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Resumo

O presente trabalho buscou analisar a existéncia de interiorizacao da deficiéncia fisica
para os habitantes dos municipios do estado da Paraiba, através do uso do modelo de
regressao linear simples. Os dados utilizados foram obtidos do Sistema de Informagao da
Atengao Bésica (SIAB) referentes ao periodo de 2004 a 2013, para todos os municipios do
estado. A porcentagem de individuos com deficiéncia foi calculada a partir das informacgoes
sobre nimero absoluto de deficientes e a totalidade de habitantes para cada municipio
disponiveis no banco de dados do SIAB. Diversos tipos de bancos de dados de pessoas com
deficiéncia fisica sao disponibilizados nesse sistema, entre eles estao deficiéncia auditiva,
visual e motora, de modo que os individuos sejam incapazes de realizar algumas atividades
do dia-dia. No mesmo nao existia informagoes sobre individuos com deficiéncia intelectual,
logo, nao se sabe se esses dados sobre deficiéncia fisica usados para tal analise incluem
ou nao este tipo de problema. A realizacao das andlises foi feita inicialmente por um
teste de sequéncias (runs test) para avaliar a aleatoriedade dos dados, apods tal teste,
foram excluidos 78 municipios que nao pareciam apresentar aleatoriedade. Assim, da
totalidade de 223 municipios disponiveis no banco de dados, foram analisados 145 deles.
Em toda a andlise o software estatistico R (versao 2.12.0) foi utilizado. Nas andlises
graficas, observou-se a dispersao dos residuos para verificar a validade dos modelos de
regressao, e para a suposigdo de homoscedasticidade (varidncia constante) foram aplicados
os testes de Goldfeld-Quandt e Breusch-Pagan através do pacote lmtest do R. Obteve-se
normalidade nos residuos e concluiu-se que quanto mais proximo da capital, Joao Pessoa,
menor a proporcao de pessoas com deficiéncia fisica, com isso, existe a hipétese de uma
interiorizacao da deficiéncia no estado da Paraiba, embora os resultados variem ao longo

dos anos observados neste estudo.

Palavras-chave: SIAB/DATASUS. Regressao linear. Deficiéncia fisica.



Abstract

This study aimed to analyze the existence of internalization of disability for the inhabitants
of the municipalities in the state of Paraiba, through the use of simple linear regression
model. The data used were obtained from the Sistema de Informagdo Bdsica (SIAB) for
the period from 2004 to 2013 for all cities in the state. The percentage of individuals with
disabilities was calculated from the information on the absolute number of disabled and all
inhabitants for each municipality available in STAB database. Several types of databases
of people with physical disabilities are available in this system, among them are hearing,
visual and motor disabilities, so that individuals are unable to perform some activities
of daily life. There was no information about individuals with intellectual disabilities,
so it is unknown if these data used for this analysis included this type of problem. The
completion of the analysis was initially made by a runs test to evaluate the randomness
of the data, and after that, it was excluded 78 municipalities that did not seen to show
randomness. Thus, from the total of 223 cities available in the database, 145 of them were
analyzed. Throughout the analysis, the R statistical software (version 2.12.0) was used.
In the graphical analysis, the residuals dispersion was analysed to verify the validity of
regression models, and to evaluate the assumption of homoscedasticity (constant variance),
the Goldfeld-Quandt and Breusch-Pagan tests were applied through the R package 1mtest.
We concluded that the residuals were normally distributed and found that the closer the
capital, Jodo Pessoa, the lower the proportion of people with disabilities, thus, there is a
chance of an inland of disability in the state of Paraiba, although the results vary over the

years observed in this study.

Keywords: STAB/DATASUS. Linear regression. Physical disability.
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1 Introducao

A prevaléncia de deficiéncia fisica no mundo varia de menos de 1% até mais de 20%.
Tal variacao acontece principalmente devido a diferentes conceitos de deficiéncia ou métodos
de diagnostico clinico e a baixa qualidade no planejamento de estudos voltados para o
problema. Isso acarreta resultados que nao sao comparaveis e dificulta o planejamento
de politicas publicas voltadas para o problema. Na verdade, a situagao é um pouco
mais complicada do que simplesmente encontrar uma defini¢do para a deficiéncia, porque
sua etiologia e gravidade também variam significativamente e sua medi¢ao depende da
finalidade e dos objetivos das pesquisas (AMIRALIAN et al., 2000; Organizacao Mundial
da Saude, 2003).

A Organizacao Mundial da Saide (OMS), em 1976, definiu um padrao de classi-
ficacao para perdas fisicas que as distinguiam entre trés tipos: deficiéncia, incapacidade
e prejuizo. Posteriormente, apds uma atualizacao deste manual pela OMS em 2001, foi
publicado no Brasil a Classificagdo Internacional de Funcionalidade, Incapacidade e Satude
(CIF), onde deficiéncias sao definidas como problemas nas fungoes ou nas estruturas do
corpo com um desvio importante ou perda (Organizacao Mundial da Satde, 2003). De
forma geral, a OMS estima que cerca de 10% da populacdo mundial apresente alguma
forma de perda (World Health Organization, 2002).

O Brasil conta com um banco de dados que contém, entre outras informacoes,
registros sobre a prevaléncia de pessoas com deficiéncia que foi elaborado pelo Ministério
da Satde através do Sistema de Informacgao da Atencao Basica (SIAB), tendo sido
implementado em 1998 para acompanhar as acoes e resultados das atividades realizadas
pelas equipes do Programa de Satide da Familia (PSF) e do Programa de Agentes
Comunitarios de Satde (PACS). Tal sistema contempla informagoes sobre registros de
familias, habitacao, saneamento e estado de satude. As informacoes sao obtidas pelos
agentes através de uma ficha especifica e, posteriormente, os dados sdo consolidados e
disponibilizados pelo STAB/DATASUS (Ministério da Saide, 2000).

O conceito de deficiéncia utilizado pelo SIAB ¢é bastante genérico: “A deficiéncia é
um defeito ou condigao fisica ou mental permanente ou de longa duracao que de alguma
forma dificulta ou impede a pessoa de realizar certas atividades cotidianas de trabalho
ou lazer” (WERNER, 1994). Embora o banco de dados tenha informagoes consolidadas
desde 1998, a confiabilidade dos dados tem sido frequentemente questionada para estudos

epidemiologicos devido a uma ampla gama de fatores.

O trabalho intitulado Retratos da Deficiéncia no Brasil mostra que, entre os 50

municipios com maiores indices de pessoas portadoras de deficiéncia fisica, boa parte delas
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se encontra em municipios localizados no interior dos estados do Nordeste (NERI, 2003), de
modo que essas cidades apresentam algumas caracteristicas comuns, como niimero pequeno

de habitantes e localizacoes geogrificas relativamente distantes das capitais litoraneas.

Deste modo, surge naturalmente uma hipotese de interiorizagdo da deficiéncia fisica
nos estados do Nordeste, de modo que ¢ razoavel teorizar que os municipios situados mais
no interior apresentam maior proporcao de individuos com deficiéncias e/ou incapacidades
fisicas. Neste sentido, um trabalho de conclusdo de curso recente de Melo (2010) do curso

de Ciéncias Biolégicas da UEPB, apontou indicios que corroboravam tal hipdtese.

Neste trabalho, verificou-se se a distribuicdo de individuos com deficiéncia era
influenciada por fatores geodemograficos, onde foram analisados os dados sobre a ocorréncia
de pessoas com deficiéncia fisica em todos os 223 municipios do estado da Paraiba, que
tem aproximadamente 500 km de extensao na diregao leste-oeste com elevado ntimero
de municipios com baixa densidade populacional, caracteristicas que permitem testar a
hipotese da interiorizacao da deficiéncia. Todos os dados de deficiéncia foram obtidos da
plataforma do SIAB/Datasus. Os dados de localizagao geografica foram obtidos do IBGE,

através da distdncia (em km) de cada municipio até a capital do estado, Joao Pessoa.

