Lawless (2003), quando o modelo for adequado eles irdo seguir

uma distribuicdo exponencial padréo.



48 Resultados

Embora as variaveis explicativas do modelo sejam estatisticamente significativas,
0 ajuste dele ndo se aproxima como esperado da curva da distribuicdo exponencial, como
e possivel observar na Figura 27. Por esse motivo, foram ajustados mais dois modelos
para realizacao de comparacao entre um modelo em que ha a suposicao de dependencia
entre os tempos dos municipios e entre modelos em que nao existe essa suposicao.

Figura 27: Residuo de Cox-Snell do modelo de fragilidade compartilhada

4.2.2 Modelos parametricos

Para o ajuste dos modelos parametricos, considerou-se que a variavel aleatoria T
segue uma distribuicdo Log-Logistica, com pardmetros a e7,eque Y = log(T) segue uma
distribuicao Logistica, com parametros » = log(a) e a = 1/7. As variaveis explicativas
consideradas nesses modelos foram as mesmas utilizadas no modelo final de fragilidade
compartilhada.

Modelo de Regressdo Bivariado Logistico

Um modelo de regressao bivariado foi ajustado por meio da copula de Clayton,
sendo que a adocdo da politica PAC e a adocao da politica PP1 foram os dois eventos
de interesse considerados. Alem disso, o metodo de otimizacao utilizado para o calculo
das estimativas de maxima verossimilhanca foi o Simulated Annealing. Esse e um metodo
que percorre todo o espaco de solugoes, aceitando solugoes piores temporariamente para

evitar minimos locais, e a medida que a probabilidade de aceitacao diminui, ele converge
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para uma solucao final.
A Tabela 3 apresenta os resultados desse modelo.

Tabela 3: Resultado do modelo de regressao bivariado atraves da copula de Clayton para as politicas
de Infraestrutura

PAC PPI
Covariaveis Coeficiente Erro-Padrao  Valor-p Coeficiente Erro-Padrao  Valor-p
Intercepto -545,5046 1339,2828 0,6838 272,1516 88,0040 0,0020
PIB 0,1283 0,4348 0,7680 -17,7770 0,8166 <0,0001
Percentual de orgamento empenhado 879,0363 3112,8080 0,7776 -32,4137 86,7876 0,7088
Percentual de conflito das medidas provisirias -388,9536 3305,2334 0,9063 -52,6470 35,0201 0,1328
Ideologia do prefeito -0,2700 0,5211 0,6044 -6,4587 6,0816 0,2882
Ano eleitoral nacional 0,3402 487,7238 0,9994 4,0811 3,4340 0,2347
Ano eleitoral municipal 38,9632 636,5864 0,9512 -5,5544 8,5467 0,5158
a 2,2838 0,0006 <0,0001 7,0088 0,9334 <0,0001

O primeiro ponto de destaque dos resultados, sao 0s p-valores das variaveis para
o programa PAC, sendo que nenhuma delas foi significativa para o modelo. Ainda assim,
as variaveis para o programa PPl tambem apresentaram esse comportamento, exceto a
variavel de controle PIB.

Isso pode ter ocorrido devido as variaveis terem sido escolhidas para um modelo
de fragilidade compartilhada e devido a indicacao de ndo associacao entre os tempos de
falha, uma vez que o t de Kendall calculado antes do ajuste do modelo foi igual a 0, 0105.

ApoOs a estimacao dos efeitos das covariaveis, 0 a teve uma estimativa de o, 3224,
resultando em um Tealculado igual a 0,1388, confirmando a indicacao de nao associacdo
entre os tempos das politicas em estudo.

Dessa forma, a Figura 28 mostra a curva de Kaplan-Meier estimada para a politica

PAC e o ajuste da funcao de sobrevivencia marginal do modelo. Nela observa-se que nos

distancia do esperado.
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Figura 28: Curva de Kaplan-Meier estimada marginalmente para o Programa de Aceleracao do
Crescimento - PAC

Ja na Figura 29, vendo o grafico (a.1) o ajuste da funcdo de sobrevivéncia marginal
do modelo aparenta ser adequado, mesmo com a presen¢a de dados censurados. Ao
ampliar o grafico, (a.2), o modelo apresenta, de fato, uma boa adequacao aos dados,
indicando que com outras varidveis pode ser que se chegue a um modelo mais adequado
para explicar a difusao dessa politica.

