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APRESENTACAO

Este estudo técnico apresenta os resultados e aplicagio da metodologia de Analise
Discriminante para identificacao de pessoas com perfil de extrema pobreza (EP) e pobreza (PO)
nos grupos de domicilios cuja declaragdo de rendimento domiciliar per capita sejam iguais a
zero (SR) ou sem declaragdo (SD) dos microdados da Pesquisa Nacional por Amostra de
Domicilios (PNAD) de 1992 a 2014, com vistas a analisar e obter maior precisdo nos dados

para as populagdes pobres e extremamente pobres.

1. Introducio

A Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios (PNAD) produzida pelo Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica (IBGE) consiste em uma pesquisa por amostragem de domicilios de
periodicidade anual, programada para ndo ocorrer apenas nos anos de realizacdo do Censo
Demografico. O objetivo da Pesquisa ¢ oferecer tratamento sistematico para caracteristicas
gerais da populagdo, de carater permanente, como educacdo, rendimento, habita¢do e trabalho;
e caracteristicas de natureza varidvel, como migracdo, fecundidade, satde, nupcialidade,

nutri¢do, e outros temas que sdo incluidos de acordo com a necessidade.

No presente estudo serdo apresentados aprimoramentos realizados na metodologia de analise
de discriminante publicada no Estudo Técnico 15/2014, onde a época langou-se olhar no
publico com perfil de extrema pobreza nos grupos de domicilios cuja declaracido de rendimento
domiciliar per capita eram iguais a zero, também denominados Sem Rendimento (SR) e os
grupos de domicilios informados como Sem Declaragdo (SD). Os principais aprimoramentos
destacados sdo: 1) inclusdo de mais varidveis no modelo para melhor qualificar cenarios
especificos; 2) tratamento de ndo resposta em todas variaveis utilizadas; 3) analise de periodo
completo da série de 1992 a 2014; 4) incorporacdo da estimativa das taxas de pobreza no
periodo. Tais aprimoramentos, consideram assim outras melhorias, tais como as destacadas no
Estudo Técnico 04/2016, onde sdo abordadas as questdes de reponderacao de pesos da PNAD
dos anos 90. Desta forma, o estudo se divide em trés se¢des principais: motivagdo, metodologia

aplicada e consideragdes finais.



1.1. Motivacao

Uma das linhas de atuacdo do Departamento de Monitoramento da Secretaria de Avaliagdo e
Gestao da Informagao (DM/SAGI) é o monitoramento analitico de indicadores sociais, em
especial aqueles afetos a pobreza e extrema pobreza, por ser o publico prioritario dos programas
desenvolvidos pelo MDS. Essa linha de pesquisa engloba a analise critica de séries historicas

de pesquisas basilares para a constru¢ao de politicas publicas, entre PNAD realizada pelo IBGE.

Nesse ambito, um dos métodos de pesquisa obteve resultados interessantes como demonstraram
os Estudos Técnicos n° 15/2014 e n°® 24/2012, quando se constatou uma superestimagdo dos
indices de pobreza, segundo os métodos habituais de diversos pesquisadores e institutos de
pesquisa. Estudos realizados pela SAGI/MDS sobre os segmentos tratados nestes estudos
revelam comportamentos distintos na participagdo dos SR e dos SD, no estudo das estimativas
de rendimento domiciliar per capita na PNAD nos ultimos anos. Neste sentido, observa-se que
a série dos microdados de 1992 a 2014, apesar dos picos apresentados em meados de 1995 e
2001, apresentou uma quebra de comportamento no quantitativo dos SR a partir de 2007
(Grafico 1), onde se observa um aumento de 79,1% em relagao a 2006, culminando na inversao

do comportamento da série no periodo subsequente, a partir de 2008.



Grifico 1 - Evolucdo do quantitativo de individuos sem rendimentos no rendimento domiciliar
per capita — Brasil, 1992-2014
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Fonte: IBGE, Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios (PNAD). Elaboragdo SAGI/MDS.

J& o grupo dos SD apresentou um padrdo de comportamento mais expressivo a partir de 2007,
quando assume uma tendéncia crescente (Grafico 2), com expressivo aumento em 2011, onde
se observou um quantitativo de 6,1 milhdes de individuos em 2009, se elevar a 10,6 milhdes

em 2011, representando um aumento de 72,4% entre estes anos.