A principal ferramenta estatistica utilizada no trabalho de Melo (2010) foi a
regressao linear simples, que mostrou uma tendéncia significativa de aumento da propor¢ao
de pessoas com deficiéncia a medida que a distancia do municipio a Jodo Pessoa aumentava.
Porém, a principal critica recebida neste trabalho é que a falta de qualidade dos dados do

SIAB nao garantia a veracidade dos resultados obtidos.

Assim, o presente trabalho focou aten¢ao na tentativa de reproduzir as andlises
feitas no trabalho original de Melo (2010), porém, com o uso apenas dos municipios que
apresentavam dados aparentemente aleatorios, apos a aplicagao de um teste de sequéncias
para avaliar a aleatoriedade de uma amostra de valores numéricos. A seguir é apresentada
uma breve fundamentagao teérica dos métodos utilizados, material e métodos, resultados

e discussao.
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2 Fundamentacao Tedrica

O presente trabalho foi desenvolvido em duas etapas principais. A primeira focou
atencao em um teste de aleatoriedade, baseado em um teste de sequéncias, e foi tema

principal de um projeto de Iniciagao Cientifica.

Ja a segunda etapa do estudo foi desenvolvida no presente trabalho e tratou de
utilizar modelos de regressio linear simples nos dados obtidos do SIAB, para todos os

municipios que aparentavam apresentar aleatoriedade dos dados apds aplicagdo dos testes.

2.1 Teste de sequéncias - Runs Test

Para os dados de individuos com deficiéncia do SIAB foi feita uma analise quanto
a presenca ou nao de aleatoriedade. Este teste é frequentemente referenciado como teste
de sequéncias (runs test, em inglés). Consiste em quantificar o nimero de sequéncias em
um determinado municipio, que aumenta ou diminui quando comparado em relagao a uma

estimativa de tendéncia local, onde geralmente se usa a média amostral ou a mediana.

Para melhor visualizacao, temos o calculo de probabilidade, com intuito de analisar

se o dado é considerado aleatério ou se existe auséncia de aleatoriedade, na expressao a
’I‘L1—1 nz—l

¢ ri—1 ro—1 (2 1)

fR1,Rz(?”1ﬂ°2) = <n1+n2) )

ni

seguir:

sendo, ¢ = 2 se o nimero de sequéncias do tipo 1 for igual ao nimero de sequéncias do tipo
2 (ry =r3) ¢ ¢ =1 se o numero de sequéncias do tipo 1 for igual ao nimero de sequéncias

do tipo 2 mais ou menos 1 (r, =7 £ 1).

Tanto o nimero de sequéncias como scus comprimentos, que sao naturalmente
inter-relacionados, devem refletir a existéncia de algum tipo de padrao. Os testes de
aleatoriedade podem, portanto, basear-se em qualquer critério ou alguma combinacao
destes. Poucas ou muitas sequéncias, uma sequéncia de comprimento excessivo, ou também
muitas sequéncias de comprimentos excessivos, etc, podem ser usados como critérios
estatisticos para a rejeicdo da hipétese nula de aleatoriedade, uma vez que estas situacoes

devem ocorrer raramente em uma sequéncia verdadeiramente aleatoria, como citado em
Gibbons e Chakraborti (2003).

E importante mencionar aqui que o teste de sequéncias para verificarmos a aleatori-
edade dos dados pode ser aplicado tanto com o uso da distribuicao exata de probabilidade

para a estatistica de teste, apresentada na equagao (2.1), como com uma distribuigao
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assintoticamente normal. No nosso caso, dado o tamanho amostral relativamente pequeno,

consideramos apenas os resultados obtidos através do teste exato.

2.2 Analise de Regressao Linear

A teoria de regressao teve origem no século X7X com Galton. Em um de seus
trabalhos ele estudou a relagao entre a altura dos pais e dos filhos (X; e Y;), procurando
saber como a altura do pai influenciava a altura do filho. Notou que se o pai fosse muito
alto ou muito baixo, o filho teria uma altura tendendo a média. Por isso, ele chamou de
regressdo, ou seja, existe uma tendéncia de os dados regredirem a média (DEMETRIO;
ZOCHLI, 2008).

A anélise de regressao ¢ um método utilizado para conhecer os efeitos que algumas
variaveis exercem sobre outras. Até mesmo quando ndo existe uma relacao casual entre as
variaveis, elas podem se relacionar por meio de algumas expressoes mateméticas, que sao
uteis para a estimacao do valor de uma das variaveis, quando se tem conhecimento dos
valores das outras variavies (HOFFMANN, 2006).

2.2.1 Modelo de regressao linear simples

A andlise de regressao linear é uma técnica estatistica que procura modelar a
relagdo de uma variavel dependente (conhecida como resposta) com outras varidveis
independentes (conhecidas como explicativas). Assim, pode-se visualizar isso, através da

expressao matematica na sua forma mais simples:

yi:ﬁo—i_ﬁlxi—i_eh i:1727"'7n7 (22)

aonde n é o tamanho da amostra, y; e x; representam os valores observados para as

variaveis dependente e independente, respectivamente, e ¢; é o erro associado ao modelo.

Em casos particulares, existe a forma mais generalizada, em forma matricial

Y =Xp+e¢
com
U1 1211 x12 ... Ty Bo €1
Yo 1 291 Top ... Ty B €2
y: Y ‘r: 9 /8: e 62 )
_yn_ _1:L'n11L'n2...ZL’np_ _ﬂp_ _En_

em que, Y é um vetor n X 1 cujos componentes corresponde as n respostas; X é uma

matriz de dimensdo n x (p + 1) denominada matriz do modelo; € é um vetor de dimensio



Capitulo 2. Fundamentacio Tedrica 15

n X 1 cujos componentes sao os erros e § é um vetor (p+ 1) x 1 cujos elementos sdo os

coeficientes de regressao.

Ao estabelecer o modelo de regresssao linear simples, pressupomos que:

A relacao entre X e Y é linear.

Os valores de X sao fixos, isto é, X nao é uma variavel aleatoria.

A média do erro é nula, isto é, E(y;) = 0.

e Para um dado valor de X, a varincia do erro y é sempre o2, denominada variancia
residual, isto é,
E(y;) = o’
ElY; - B(Y;|X;)]* = o®
Dizemos que o erro é homocedéstico ou que temos homocedasticia (do erro ou da

varidvel dependente).

e O erro de uma observagao ¢ nao-correlacionada com o erro em outra observgao, isto
é, E(yy;) = 0 para @ # j.

e Os erros seguem distribuicao normal
y ~ N(0,0?%).

2.2.2 Estimacao dos parametros do modelo

Segundo Hoffmann (2006), os estimadores dos parametros Sy ¢ 1 da regressao
linear simples, denotados por by e by, respectivamente, podem ser encontrados pelo método

dos minimos quadrados. Na préatica, a partir de uma amostra de n pares de valores (x;, ;)

comi=1,2,--- n e apods alguns calculos relativamente simples, by e b; sdo dados por:
Sz
b= e by=7- W7,
Srx
onde

n

n 1 2 n 1 n n
=1 =1 =1 =1 i=1

E assim, a reta de regressao pode ser estimada, a partir dos dados, por:

gi:b()—i-bl.fﬂi i:1,2,---,n.

Ainda de acordo com Hoffmann (2006), assumindo que os erros ¢; sejam nor-
malmente distribuidos, é possivel mostrar que as distribuicoes de probabilidades dos

estimadores b; e by sdo dadas por:

2 1 -2
b1~N<51,g> e boleﬁ(),UQ(E‘l‘g )17
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onde ¢? é a varidncia real dos erros do modelo de regressdo. Estes tltimos resultados
podem ser utilizados para testar hipdteses relacionadas aos pardmetros fy e 51, bem como

para a construcao de intervalos de confianca.