(b.1) (b.2)

Figura 29: Curva de Kaplan-Meier estimada marginalmente para o Programa de Parcerias e
Investimentos - PPI. (a.1) Curva estimada completa e (a.2) Curva estimada com visualizacao em
09 < S(yi)>1

Modelos de Regressdo Univariados Logisticos

A principio, foram ajustados modelos para cada uma das politicas com as variaveis
selecionadas previamente no modelo de fragilidade compartilhada e serd denotado ”Pri-
meira selecao de variaveis”nas Tabelas 4 e 5. Entretanto, como os resultados obtidos nao

foram satisfatérios, optou-se por realizar uma nova selecao de variaveis considerando o
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modelo de regressao univariado logistico. A Tabela 4 apresenta o resultado dos modelos
para a politica PAC.

Tabela 4: Resultados dos modelos de regressao univariado logistico para o Programa de Aceleracao do
Crescimento

Modelo Covariaveis Coeficiente Erro Padrdo Valor-p
Intercepto -589,3981 <0,0001 <0,0001
PIB -2,6992 <0,0001 <0,0001
Percentual de orcamento discriciondrio empenhado 887,4526 <0,0001 <0,0001
Primeira seleto de variaveis Percentual de conflitos em medidas provisérias -334,1428 <0,0001 <0,0001
Ideologia do prefeito 1,8584 <0,0001 <0,0001
Ano eleitoral municipal 5,159 <0,0001 <0,0001
Ano eleitoral nacional 64,9334 <0,0001 <0,0001
Intercepto -4,6510 0,4127 <0,0001
PIB 0,0028 0,0111 0,80
Segunda seleto de varidveis Percentual de orcamento discricionario empenhado 12,0746 0,5093 <0,0001
Ano eleitoral municipal 0,3528 0,0389 <0,0001
Ano eleitoral nacional 1,1259 0,0573 <0,0001

Para o primeiro modelo, todas as variaveis sao significativas e apenas a ideologia
do prefeito apresenta o sentido esperado de acordo com a hipotese inicial. Seu coeficiente
positivo indica quanto mais de extrema direita a ideologia do prefeito for menor iea chance
do municipio adotar ao programa, pois coeficientes positivos nesse modelo indicam menor
probabilidade de falha. Outro importante destaque nesse modelo sao os coeficientes do
intercepto, percentual de orcamento discricionario empenhado e percentual de conflitos
em MPs, que alem do sentido invertido das suposi¢des iniciais tambem possuem grande

magnitude.

O modelo com a nova selecao de variavel e composto pelas variaveis PIB, Percen-
tual de orcamento discricionario empenhado, ano eleitoral municipal e nacional. Embora
a variavel PIB nao seja significativa, ela e mantida por ser uma variavel de controle. Alem

disso, apenas ela apresentou um coeficiente que condiz com o esperado.

No novo modelo ajustado, todos os coeficientes possuem uma magnitude me-
nor, facilitando sua interpretagao. Por exemplo, no primeiro modelo ajustado a taxa de
orcamento discricionario empenhado possui um coeficiente de 887, 4526 com sua inter-
pretac6o de ess7,4526 sendo um valor muito grande para poder ser interpretado. Ja no
segundo modelo, a mesma variavel apresenta o coeficiente igual a 12, 0746, indicando que
0 aumento de 1 ponto percentual dessa variavel pode reduzir o tempo de adesao em pelo

menos 175 mil dias aproximadamente (e120746).

Para comparar a adequaccdao de ambos os modelos, foi utilizada a anaalise de
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residuos de Cox-Snell, assim como no modelo de fragilidade compartilhada. A Figura
30 apresenta essas analises.

No grafico (a), observa-se que o modelo ndo teve um ajuste como o esperado,
mesmo com todas as covariaveis sendo estatisticamente significativas. Ja o grafico (b)
apresenta um ajuste mais satisfatério e mais proximo do esperado, indicando que entre o0s
dois modelos, o segundo e mais robusto para explicar o tempo ate a adesao do Programa

de Aceleragao do Crescimento.