Grifico 2 - Evolucdo do quantitativo de individuos sem declara¢do no rendimento domiciliar
per capita — Brasil, 1992-2014
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Fonte: IBGE, Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios (PNAD). Elaboragdo SAGI/MDS.

Tais cenarios, conjuntamente apontam razdes pelas quais no computo da taxa de extrema
pobreza, o impacto da parcela dos rendimentos declarados como zero chega a 32,0% no ano de
2013 (Gréafico 3). Estes dados revelam o alto grau de superestimagdo das taxas calculadas
utilizando-se pesquisas como a PNAD, na avaliagdo de vulnerabilidades no pais, elevando
assim os indices de pobreza e principalmente os de extrema pobreza. Desconsiderados os SD
do computo das taxas de EP e PO, de forma a ndo serem contabilizados no denominador do
calculo, a avaliagcdo do impacto dos SR apresentado no grafico acima, revela uma mudanca de
patamar a partir de 2007, ano este onde o quantitativo de individuos que se auto declararam
com rendimento domiciliar per capita iguais a zero, passaram de 1.227.839 declarados em 2006

para 2.196.902 em 2007, representando um aumento de 78,92%.



Grifico 3 - Evolugdo do percentual dos sem rendimento na extrema pobreza no rendimento
domiciliar per capita — Brasil, 1992-2014
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Fonte: IBGE, Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios (PNAD). Elaboragdo SAGI/MDS.

Dado este aumento, o impacto na taxa de extrema pobreza, causado por esta parcela, salta de
11,7% para 20,9%, os dados da pesquisa aparentam, de fato, apontar para algum tipo de
procedimento que remeta a imputacdo de renda para subsequente avaliacdo de taxas que
apresentam a vulnerabilidade sob diversos aspectos e/ou eixos tematicos — apesar dos grandes

esforgos feitos em 2014 com o intuito de aprimorar a coleta de dados.

Foi possivel verificar mais evidéncias do problema exposto até entdo utilizando varidveis
socioecondmicas, de modo que melhor representassem a exposi¢ao da populacio de baixa renda
a situag¢do de vulnerabilidade (Grafico 4). A maior parte destas varidveis apresentou um alto
percentual de subdeclara¢do de renda, superior aos niveis apurados nas faixas de renda que
definem as linhas de pobreza discutidas pelos principais pesquisadores e instituigdes com

publicagdes no ambito da questdo da vulnerabilidade social.



Grafico 4 - Percentual dos domicilios que possuem maquina de lavar por faixas de rendimento
domiciliar per capita — Brasil, 2014
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Fonte: IBGE, Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios (PNAD). Elaboragdo SAGI/MDS.
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2. Metodologia aplicada

Apos trabalho investigativo sobre a aplicabilidade de um modelo estatistico preditivo, por se
tratar de estimacdo da probabilidade de um individuo encontrar-se em estado de extrema
pobreza ou pobreza, optou-se pela utilizacdo de um método multivariado com carater
classificatorio e ndo exatamente preditivo, em funcdo da facilidade de uso e aplicabilidade no
problema proposto. Assim, a metodologia utilizada para esse estudo balizou-se em técnicas

provenientes do ramo da estatistica que trata de andlises multivariadas.

A técnica adotada foi a Andlise de Discriminante (AD) por se tratar de método estritamente de
investigacdo da classificagdo de grupos, segundo caracteristicas deterministicas modelando
separadamente os casos de extremamente pobres (EP), ou ndo, e de pobres (PO), ou ndo. Como
a principal questdo a ser investigada tratava da classificacdo dos individuos, cujo rendimento
domiciliar per capita foi informado como “zero” ou nao declarado, enquanto possibilidade de
pertencerem, em verdade, aos grupos em funcdo das caracteristicas intrinsecas destes grupos,

definidas pelas variaveis elencadas como deterministicas do grupo, definiu-se como variavel de
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interesse (variavel resposta) a “presenca”, no caso dos extremamente pobres, no grupo cuja
renda domiciliar per capita pertencesse ao intervalo de R$ 1,00 a R$ 70,00 (valores de junho
de 2011"), e no caso dos pobres, no grupo cuja renda domiciliar per capita pertencesse ao
intervalo de R$ 70,01 a R$ 140,00 (faixa de 2010), valores estes inflacionados conforme o ano
da amostragem. Dessa forma, uma variavel indicadora do tipo “dummy” foi definida como “1”

para todos os individuos que pertencessem a faixa de renda do grupo acima citado, e “0” para

os demais.