2.2.3 Propriedades dos estimadores

De acordo com Ferreira (2009) um dos objetivos da regressao é desenvolver a
equacao que permitird ao investigador cienticico fazer previsoes dos valores da variavel
aleatéria Y. Para isso, é necesséario ajustar equagao, ou seja, os valores dos parametros do
modelo 3y e 3; e da varidncia residual o2 consistentes com os dados disponiveis devem
ser determinados. Um dos métodos que pode ser utilizado, para isso, é o dos quadrados

minimos.

1. Valor esperado (média) de B

segue que,

Desta forma,

n n n

E(B) = B> CY)) = S CulBo+ Bus) = oS Ci4 B S Ca.
=1 =1

1=1 i=1 i=1

g
Q
=
=
]

Como

n n n
Z(I@—D_ﬁ) in—nf le—le
_ =l =1 i—1
n n

(=2 Ywi-a? (a2

i=1 i=1 i=1

=0

conclufmos que E(f3) = B (estimador ndo viciado).

2. Variancia de f1: De (1) temos que

Var(B,) = Var (i C’Z»Y,) :

i=1
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1,...,n sdo variaveis independentes, segue que
2

Como Y, 1 =
2 - ) 2 o
Var( /31 ZC Var(; Z o=
i=1 =1 Z(:E'L _ i,)? Z(xz _ :E)Q
1=1 i=1
Considerando n pares de valores observados (z1,¥1), ..., (Tn, Yn), podemos escrever
2
~ o
Var(p) = 5
3. Valor esperado (média) de [y
. L L "y,
E(fo) = E|Y - Bi| = E(Y) - ZE(B) = E (Z g)
i=1
Como E(Y;) = (Bo + fix;), segue que
E(bo) = ~ Z(ﬁo + Biwi) —xP1 = Bo + B z:;l — 1 = Po.
(estimador nao viciado).
4. Variancia de BO:
Var(3) = Var (3_/ - B@) =Var(Y) + Var(B:z) — 2Cov(Y , B, 7)
E(YBi7) — E(Y)E(BiT) =

Notemos que
Cov(Y, BiZ) =

E(zYB) - E (i %) 6

i=1

z”: [5051 + ;8 + E(slﬁl)]

=1

3I&|

Zﬁo+5133i+€i)A 38
B nl (50-1-51552
i=1

—i=1

=F|z
n

Zh (60 T Bun) =

- Z(ﬂo + Bra;) + % Z E(&'& xnﬁl Z(ﬁo + Brx;) = 7; i E(gi1).
— i-1 i—1 i-1

T
Como
E(&‘Bl) =
k k k
> (z;— 2)Y; S (z; —2)EgY;] D (x5 —2)E [g(bo + bizs + €;)]
E Eij = = T = = n
Z(%’ - 7)? Z(Ii - 7)?
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M?v

i — ) [BoE(ei) + P E(ei) + Elgjes)] Z z)E(eje4)

—_

_ J=1

.

n

S (2 — 7Y im o

i=1 =1
j& que para i # j,
E(chfi) =0= E(€1/§1) =0

e para i = j,
k
> (z; — x)o?
E(gje;) = 0> = E(epy) = = =
Z(ml —z)?
i=1
k
> (z;— )
o> j:1 —0;
> (- z)?
i=1
segue que

Cov(Y,Bz) = 0.
Desta forma,

n

Var(By) = Var(Y) + Var(Bz) = Var (Z ﬁ) + 2Var(By).

i=1 n

Como Y;, 1 = 1,...,n sdo independentes, segue que

2 2 2
Var(By) = pe Z‘/ar - Z = naz —l—izna—
Z(a:z —g2 " S (2 — 1)’
i=1 i—1
1 ~2
= 0'2 - + —~ r
i—1

Novamente, dados n pares de valores (x1,y1), ..., (Tpn, Yn) escrevemos

Var(By) = o (l + i > :

n o S

5. Covariancia entre [y e f1:

E(BopBr) — E(Bo)E(Br)
=E[(Y - 3133)3] BoBi
= E[Y B — 2B7] — Bopr = E(Y 1)

COU(BO;BJ
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S|+
NE

4@@3—&&=E[ mﬂ—ﬁWw@ﬁ+w@mﬂ—%m

1

%

E[(Bo + Biz; + €z)31]

3|

N
Il
—

_ o2 , | o2
—T | + 81 | —BoPr = gZE[ﬁoﬁl+Blﬁlxi+5iﬁl]_ o —ZB7—Bofh
> (2 — 1) =t > (w — 1)
i=1 i=1
n R = 2
. > [50/31 + fiw; + E(Siﬁl)} - nL — 27 — Bobr
n i—1 Z(xz o ‘%)2
i=1
1 & ~ zo? 1 & ~ zo?
= Bob1+BiT+= > E(eifh)—s—————TB1—fob1 = = Y _ E(eiff) — .
niz (z; — 7)? ni3 (2, — 7)?
i=1 i=1
De (4) temos que
E(e1) =0

e portanto,
To

CO'U(B&BI) =

i=1

. Distribui¢ao amostral para §;: Em (1), definimos
B =Y 0,
i=1

Como f; é combinagdo linear de normais independentes (combinagao linear dos
Y;), segue que B; também tem distribuigdo normal com média e varidncia dadas

respectivamente em (1) e (2) e portanto,

BlNN 6177;—

. Distribuicao amostral para 50: Como em (6), Bo também ¢é combinacao linear de
normais independentes Y; e portanto, também tem distribui¢do normal. A média e a

variancia de BO sdo apresentadas em (3) e (4), respectivamente. Desta forma,

i.?

~ 1
Bo ~ N | B, 0> ﬁ+"—

> (zi— )

i=1

Em relacdo ao estimador da varidncia o2,
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8. Valor esperado (média) de QME:

Assim,
SQF E(SQF
o (32 - 220

Sabemos que

n

Z(Yz’ - (Bo + 31%‘))2

i=1

SQE =3 el = (¥;—Yi)?
i=1

= 30 - 2 (Bo + Brzs) + (Bo + Bri)?]

= S22V — Buzt Bua) + (V — Bz + B
i=1
= i[Yf —2V}Y +2ViaBy — 2YiwiBy + [Y — Bu(@ — 2,)

=1

- Z[KQ - 2}/;? + 2}/;531 — ZY;.TZBl + }_/2 — 2?31(56 — .TZ) + B%(J_? — Sl,’,')z
=1

= SO~ V) — 2By (@Y, — Y, + Vo~ V) + e — )]

n n

SV = V) = 253 0(F — 2 (V= V)] 4+ B (s — 2)?

i=1 i=1 =1

S (Y= ) =28, s — )Y+ B 0 — ) —
j i=1

= =1 1 i=1 i=1
Desta forma,

E(SQE)=E(§<Y 7)? ﬁlim—m)

=1 i=1

n ~ i(l‘l — j)Y; n
— (30 77) - £ | E—— -
=1 _1(%: _ j)Q i=1
= S BV - nE(?) - o E (Z@: - fm)
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= i[VaT(Y;) + EX(Y))] = n[Var(Y) + E*(Y)]

—_— ! lVar <2n:(x —I) ) + B2 (i )]
;@Z _ 5)2 i=1 i=1
Como
B (3ot = 2%) = 3l = )B(Y) = 3o - (6 + )
Var (2:(% — 97:)YZ> = Z:(xz —2)*Var(Y;) = z:(:c, — 7).
Segue que

n 2

E(SQFE) = <Z o? + (Bo + 511‘i)2> —-n <%

i=1

+ (Bo + 515)2>

Y - [gm )G+ m)]

=no? + i(ﬁo + Biw:)* — 0% — n(Bo + r)°

=1

S [ﬁoim S4B (- x)x]

i=1 i=1

n

=0*(n—2)+ i(ﬂo + B12:)? —n(Bo + fi)? — B2 (v — 7)* = o*(n — 2).
i=1 i=1
Portanto, ,
O (n—2)
E(QME) = —— = o?,
2

e verificamos que QM E é um estimador nao viciado para o=.