Figura 30: Residuos de Cox-Snell para os modelos de regressdo univariados da politica PAC. (a)
Residuos da politica PAC com a primeira selecao de variaveis (b) Residuos da politica PAC com a
segunda selecdo de variaveis

Em seguida, na Tabela 5 sao apresentados os resultados dos modelos ajustados

da politica PPI.

Tabela 5: Resultados dos modelos de regressao univariado logistico para o Programa de Parcerias e
Investimento

Modelo Covariaveis Coeficiente Erro Padrdo Valor-p
Intercepto 14,2409 1,1357 <0,0001
PIB -0,0164 0,0148 0,27
Percentual de orcamento discricionario empenhado -4,7702 1,0943 <0,0001
Primeira sele¢do de variaveis Percentual de conflitos em medidas provisarias -3,0283 0,1081 <0,0001
Ideologia do prefeito 0,0104 0,0276 0,71
Ano eleitoral municipal -0,3806 0,0661 <0,0001
Ano eleitoral nacional 0,1835 0,0325 <0,0001
Intercepto 7,92927 0,2909 <0,0001
PIB -0,0238 0,0159 0,135
Segunda selecdo de variaveis Percentual de conflitos em medidas provisarias -1,9712 0,1668 <0,0001
Tempo de mandato do ministro 0,0348 0,0053 <0,0001
Ano eleitoral nacional 0,0768 0,0365 0,035

O modelo ajustado com as varidveis selecionadas no modelo de fragilidade com-
partilhada apresentou as covariaveis PIB e Ideologia do prefeito com efeitos nao significa-

tivos. Enquanto isso, o percentual de conflitos em MPs possui influencia positiva sobre a
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probabilidade de adesdo ao programa e o ano eleitoral nacional possui influéncia negativa,
ambos com sentidos diferentes das suposicées iniciais.

O segundo modelo ajustado apresenta todas as covariaveis, com excecdo do PIB,
com efeito diferente do esperado inicialmente. Diferentemente dos modelos ajustados
anteriormente, esse modelo possui como covariavel o tempo de mandato do ministro,
sendo que a cada mes que o ministro permanece em Seu cargo o tempo ate a adesao da

politica PPI reduz em pelo menos 1 dia (e0,0349).

A Figura 31 apresenta a analise de residuos de ambos os modelos ajustados para
a politica PPI. Embora nenhum dos modelos tenham um ajuste totalmente satisfatorio,
a curva da sobrevivencia estimada dos residuos do segundo modelo se aproximam mais
da curva de sobrevivencia da exponencial padrédo, indicando que dentre os dois modelos,

ele tem um ajuste melhor para o Programa de Parcerias e Investimentos.

Figura 31: Residuos de Cox-Snell para os modelos de regressdo univariados da politica PAC. (a)
Residuos da politica PPI com a primeira selecao de variaveis (b) Residuos da politica PPl com a
segunda selecdo de variaveis
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5 Conclusao

No inicio desse estudo, com a possibilidade de um municipio sofrer mais de uma
vez 0 evento de interesse, existia a suposicdo de dependencia entre os tempos de falha das
politicas de infraestrutura para um mesmo municipio. Com isso, o modelo de fragilidade

compartilhada era um modelo potencial para explicar a difusao dessas politicas.

Em seu ajuste, os efeitos das covariaveis selecionadas foram significativos, sendo
que o percentual de conflitos em medidas provisirias tinha influencia positiva sobre a
adesao das politicas, enquanto o percentual de orcamento discricionario empenhado, a
ideologia partidaria, o PIB e anos eleitorais municipais e nacionais reduzem a proba-
bilidade de um municipio adotar uma das politicas. O teste de fragilidade tambem foi
significativo, indicando que realmente poderia haver dependencia entre os tempos de falha
de um mesmo municipio.

Entretanto, a curva de sobrevivencia estimada dos residuos de Cox-Snell nao se
aproximou da curva da exponencial padrdao como esperado. Dessa forma, buscou-se um
metodo alternativo que tambem pudesse levar em conta a possivel dependencia entre os

tempos, sendo ele 0 modelo de regressao bivariado via cipulas.