Quadro 1 - Variaveis utilizadas na Analise de Discriminante — Brasil, 1992-2014

Variavel na Descrigdao Construcao Dummy utilizada
PNAD metodoldgica
V8005 Idade do individuo/14 anos ou O-temdeOa3 V1_CRIANCA
menos filhos
1-tem maisde 3
filhos
V0230 Tem maquina de lavar roupa? 0 - ndo tem V2_MAQLAVAR
1-tem
V2032 Tem carro ou motocicleta de uso 0 - ndo tem V3_CARRO
pessoal? 1- tem
V0228/V0229 Tem geladeira ou freezer? 0 - ndo tem V4_GELADEIRA
1-tem
V0221/V0222 Tem fogdo de duas ou mais bocas? | 0-ndotem V5_FOGAOBOM
/V0223 Tem fogdo de uma boca? 1- tem (elétrico ou
gas)
Vo211 Agua canalizada em algum 0 - ndo tem V6_AGUA
comodo? 1- tem
V0231/V0232 Microcomputador é utilizado para 0-ndotem V7_INTERNET
acessar a Internet? 1-tem
V4745 Nivel de instrucdo da pessoa de 0 - ndo tem V8_ESCOLARIDADE
referéncia (Fundamental
incompleto ou
menos)
1- tem (Fundamental
completo ou mais)
V2020 Tem telefone fixo convencional? 0 - ndo tem V9_TELFIXO
1-tem
V0215/V0217 Tem banheiro ou sanitario no 0-ndotem V10_BANHEIRO
domicilio ou na propriedade com 1- tem

escoadouro? *

Fonte: IBGE, Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios (PNAD). Elaboragdo SAGI/MDS.

" A linha de extrema pobreza ¢ a de R$ 70 com referéncia ao més de junho de 2011, més de lancamento do Plano
Brasil Sem Miséria. A linha foi atualizada pelo INPC nos meses de referéncia das PNADs para computo da extrema
pobreza.
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Utilizou-se o conjunto das 15 (quinze) varidveis abordadas nas analises de perfis,

recodificando-as a fim de facilitar sua utilizacdo e interpretagdo (Quadro 1).

Segundo as recomendagdes de Hair (2005), a base foi dividida na proporg¢do 75% e 25%
aplicando-se procedimento de amostra aleatoria simples, selecionando-se registros conforme
distribuicao uniforme, delineando inicialmente uma variavel cujo valor “1” representasse os EP
e o valor “0” os NAO EP, no modelo AD para classificacio de extremamente pobres. Outra
modelagem utilizou o0 mesmo grupamento para classificagdo de pobres, permitindo assim uma
posterior validagdo cruzada entre os modelos gerados. A técnica permitiu o conhecimento das
variaveis que mais se destacaram na discriminag¢do dos grupos, a partir de testes estatisticos,

como o lambda de Wilks, a correlagdo candnica, o qui-quadrado e o eigenvalue.

Com a selegdo das variaveis discriminantes (explicativas) para formagao dos grupos, o proximo
passo foi a identificagdo das fun¢des discriminantes. A fun¢do geral discriminante pode ser
representada pela seguinte equacdo linear,

Zp=0+B, X1+ B, Xy +... + B, Xn

n

onde Z, ¢ a variavel dependente, a ¢ o intercepto, X; sdo as variaveis explicativas e i sdo os

coeficientes discriminantes para cada varidvel explicativa.

Assim, os valores das variaveis explicativas de cada observagdo sdo inseridos nas funcdes de
classificagdo e, consequentemente, um escore de classificacdo ¢ calculado para cada grupo, para

aquela observacao.