2.3 Testes e intervalos de confianca para os estimadores

Segundo Bussab e Morettin (2005) os procedimentos de construcao do intervalo de
confianga nos leva aos seguintes intervalos para [y e f1:

Inferéncia para [,

Suponha que desejamos testar a hipétese de que o intercepto é igual a um determi-

nado valor, denotado por [yy. Desta forma, sejam as hipoteses

Bo 7# Boo
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Como visto em "Propriedades dos Estimadores",

ZEQ

~ 1
By ~ N | By, 0? E—i_ o

> (wi—)?

i=1
Assim, sob Hy temos que

Ny = M ~ N(0,1).
Var(fo)
Além disso, seja
(n-2)QME
=T 2 T Xe-

Como as variaveis aleatorias Ny e y s@o independentes, segue que

Bo — Boo
0'2 l_i—ni‘—z
> (i — 1) ~
o No ! i=1 B Bo — Boo
T=—F—= = ~ tn—2),
X " - 2)QME

n—2 - 9 =2
g 1 T

ME | -

i=1

ou seja, T tem distribuicao t de Student com n-2 graus de liberdade. Logo, intervalos de
confianca e testes a respeito de [y podem ser realizados utilizando a distribuigao t. No

modelo 1.1.1, queremos testar as hipoteses

By # 0.
Assim, a estatistica do teste é dada por
B
TQ = 0 ~ t(n—2)-
1 =2
QME | = + ——
n

> (i —z)?

=1

Logo, rejeitamos Hy com um nivel de confianca de (1 — a)100% se | Ty [> ta—aj2n-2)- O

p-valor associado ao teste é dado por
P —walor =2% P (t(n_z) >| Thy |) .

Rejeitamos Hy se o p-valor for menor do que o nivel de significancia « considerado.

Geralmente adotamos a = 0,05. Quando nao rejeitamos H,, podemos utilizar o "Modelo
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de Regressao sem Intercepto’. O intervalo de confianga para 5y com (1 — «)100% é dado

por

52

~ 1
Lot o QME | — 4+ 47—
(1—5;71—2) n

i=1
Inferéncia para [3; Inferéncia sobre f; é mais frequente ja que por meio deste

parametro temos um indicativo da existéncia ou nao de associagao linear entre as variaveis

envolvidas. Similarmente ao pardmetro [, consideremos as hipoteses

B # Pro-

De "Propriedades dos Estimadores”,

0.2

BlNN Bla -

Z(I‘z — 5)2

i=1
Assim, sob Hy segue que ~
B — P

Ny —
Var(B)

~ N(0;1).

Novamente, considerando que

o2 ~ X(n-2)
e que Ny e x sao independentes, obtemos
31 — Bio
o2
> (w — 1) ~
T — Ny _ i=1 _ B1 — Bro ~t
X (n —2)QME QME (=2

n

— S Y-

i=1

n—2

ou seja, T tem distribuicao t de Student com n-2 graus de liberdade. Logo, intervalos de
confiancga e testes a respeito de 5; podem ser realizados utilizando a distribuicao t. No

modelo em questao, queremos testar as seguintes hipoteses

b1 # 0.
Neste caso, a estatistica do teste é
B
Ty = ~ t(n—2)-
QME

n

> (i —z)?

i=1
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Assim, rejeitamos Hy com um nivel de confianca (1 — «)100% se | Ty |> ta—a/2n—2)- O

p-valor associado ao teste é dado por
P —wvalor =2 P (t(n_Q) >| T |) :

Rejeitamos Hy se o P-valor for menor do que a. O intervalo de confianga para ; com
(1 —a)100% ¢ dado por

2.4 Analise de variancia

Segundo Ferreira (2009) a andalise de varidncia (ANOVA) é uma forma de dividir
a variancia total em componentes devidos a regressao linear e ao residuo. Essa particao
é obtida para atender a uma série de objetivos. Um desses objetivos é verificar se a
parte da variacdo total explicada pelo modelo ¢ significativamente diferente de zero.
Esse teste, todavia, para o modelo de regressao linear simples, é equivalente ao teste da
iqualdade do coeficiente de regressao a zero. A analise de variancia é uma das técnicas de
estatistica experimental que mais se destacam. Diversos testes de hipétese sobre parametro
populacionais de modelos lineares sao realizados pela a andlise de varidncia, que tem
por objetivo dividir a variagdo total em fontes controladas pelo pesquisador e em fontes

aleatorias de variacgao.

A analise de variancia é baseada na decomposicao da soma de quadrados e nos graus
de liberdade associados a variavel resposta Y. Em palavras, o desvio de uma observacao
em relagdo a média pode ser decomposto como o desvio da observacdo em relacdo ao
valor ajustado pela regressao mais o desvio do valor ajustado em relagdo a média, isto é,

podemos escrever (Y; —Y') como

)

~ ~ —

Yi-V)= (Y -V +Y-T) = (V- V)+ (Y, - V). (24)

2.4.1 Soma de Quadrados

Elevando cada componente de (2.4.1) ao quadrado e somando para todo o conjunto

de observagoes, obtemos

em que
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n

Z(YE —Y)?=8QT (éa Soma de Quadrados Total);

i=1

Z(}A/; ~Y)?=S8SQR (éa Soma de Quadrados da Regressio) e

i=1

> (Y — V)2 =SQE (¢ a Soma de Quadrados dos Erros (dos Residuos)).

i=1

Desta forma, escrevemos

SQT = SQR + SQE,

em que decompomos a Soma de Quadrados Total em Soma de Quadrados da Regressao e

Soma de Quadrados dos Erros.

Prova:

Notemos que
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e portanto,

~ —

SQT = (¥~ V)2 = 33V — V)2 + 3200 - ¥i)? = SQR + SQF,
i=1

=1 =1
2.4.2 Quadrado Médio

Segundo Ferreira (2009) os quadrados médios referentes a cada fonte de variagao
sao obtidos pela divisdo das somas de quadrados correspondentes pelos seus respectivos

graus de liberdade.

QMR = SQ—R = SQR = Z (Y —Y)? (6 o Quadrado Médio da Regressio) e

SOE S - V)2

_ =1 (é o Quadrado Médio dos Residuos).
n—2 n—2

Como visto em "Propriedades dos Estimadores",

SQE = Y (Y~ ¥)! = Y (i~ )Y,

QME =

Além disso,

Desta forma,
SQR = SQT—SQE = 3 (V,~V)* - (im VP B fm) B DY

i=1 ) 3
e portanto,

QMR =51 (z;—2)Y; e
1=1
SV VP = B> (- D))
QJW—E — =1 =1

2.4.3 Tabela de Analise de Variancia

De acordo com Ferreira (2009) a tabela de analise de varidncia para um modelo
de regressao linear simples é explicitado por fontes de variacdo com os respectivos graus
de liberdade, somas de quadrados (SQ)e quadrado médio (QM) e a estatistica do teste F

para a hipotese de nulidade do coeficiente de regressao.
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Figura 1 — Tabela a analise de varidncia para um modelo de regressao linear simples

Fonte de variagdo GL Soma de Quadrados Quadrado Médio
Regressao 1 SQR = fl Z(ﬂl‘, - 1)Y; QMR = SQR

I=1
NS i SQF
Residuo n—2 SQE=) (Vi-¥)?-A ) (n-5)V. QME = ( nQ 2)
-1 =1 - &)

Total n—1 SQT = Z(Yz -Y)?
1=1
2.4.4 Teste F

Segundo Ferreira (2009) a distribuigdo F de probabilidade é a mais importante na
estatistica, tendo, ainda, um maior destaque na estatistica experimental. Essa distribui¢ao
é defenida pela variavel resultante da razao de duas variaveis aleatoérias independentes

com distribuicao qui-quadadro.

Considerando o Modelo de Regressao Linear Simples, a analise de regressao estabe-

lece um teste para avaliar o parametro (31, isto é, testar as hipdteses

HO : ﬁl =0
H1 . 51 75 0
Seja
SQT _ SQR | SQE

o2 o2 o2

2.5 Selecdo de modelos

O critério de selecao do modelo é necessario para comparar e selecionar o modelo
que melhor descrede os dados. Com isso, é comum o ajuste de varios modelos que descreve
um fenémeno. Dentre esses critérios, fez-se uso do coeficiente de determinacao, coeficiente

de determinacao ajustado, critério de informacao Akaike (AIC) e (BIC).