Antes de comeccar 0 ajuste do modelo de regressdao bivariado, foi calculado o
t de Kendall e seu resultado foi de 1,05%, indicando que nao existe relacdo entre os
tempos de falha do Programa de Aceleraccdao do Crescimento e o Programa de Parcerias e

Investimentos.

Mesmo com esse resultado inicial, seguiu-se com o ajuste do modelo e as esti-
mativas obtidas nao foram significativas estatisticamente, possivelmente pelas variiveis
utilizadas terem sido selecionadas para um modelo de fragilidade compartilhada. Para
avaliacdo do ajuste do modelo, comparou-se as curvas de Kaplan-Meier com as sobre-
vivencias marginais do modelo bivariado para cada politica, sendo possivel concluir que
0 modelo ndo apresentava um ajuste satisfatorio para explicar a difusdo dos programas

estudados.

Como foi observada a indicacao de ndo associacao entre os tempos das politicas
PAC e PPI, ajustou-se um modelo de regressao logistico univariado para cada politica
considerando as mesmas variaveis selecionadas no modelo de fragilidade compartilhada

para possivel comparacao dos resultados.

O modelo de regressdo logistico para o Programa de Aceleracao do Crescimento
apresentou variaveis com efeitos significativos. Ja o modelo do Programa de Parcerias e
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Investimentos teve resultados que apontaram que as variaveis PIB e ldeologia do Prefeito

ndo sao influentes na adocao dessa polatica.

Para a avaliacao do ajuste do modelo, tambem utilizou-se os resdduos de Cox-
Snell. Nessa analise de resaduos, foi possavel observar que as curvas emparicas nao se
aproximaram das curvas teaoricas como esperado, indicando que ambos os modelos nGao

sao indicados para explicar a adesdo as polaticas.

Com isso, realizou-se uma nova selecao de variaveis para os modelos de regressao
logistico univariado, em que mesmo com as variaveis apresentando efeitos diferentes das

suposicoes iniciais, 0s modelos apresentaram bons resultados.

Pela analise de resaduos de Cox-Snell, observou que nesses ultimos modelos ajus-

tados, os resultados obtidos foram mais satisfatarios que os observados anteriormente.

Alem disso, observou-se que em todos os modelos ajustados nesse trabalho tive-
ram o Ano Eleitoral Nacional com efeito significativo. Assim, pode-se supor que anos de
eleicao nacional tem grande influencia sobre a adesdo de polaticas pablicas de infraestru-
tura, seja reduzindo ou aumentando a probabilidade da adocao dos programas.

Portanto, esse trabalho teve como objetivo estudar os fatores que influenciam a
adocao das polaticas de infraestrutura pelos municapios brasileiros. Para isso, uma serie
de modelos foram ajustados para entender o comportamento dos tempos de adocgBeo das

polaticas.

O modelo de fragilidade compartilhada e 0 modelo de regressdao bivariado via
copulas promoveram um estudo considerando a associacBo entre os tempos das polaticas.
A comparacgfao de ambos permitiu concluir que os tempos de adesado do Programa de Ace-
leracao do Crescimento e do Programa de Parcerias e Investimentos nao estao associados.
Com isso, a suposto inicial do estudo, que considerava uma possavel dependencia entre
0s tempos observados, foi rejeitada ocasionando no ajuste dos modelos univariados para

entender o comportamento do tempo e das covariaveis em cada uma das polaticas.

A comparagcado dos quatro modelos ajustados permitiu concluir que para a &area
de infraestrutura e possavel analisar a adesdo das polaticas de forma individual. Por isso,
como continuidade deste trabalho, recomenda-se uma nova selecéo de dados para ajuste
dos modelos paraméetricos, a fim de encontrar um modelo mais robusto, assim como testar
a inclusao de uma nova varidvel controle, sendo ela a regiao dos municéapios (Norte, Sul,
Nordeste, Sudeste e Centro-Oeste). Alem disso, ressalta-se a importancia de estudar mais

profundamente as dimensoes analaticas que compoem as polaticas e sua difusao.
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