Apoés a fungdo discriminante ser definida, foi calculado o escore discriminante da varidvel
dependente (Z) para cada observacdo. Segundo Hair et al. (2005), o escore de corte € o critério
em relacdo ao qual o escore discriminante de cada objeto ¢ comparado para determinar em qual
grupo o objeto deve ser classificado. Para os grupos de mesma dimensao amostral (tamanho),

o calculo do escore de corte é:
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_dy+d,
2

i

onde da representam as médias das fungdes discriminantes (centrdides) nos grupos de

“0” e “1”, respectivamente. Para os grupos de tamanhos diferentes, tém-se:

n,d; +n,d,
o on+n,

onde n; e ny sdo os tamanhos dos grupos “0” e “1”, respectivamente. Sharma (1996) destaca
que o valor do corte selecionado ¢ aquele que minimiza o nimero de classificagdo incorreta.

¢

Verificou-se que o modelo criado ndo apresentava “uma boa performance”, em razdo da
baixissima sensibilidade e alta especificidade verificadas. A solucdo foi modificar a forma de
escolha do corte, utilizando a estatistica de Kolmogorov-Smirnov (KS), que ¢ definida como a
diferenga absoluta maxima das fungdes de distribui¢ao acumulada (F) entre cada um dos grupos
para os quais foram geradas estimativas de classificagdo. Assim, entre os EP e NAO EP, obteve-

se a estatistica:
KS = max|Fpgp(a) — Frgp(a)l
E entre PO e NAO PO:
KS = max|Fp po(b) — Fnpo(b)|
Onde m € o nuimero registros atribuidos aos “0” e n o de “1”.
Verificou-se, portanto, que a estimativa KS apresentava uma boa separacdo entre os grupos
dicotdmicos, ao alterar o ponto de corte onde as probabilidades obtidas pela funcao

discriminante, associadas ao evento de “sucesso”, deveriam de fato classificar um SR/SD como,

respectivamente, um EP ou PO’.

Utilizou-se o indicador de qualidade do modelo, conhecido por Lift. O Lift acumulado indica

quantas vezes, em um determinado nivel de rejeicdo, a selecdo de pontuacdo do modelo ¢

* Classificagdes estas que foram avaliadas de maneira independente para cada modelo.
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melhor que a selegdo aleatéria. Na pratica, o Lift € computado correspondendo aos decis das

familias de melhor score, ou seja, a base ¢ dividida em 10 partes (decil), calculando-se os

indicadores.
F,
Hpa) = 2
Fpo(b
st =22

Apos calculado este indicador considerou-se como medida final para avaliacao da qualidade do
modelo estimado o valor Lift superior a 1,5, valor este que segundo especialistas em avaliagcao
de carteiras de risco’, combinado com o valor KS superior a 40%, produzem bons resultados
em aplica¢des que utilizam técnicas de Data Mining. Dessa forma, estabeleceu-se um patamar
minimo para se definir um ponto de corte aceitavel para o modelo criado. Em seguida,
utilizamos a “Matriz de Confusao”, representada pelo Quadro 2, para verificar sua eficécia.
Neste quadro, a diagonal principal, representada pelos elementos “VP” e “VN”, indica os
quantitativos para os quais a classificagdo final est4 correta. Assim, os elementos pertencendo
a diagonal secundaria, representada pelos elementos “FP” e “FN”, denotam as falhas de

classificagao.

Quadro 2 - Matriz de Confusao

Modelo Empirico

Matriz de Confusdo

Positivo Negativo
" Verdadeiros Falsos Positivos | Valor de Predi¢do Positiva
Positivo g
Modelo Positivos (VP) (FP) VP / (VP+FP)
Estimado Nedativo Falsos Negativos | Verdadeiros Valor de Predi¢do Negativa
g (FN) Negativos (VN) VN / (VN+FN)
Sensibilidade Especificidade Acuracia

VP / (VP+FN) VN / (FP+VN) | (VP+VN)/ (VP+FP+FN+VN)

No intuito de utilizar os principais conceitos utilizados na avaliagdo de testes diagnodsticos,

citados por Martinez ¢ Louzada-Neto (2000), avaliamos as principais medidas de acuricia

? Esta técnica é muito utilizada por analistas de carteiras de risco em bancos e seguradoras.
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calculaveis por meio da matriz de confusdo: sensibilidade, especificidade, valor de predicdo
positiva, valor de predi¢do negativa e acurdcia.