2.5.1 Coeficiente de Determinacdo

Segundo Hoffmann (2006) seja Rf, a notacgao do coeficiente de determinagao de um

modelo com p variaveis explicativas, isto é, p coeficientes e o intercepto (3.

RQ_SQR_I_SQE
rSQT SQT’
em que SQR, SQE e SQT sao a soma dos quadrados do modelo, soma dos quadrados dos

residuos (erros) e soma dos quadrados total, respectivamente.
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Esse critério utilizando o método é que se acrescentar uma variavel ndo significante
teremos um pequeno aumento de Rf,. Logo, ele é mais usado para julgar quando parar
de adicionar variaveis do que para encontrar o melhor modelo ja que Rf, nunca diminui

quando p aumenta.

2.5.2 Coeficiente de determinacdo ajustado

Segundo Draper e Smith (1998) e Ratkowsky (1983) o coeficiente de determinagao
(R?) ¢ utlizado para escolher o “melhor” modelo, inconvenientemente, ele ndo considera
no seu calculo o nimero de parametros presentes no modelo. Logo, uma alternativa é o
uso do coeficiente de determinacio ajustado (R,*) que usa uma ponderacio em relacio ao

numero de parametros do modelo, sendo assim, estimado por:

e [U=R)m—i)
em que R? é o coeficiente de determinacdo, n é o nimero de observacoes, p é o

nimero de parametros do modelo, i esta ligado ao ajuste de intercepto na curva, sendo

igual a 1 se houver intercepto e 0 para caso contrario.

2.5.3 AlCeBIC

O Critério de Informagao de Akaike (AIC) é definido como

AIC, = —2log(L,) +2[(p+ 1) + 1],

em que L, ¢ a funcdo de maxima verossimilhanca do modelo e p é o niimero de varidveis

explicativas consideradas no modelo.
O Critério de Informagao Bayesiano (BIC) ¢ definido como
BIC, = —2log(L,) + [(p + 1) + 1]log(n).
Tanto o AIC quanto o BIC aumentam conforme SQE aumenta. Além disso, ambos

os critérios penalizam modelos com muitas varidveis sendo que valores menores de AIC e

BIC sao preferiveis.

Como modelos com mais variaveis tendem a produzir menor SQE mas usam mais
parametros, a melhor escolha ¢é balancear o ajuste com a quantidade de variaveis.
2.6 Testes estatisticos

Logo apds a sele¢ao do modelo, para varificar os pressupostos da anélise residual, fez-

se alguns testes estatisticos. Entre esses pressupostos tem-se a normalidade, homogeneidade
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e independéncia.

2.6.1 Diagnostico de normalidade

e Teste de Shapiro-Wilk - o teste Shapiro-Wilk (SHAPIRO-WILK, 1965) ¢ utilizado
para verificacdo dos pressupostos de normalidade dos residuos. Testando-se as

hipoteses:

Hy: Os residuos provém de uma distribui¢ao normal

Hy : Os residuos nao porvem de uma distribuicao normal

A estatistica teste é dada por
bZ
i (z; — )

em que z; sao os valores das amostras ordenados e b é uma constante da seguinte

W =

forma .... em que a,; — 1 s@o constantes geradas por meio das médias, varidncias
¢ covariancias das estatisticas de ordem de uma amostra de tamanho n de uma
distribuicao normal e seus valores sao estabelecidos. Na tomada de decisao rejeita-se
Hy ao nivel de significincia o se W < W, esse W, é valor critico da estatistica W
de Shapiro-Wilk.

2.6.2 Diagnostico de Homoscedasticidade

A heteroscedasticidade é a falta de homoscedasticidade, ou seja, quando existe
heteroscedasticidade as varidncias nao sao constantes em diferentes observagoes, fazendo
com o que o modelo sofra alguns efeitos em seu ajuste. Sua suposigao ¢ testada pelas

técnicas abaixo:

e Graficos dos residuos versus valores ajutados - ¢ uma das principais técnicas
utilizadas para verificar as suposi¢oes de residuos. Por meio de alguma tendéncia nos
pontos pode-se identificar se existe heteroscedasticidade da variancia dos erros. Com
isso, se os pontos estao aleatoriamente distribuidos em torno do 0, sem nenhuma

tendéncia, temos indicios de que a variancia dos residuos é homoscedastica.

e Teste de Goldfeld-Quandt - é utilizado para testar a homoscedasticidade dos
residuos. Porém, neste teste, ha exigéncia de amostra relativamente grande. Segundo
Rodrigues e Diniz (2006) as n observagoes sao ordenadas de acordo com os valores
da variavel regressora, dividi-se a amostra ordenada em 3 partes, em que, a parte do
meio deve ter 25% dos dados, 1° contendo os menores valores da variavel explicativa
e a 3° parte contendo os maiores valores da varidvel explicativa, em que deve-se

apresentar praticamente a mesma quantidade de dados. Assim, ajusta-se dois modelos
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de regressao, um com os dados da primeira parte e o outro com os dados da terceira
parte. Logo, utiliza-se o teste F, com as seguintes hipéteses: em que, 0;? com i = 1,2, 3
¢ a variancia dos residuos dos trés modelos de regressao. A estatistica de teste é

dado por
_ SQE"/(ns — (p+1))

-~ SQE/(n — (p+ 1))

em que SQE® e SQE® sdo as somas de quadrados dos residuos da regressiao para

FGQ

o grupo inferior (parte 1) e para o grupo superior (parte 3), respectivamente, n;
é o numero de observacoes da parte 1 e ng é o numero de observagoes da parte 3.
Chamamos de d o numero de observagoes omitidas (parte 2). Essa estatistica tem
distribuicao Fln,—(p+1),n1—(p+1))- Desta forma, considerando um nivel de significancia
a = 0,05, rejeitamos a hipotese nula, ou seja, a hipétese de que as variancias sao

iguais se Fgg > Fla).

e Breusch-Pagan - é um teste multiplicador de Lagrange, o teste de Breusch-Pagan
¢ muito utilizado para testar a hipotese nula de que as variancias dos erros sao iguais
(homoscedasticidade) versus a hipdtese alternativa de que as varidncias dos erros
sdo uma fungdo multiplicativa de uma ou mais varidveis, sendo que tais varidvel(eis)
pode(m) pertencer ou nao ao modelo estudado. E indicado para grandes amostras e
quando a suposicao de normalidade nos erros é assumida. Inicialmente, ajustamos
o modelo de regressao linear (simples ou multiplo) e encontramos os residuos e =
(e1,...,e,) € os valores ajustados § = (v1,...,Us). Em seguida, consideramos os
residuos ao quadrado e os padronizamos de modo que a média do vetor de residuos
padronizados, que denotaremos por u, seja 1. Esta padronizacao é feita dividindo
cada residuo ao quadrado pela SQE/n em que SQE é a Soma de Quadrados dos
Residuos do modelo ajustado e n é o nimero de observagoes. Desta forma, temos

que cada residuo padronizado é dado por

e2

T SQE/n T

U; g eeey T,

em que
SQFE = Z el
i=1

Por fim, fazemos a regressao entre u=(ul,...,un) (varidvel resposta) e o vetor y
(varidvel explicativa) e obtemos a estatistica do teste x%p calculando a Soma de
Quadrados da Regressao de u sobre 3 e dividindo o valor encontrado por 2. Sob a
hipotese nula, esta estatistica tem distribuicdo qui-quadrada com 1 grau de liberdade.
Resumidamente, se nao existe heteroscedasticidade, é de se esperar que os residuos
ao quadrado nao aumentem ou diminuam com o aumento do valor predito, e assim,

a estatistica de teste deveria ser insignificante.
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2.7 Intervalo de confianca para a resposta média e predicao

A estimativa de um intervalo de confianca para E (Y | X = x9) = iy |z, = Bo+ 120

¢é de grande interesse.

Um estimador pontual de 1y, pode ser obtido a partir do modelo ajustado, isto ¢,
Hy ey = Bo + Przo = }7(350)-

Notemos que fiy|,, ¢ uma variavel aleatéria normalmente distribuida ja que é uma combi-

nacao linear das observagoes Y;. Além disso, temos que

E(ﬁﬂxo) = Bo + Brzo = Ky |zo €

Var(fiya,) = VarlY +Bi(ro—7)] = Var[Y]+Var|Bi(zo—7)] = —+(10—7)" 5

1 _ 7)2
Y S ) i

TS (@ - 2)?

=1

ou seja, fly|q, ¢ um estimador nao viciado para E (Y | X = ). Assim, temos que

1A/(ﬂffo) — MYz

~ N(0,1).
o2 1 + M
S ST,
i=1
Temos também que
(n—2)QME )
0-2 X(H—Z)'
Logo,
oLy 02D
n
(w; — 1) .
Lo NOD ; B [V (20) — 1y t
- X%n—Q) N (7’L — Q)QA/IE B (n—2)»
_ o2 1 o
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Portanto, o intervalo de confianga para pys, = E[Y | X = x,] é dado por

Y (x0) + t<l_ Sn- 2) M P Zn(;‘;_ji; |

em que }7(950) é a resposta média estimada para o nivel x = xg. Considerando varios
valores para xg dentro do intervalo de realizagdo dos dados, encontraremos varios valores
para ?(xo). Com isso, ao calcularmos o intervalo de confianca para cada um dos }7(1170),
temos um conjunto de intervalos de confianga que representam as bandas de confianca

para a reta de regressao.

2.8 Analise de residuo na regressao linear simples

Para que uma andlise de regressao seja confidvel, é importante que as suposi¢oes do
modelo sejam validas, se nao, pode ocorrer nao normalidade, presenca de pontos atipicos,
heterocedasticidade, nao independéncia dos erros, fazendo com que a analise venha a
ter conclusoes duvidosas. Assim, a andlise de residuo oferece técnicas que nos ajudam a

verificar esses imprevistos. Logo, o vetor de residuo é definido por

e=Y —Xp

Assim temos alguns resultados importantes:
y~ N(XB,0%),
B~ N(B.o*(X'X) ),

Ui = z' B ~ N(x//?, oz (X'X) " a;)

Com isso, temos a esperanca e a variancia dos residuos respectivamente definidos por

E(e) = E(Y —=XB) =0
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Var(e) = Var(Y — X3) = (I - X)(X'X) ' X)

que pode ser reescrito da forma seguinte

e~ N(0,0%[I — X(X'X)™*X").

De acordo com Hoffmann (2006), a matriz X)(X'X)"'X") é considerada matriz de
projecao H, em que, é simétrica e idempotente e os valores da diagonal principal da matriz
H sdo hy, com 0 < h;; <1ei=1,2,...,n. Em que hy; é o valor observado da influéncia

de x; a T.

Para a verificacdo das suposi¢oes do modelo utiliza-se algumas técnicas, infor-
mais(como graficos) ou formais (como testes), que sdo mais indicados para se tomar uma
decisao. Tendo essas combinacoes disponiveis, pode-se ter o diagnostico de problemas para

as suposicoes dos modelos.
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3 Material e Métodos

Os dados usados na aplicacao deste trabalho foram retirados do Sistema de In-
formacao da Atencao Bésica - SIAB (http://siab.datasus.gov.br/SIAB/index.php),
referente ao periodo de 2004 a 2013, sobre individuos com alguma deficiéncia de 223
municipios do estado da Paraiba. A porcentagem de individuos com deficiéncia do SIAB
foi calculada a partir das informagoes sobre nimero absoluto de deficientes e a totalidade

de habitantes do municipio disponiveis no banco de dados do SIAB.

Diversos tipos de bancos de dados de pessoas com deficiéncia fisica sao disponibili-
zados nesse sistema, entre eles estao deficiéncia auditiva, visual e motora, com isso fazendo
com que individuos sejam incapazes de realizar algumas atividades do dia-dia. No mesmo
nao existia informagoes sobre individuos com deficiéncia intelectual, logo, nao se sabe se
esses dados sobre deficiéncia fisica usados para tal analise incluem ou nao a deficiéncia

mental.

Para a realizacao das analises, inicialmente, fez-se um teste de sequéncias (runs test),
que por sua vez encontra-se disponivel no pacote randtests, com isso, apoés tal teste, fez-se
a retirada de 78 municipios que apresentavam nao aleatoriedade, assim, dos 223 municipios
disponiveis no bando de dados, apenas 145 municipios foram analisados neste trabalho.
Foi utilizado o software estatistico R (versdo 2.12.0). Uma das técnicas da estatistica
usada nesse banco de dados foi a regressao linear simples para analisar a porcentagem de
individuos com deficiéncia nos diversos municipios, como variavel dependente, considerando
como variavel independente o nimero de habitantes, e distancia do municipio a capital Joao
Pessoa. Fez-se uma andlise grafica dos residuos para verificar a validade dos modelos de
regressao, e para a suposigao de homoscedasticidade (varidncia constante), foram aplicados
os testes de Goldfeld-Quandt e Breusch-Pagan através do pacote lmtest do software de

programagao estatitsica R (http://www.r-project.org).



35

4 Resultados Obtidos

Como foi mencionado anteriormente, o trabalho apresentado aqui consistiu de duas
partes. A primeira tratava da avaliacdo da aleatoriedade dos dados por municipio do estado
da Paraiba, que foi desenvolvido como parte do trabalho de iniciacdo cientifica intitulado
por Testes de Aleatoriedade para os dados do SIAB e anédlise sobre a interiorizagao da
deficiéncia fisica no Brasil no ano de 2015 e as andlises de regressao linear simples com os

dados que parecem apresentar aleatoriedade na primeira fase do trablaho.

Desta forma, os resultados estao apresentados aqui em duas secoes, a primeira que
trata dos resutlados dos testes de aleatoriedade e a segunda que trata das andlises de

regressao.

4.1 Resultados dos testes de aleatoriedade

Inicialmente fizemos uma analise preliminar, tanto usando a média como a mediana
das observagoes para definir o ponto de corte para se avaliar como o teste de sequéncias
se comportava. Nesta etapa percebemos que para alguns municipios os niveis descritivos
dos testes, tanto com a distribuicao exata como na versao assintética, se apresentavam
maiores que o valor um, o que claramente é um erro teérico, dado que o nivel descritivo
do teste é uma probabilidade e obrigatoriamente deve estar contido no intervalo (0,1).
Isso acontecia devido a um pequeno problema na implementacao da funcao que estavamos

usando, que foi corrigido com uma pequena adaptagao feita no codigo.

Nesta mesma analise preliminar, também avaliamos o efeito do uso da mediana e
da média na definicao do limiar para classificar as observacoes como positivas ou negativas
na realizacao do teste de sequéncias, onde percebemos que o uso da mediana era um
pouco menos rigorosa, classificando menos municipios como nao aleatérios. Isso pode ser
explicado pelo fato de a mediana ser menos susceptivel a presenca de pontos discrepantes
entre as observagoes, o que acontecia em alguns casos. Desta forma, optamos pelo uso da

mediana na realizacao dos testes, cujos resultados sao apresentados a seguir.

Na primeira analise realizada com o ntimero total de habitantes de cada municipio
coletado do SIAB, observamos 52 desses municipios considerados como nao aleatérios
através do teste de sequéncias, de modo que obtiveram niveis descritivos do teste abaixo de
0,05. A lista destas cidades estd relacionada na Tabela 1. Os 171 municipios restantes, que
podem ser considerados como tendo um padrao aleatério para o niimero total de habitantes
ao longo do periodo observado, foram utilizados para andlise posterior considerando a

proporc¢ao populacional de deficientes fisicos na analise.
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Apébs a primeira filtragem realizada com o ntimero total de habitantes de cada
municipio, partimos para segunda etapa, que consistiu em aplicar o mesmo teste de
aleatoriedade agora para a proporc¢ao populacional de deficientes fisicos dos municipios
restantes. Como ja mencionado anteriormente, ainda utilizando a mediana no teste e
calculo dos niveis descritivos pela distribuicao exata, temos descrito na Tabela 2, a lista
dos 26 municipios, do total de 171 que ficaram para esta etapa da analise, que foram
considerados como nao aleatérios, novamente considerando aqueles que apresentaram

niveis descritivos menores que 0,05.

No teste para avaliar a aleatoriedade dos dados, sempre que um valor da amostra
coincide com o valor do ponto de corte para classificar as observagoes como positivas
ou negativas, tal valor é removido da analise resultando em uma reducao do ntimero de
observagoes usadas no respectivo calculo. No nosso estudo em particular, uma ressalva
importante deve ser feita para o municipio de Caicara, onde o valor da mediana da
proporcao de deficientes fisicos foi de 0,0094, que coincidia exatamente com os valores
observados consecutivamente para sete anos dentre os dez observados (de 2006 até 2012)
de modo que estas sete observacgoes foram excluidas da anélise, sendo analisados apenas
as trés observagoes restantes (para os anos de 2004, 2005 e 2013), o que resultou em um

nivel descritivo inexistente para o teste.

Assim, apenas para a cidade de Caigara, o teste de sequéncias acabou sendo

Tabela 1 — Municipios considerados nao aleatorios através do teste de aleatoriedade com
niveis descritivos inferiores a 0,05 para o total populacional.

Municipios do Estado da Paraiba
Aparecida Aracagi Baia da Traicao
Bananeiras Baratina Boa Vista
Brejo do Cruz Brejo dos Santos Caapora
Cachoeira dos Indios Caldas Brandao Campina Grande
Capim Carrapateira Catingueira
Caturité Coxixola Cuitegi
Curral Velho Diamante Emas
Esperanca Guarabira Imaculada
Itabaiana Itapororoca Jacarau
Joao Pessoa Logradouro Malta
Mogeiro Montadas Nova Floresta
Olivedos Pocinhos Pombal
Prata Princesa Isabel Puxinana
Riachao Riachao do Pogo Rio Tinto
Salgado de Sao Félix Sao Domingos do Cariri Sao Joao do Cariri
Sao José de Caiana Sao José¢ de Princesa Sao Jos¢ dos Ramos
Soledade Sosségo Varzea
Vista Serrana
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Tabela 2 — Municipios considerados nao aleatérios através do teste de aleatoriedade com

niveis descritivos inferiores a 0,05 agora para a proporc¢ao populacional.

Municipios do Estado da Paraiba

Alagoa Nova
Boa Ventura
Conceigao
Inga
Lucena
Pedra Branca
Piléezinhos
Sao José do Bonfim
Teixeira

Alagoinha
Caicara
Curral de Cima
Jerico
Mataraca
Pedra Lavrada
Pitimbu
Serra Grande
Uirauna

Arara
Cajazeirinhas
Duas Estradas

Livramento
Paulista

Piloes
Sao Domingos
Serra Redonda

inconclusivo e a fim de tentar entender melhor o problema resolvemos reaplicar o teste

para este municipio definindo o limiar manualmente para 0,0095, de modo que as sete

observagoes probleméticas nao fossem removidas da andlise. Isso resultou em um nivel

descritivo de aproximadamente 0,07; e dado que este valor estd muito préximo do limite

de 0,05 e a repeticao da proporc¢ao de deficientes fisicos ao longo de sete anos consecutivos,

optamos por manter o municipio de Caigara como nao aleatorio, e assim constando da

Tabela 2.

A seguir apresentamos a Figura 2 que traz uma representacao esquemadtica dos

testes realizados e descreve o nimero e porcentagens de municipios considerados aleatérios

por meio do teste de sequéncias para o total populacional e para a proporcao de deficientes

fisicos nas duas etapas do trabalho utilizando como fonte os dados obtidos do SIAB.

Para Total Populacional
(223 municipios)

Aplicando Teste de
Aleatoriedade

(mediana e Valor p exato)

171 municipios considerados
aleatorios (77%)

Para Proporg¢ao Populacional
(171 municipios)

Aplicando Teste de
Aleatoriedade
(mediana e Valor p exato)

145 municipios considerados
aleatorios (85%)

Figura 2 — Disposic¢ao grafica do trabalho realizado através do teste de sequéncias, para se
verificar a aleatoriedade dos dados observados.
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4.2 Resultados dos modelos de regressao linear simples

Inicialmente, fez-se o teste de selecdo do modelo para verificar qual modelo melhor
descreve os dados, comparando os modelos dos anos de 2010 e 2013, respectivamente, através
do coeficiente de determinacdao ajustado, obteve-se um R,? = 0,0128 e R,> = 0,0103,
nota-se que por esse teste de selecdo o maior R,? é o do ano de 2010, porém, pelo critério
de informagao Akaike (AIC) e o de Bayesiano (BIC), obteve-se um AIC = 221.834 e
BIC = 230.7642, e AIC = 257.4314 e BIC = 266.3616 , podemos observar que comparando
os modelo através desses critérios, o melhor modelo foi o de 2013, pois obteve um AIC
maior, sendo assim, o critério de AIC mais forte, verifica-se que o modelo de 2013 foi o

melhor.

No diagodstico de normalidade para a verificacao dos pressupostos de normalidade,
para os anos de 2010 e 2013, respectivamente, fez-se o uso dos graficos de residuos
Figuras 3 e 4. Para verificar se realmente a variancia os residuos é homocedratica, fez-
se 0 uso do teste de Goldfeld-Quandt e Breusch-Pagan, que para o ano de 2010 os
resultados foram GQ) = 1,8349, o valor P = 0,005 < o = 0,05 e BP = 0,8123, o valor
P=0,3674 > a = 0,05, e para o ano de 2013 GQ = 1, 4455, o valor P = 0,0622 > o = 0,05
e BP =0,4011, o valor P == 10,5265 > o = 0,05, onde pode-se dizer que o ha indicios
que a variancia dos residuos é homocedastica. Com isso, é preciso fazer um teste que
identifique a normalidade dos residuos com mais precisao, assim, fez-se o uso do teste de
Shapiro-Wilk, obtendo-se W = 0,9816 com valor P =0,0488 < a=0,05¢e¢ W= 10,9786
com valor P =0,0227 < a = 0, 05. Logo, nota-se que ha indicios para se rejeitar a hipotese

nula, e dizemos que os os residuos nao segue uma distribuicao normal.

Através da estatistica descritiva dos dados para o ano de 2010, tém-se uma média
da porcentagem de individuos com deficiéncia (PID) no estado da Paraiba de 1,48%
com amplitude de 0% (municipio de Santa Cruz) e 3,18% (municipio de Santana dos
Garrotes). Na andlise de regressdo mostra-se que hd uma dependéncia linear entre a (PID)
e a distancia do municipio a capital Joao Pessoa (aumento 0,03% por km; p=0,175; Figura
5). Logo, isso significa que hd um aumento médio de 0,03% de individuos com deficiéncia
fisica a cada 1 km no sentido do interior do estado, quando os municipios considerados nao
aleatorios foram retirados, com um p-valor nao significativo, porém tendo uma regressao

positiva e linear.

As mesmas analises foram feitas para o ano de 2013 para uma melhor visualizacao
do que ocorre a medida que os anos passam, com isso, a média do PID é de 1,45% com
amplitude 0% (municipio de Araruna) e 2,98% (municipio de Santana de Mangueira). Na
analise de regressao os resultados foram estatisticamente os mesmos, com uma diferenca
no p-valor que foi de (p=0,224; Figura 6), também néo é significativo, porém nao negativo

e linear.



Capitulo 4. Resultados Obtidos

39

Residuos

\J Residuos Estudantizados

1.5

1.0

00 05

Residuos vs Ajustados

T T T T T
140 145 150 155 160
Valores Ajustados

Localizagdo Escala

- % & 8o o0 ©
ﬁéo O @

E 3 &WW—.

o R8RS &

o ° [+

079 112650

0% o 00 o °
@0 ¢80 oo o &

o 58° 2

50% ©
500 %

T

T I T

140 145 150 155 160
Valores Ajustados

Residuos Estudantizados

Residuos Padronizados

Normal Q-Q

- 738°
i Py

T T T T 1
2 -1 0 1 2
Quantiles Teoricos

Residuos vs Influéncia

--~ Coolggadistance

[
0.00

I
0.01

I
0.02

I
0.03

Influéncia

Figura 3 — Grafico de residuo da porcentagem de deficientes fisicos contra quanto a dis-
tancia de Joao Pessoa para o ano de 2010.

Analisando-se a proporcao dos anos seguintes anos, vé-se que de 2004 a 2009 existe
estatisticamente uma significincia que quanto mais proximo a capital Joao Pessoa, menor
¢ a proporc¢ao de deficientes, indicando um processo de interiorizagdo da deficiéncia, com
isso, os anos de 2010 a 2013 obteve-se uma nao significancia estatisticamente observando-se
na Tabela 3.

Tabela 3 — O efeito da distancia da capital aos municipios sobre a PID para cada 1km de
distancia da capital a cada municipio hd um evento de 5;% de PID.

Ano Signif (p-valor)
2004 Sim (0,005)
2005 Sim (0,001
2006 Sim (0,002
2007 Sim (0,002

(
(0,001)
(0,002)
(0,002)
2008 Sim (0,002)
2009 Sim (0,010)
2010 (0,175)
2011 20 (0,275)
2012 30 (0,063)
2013 a0 ( )

0,275
0,063
0,224
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Figura 4 — Grafico de residuo da porcentagem de deficientes fisicos contra quanto a dis-
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Pessoa para o ano de 2010.
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5 Conclusao

Neste trabalho visou-se aplicar um modelo de regressao linear simples aos dados
do Sistema de Informagao da Atencao Bésica - SIAB referente ao periodo de 2004 a 2013,
referente a proporc¢ao de individuos com alguma deficiéncia de 223 municipios do estado
da Paraiba, para saber se ha alguma interiorizacao da deficiéncia no estado. No teste de
selecao de modelo através do AIC, verificou-se que o modelo que melhor descreve os dados
foi o de 2013. Na verificacdo dos pressupostos de normalidade, para os anos de 2010 e
2013, o ano de 2013 tem varidncia homocedéastica. Concluiu-se que quanto mais proximo
da capital, Joao Pessoa, menor a proporcao de pessoas com deficiéncia fisica, com isso,

existe a hipotese de uma interiorizacdo da deficiéncia no estado da Paraiba.
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APENDICE A — Script para anélise no

software R

Este apéndice apresenta a sequéncia de comandos utilizada no software R para as
analises de regressao desenvolvidas neste trabalho.
### Limpar memoria ###

rm(list=1s(all=TRUE))

### Chamando banco de dados ###
Dados<-read.table("C:\\Users\\Allana Livia\\
Desktop\\Allana\\dados_analise 2.csv",
header=T, dec=",", sep=";")

### Atribuindo nomes a cada coluna do banco de dados #i##

prop2004<-(Dados[,2])
prop2004

prop2005<-(Dados[,3])
prop2005

prop2006<-(Dados[,4])

prop2006

prop2007<-(Dados[,5])
prop2007

prop2008<-(Dados[,6])
prop2008
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prop2009<-(Dados [,7])
prop2009

prop2010<-(Dados[,8])
prop2010

prop2011<-(Dados[,9])
prop2011

prop2012<-(Dados[,10])
prop2012

prop2013<-(Dados[,11])
prop2013

dist<-(Dados[,13])

dist

### Organizando os dados para a regressdo ###

### Onde y & a proporgdo de individuos com deficiéncia ###

### x € a disténcia do municipio em relagdo & Jodo Pessoa ###

x1=dist
x1

## Ajustando os modelos ##

y1=prop2004
yl
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model2004=1m(y1~x1)
summary (model2004)
HESHHAFH AR HHASHBRHH

y2=prop2005
y2

model2005=1m(y2~x1)
summary (mode12005)
HAHHHHAH B HAEH B HEHH

y3=prop2006
y3

model2006=1m(y3~x1)
summary (mode12006)
HAHHHHAH B HAEH B HEHH

y4=prop2007
y4

model2007=1m(y4~x1)
summary (mode12007)
HAHHHHAH B HAHBHHAHH

y5=prop2008
y5

model2008=1m(y5~x1)
summary (mode12008)
HAHHHHAH B HAHBHHAHH

y6=prop2009
y6

model2009=1m(y6~x1)
summary (mode12009)
S e e
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y7=prop2010
y7

model2010=1m(y7~x1)
summary (model12010)
HERSHHAFHURHH A HBRHHY

y8=prop2011
y8

model2011=1m(y8~x1)
summary (model12011)
HEFHHEFHBHHHAFH B HY

y9=prop2012
y9

model2012=1m(y9~x1)
summary (model2012)
HEFHHEFH B H A H B HY

yO=prop2013
y0

model2013=1m(y0~x1)

summary (model2013)

HitHH R H AR R RSB R HRH

### Para os dados de 2010 ###

### Coeficiente de determinagdo ####
cor(y7,x1,use="complete.obs")

HEFHHEFH B RSB HERR H R RHRRR RE

### Checando as pressuposigdes do modelo(Multicolinearidade)###
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require(car)
library(car)
vif (model2010)

HAHHHHAHBH RS HAEH B HAHBHHBHBH RS HAHBEHAHBSHAHBHHBHEH RS HAHBHH AR B H
### Criterio de selecdo do modelo ##

library(MASS)

stepAIC(model2010)

AIC(model2010)

require(bbmle)

require(stats4)

BIC(model2010)

HESHHAFHBHHH B H R H B HHAFH B R AR HR R
##Teste de mad especificagdo do modelo#i##

library(lmtest)

resettest(model2010,power=2:3,type="fitted")

HESHHAFHH S H A H RS A R A R R R R R

###Teste de Heterocedaticidade###

#Goldfeld—-Quandt#
gqtest (model2010)

#Koenker#
bptest (model2010, studentize=TRUE)

#Breusch-Pagau#
bptest (model2010, studentize=FALSE)

####Normal idade###
shapiro.test(residuals(model2010))

B s R
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###Fim de 2010##

HHEH R
##Para os dados de 2013##

##Coeficiente de determinacao####
cor(y0,x1,use="complete.obs")

HEFHHEFH R H BB R R R R
###Checando as pressuposigdes do modelo(Multicolinearidade)###
require(car)

library(car)

vif (model2013)

HAHHHHAHBHHEHAEH B HAH RS HAHBH R HAF RS HAEF RS HAEF RS H AR EH R HAH RS H ARG H
###Criterio de selecdo do modelo##

library (MASS)

stepAIC(model2013)

AIC(model2013)

require(bbmle)

require(stats4)

BIC(model2013)

FHEH R
##Teste de mad especificagdo do modelo###

library(lmtest)

resettest(model2013,power=2:3,type="fitted")

HESHHAFHHEHHASH RS A A R R R R R R R

###Teste de Heterocedaticidade###

#Goldfeld-Quandt#
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gqtest (model2013)

#Koenker#
bptest (model2013, studentize=TRUE)

#Breusch-Pagau#
bptest (model2013, studentize=FALSE)

####Normal idade###
shapiro.test(residuals(model2013))

HHBHHHHH R RS H BB R R R R R R R R

##Para 2010##
Dados

str(Dados)
which.max(Dados[,8])
Dados[112,]
which.min(Dados[,8])
Dados[105,]

##Para 2013##

which.max(Dados[,11])
Dados[111,]
which.min(Dados[,11])
Dados[8,]