Assim, o conceito de “positivo” observado na matriz de confusdo, implica, na modelagem ou
na observacao empirica, que individuos com perfil de extrema pobreza, “sdo classificado como
extremamente pobre” e vice-versa para o conceito “negativo”, também na modelagem de
individuos com perfil de pobreza. Para esclarecer melhor o ganho na utilizag@o de tais medidas,
destacamos abaixo os conceitos de cada uma delas, segundo sua utilizagdo no contexto da

modelagem das taxas de extrema pobreza e pobreza.

Sensibilidade: probabilidade do modelo estimado classificar o individuo como “positivo”, dado

que o modelo empirico o considera “positivo”.

Especificidade: probabilidade do modelo estimado classificar o individuo como “negativo”,

dado que o modelo empirico o considera “negativo”.

Valor de Predi¢do Positiva: probabilidade do individuo ser “positivo”, segundo o modelo

empirico, dado que o modelo estimado o classifica como positivo.

Valor de Predi¢do Negativa: probabilidade do individuo ser “negativo”, segundo o modelo

empirico, dado que o modelo estimado o classifica como negativo.

Acuracia: percentual global de precisdao de acertos do modelo estimado em relagdo ao modelo
empirico. Definido assim, observa-se que a sensibilidade e a especificidade sao componentes

da acuracia.

2.1. Ajuste do modelo

Dentre os diversos procedimentos investigados pela SAGI/MDS na busca pela solucdo do
problema apresentado, além da Analise de Discriminante, um recalculo’ da renda computavel
entre os SD, produziu resultados bastante promissores no computo das taxas de extrema pobreza

e pobreza. Dessa forma, o modelo estimado foi aplicado aos SD apds o céalculo de renda

4 . iy . ., . . . .,
Procedimento este utilizado para avaliar entre as variaveis de rendimentos declarados por cada individuo, os
que continham informacao.
13



computédvel, procedimento este que leva em consideragdo o recalculo da renda domiciliar per
capita para todos os individuos que apresentaram pelo menos um rendimento recebido nas
variaveis que captam as transferéncias de renda obtidas do governo federal. No Quadro 3
apresenta-se de forma sumadria os nimeros obtidos com a aplicagdo da técnica, discutidos em

detalhes a seguir.

Quadro 3 - Distribui¢do da Populagdo da PNAD por Faixa de Renda — Brasil, 2014

287.134 (31,58%)
PO
16.821 (1,85%)

RENDA ZERO (SR) o
909.313 (0,45%) Modelo AD—{ 5,

N3do PO
605.358 (66,57%)

4.586.664 (2,26%)

RS 84 a RS 166 (PO)
8.771.822 (4,32%)

288.602 (11,07%)

ACIMA DE R$ 167 Modelo AD —~ ¥ PO
180.650.304 (88,91%) ko 190.644 (7,31%)
T N&o PO
. ‘ A CLASSIFICAR 2.114.785 (81,09%)
SEM DECLARACAO (SD) " 2.608.011 (32,99%) N&o Classificaveis

7.904.577 (3,89%)

13.980 (0,54%)

. N&o PO
. Recalculo do RDPC
EMPREGADOS DOMESTICOS E SEUS

FILHOS / PENSIONISTAS
368.172 (0,18%)

5.296.566 (67,01%)

Fonte: IBGE, Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios (PNAD). Elaboragdo SAGI/MDS.

E importante destacar que foram ajustados quatro modelos de Analise Discriminante, sendo
dois para classificacdo dos individuos com perfil de extrema pobreza e dois para classificagao
dos individuos com perfil de pobreza. Ao final da modelagem as classificagdes foram
combinadas segundo os numeros apresentados no Quadro 3. A aplicagdo do procedimento de
recalculo do RDPC entre os 7,9 milhdes de individuos declarados como SD na PNAD 2014
permitiu a identificar 5,3 milhdes de individuos com rendimento domiciliar per capita acima
do parametro de referéncia da pobreza. Outro fato importante diz respeito aos elementos “nao
classificaveis” de cada modelo. Embora o percentual observado destes elementos seja menor
que 1% em todos os modelos ajustados, observou-se que entre os individuos declarados como
SD e expostos ao ajuste apos o procedimento de recalculo, 13.980 encontravam-se na categoria

dos “nao classificaveis”. Entretanto, tantos os individuos declarados SD, como os declarados
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como SR, ndo informaram qualquer valor em algumas das quinze variaveis utilizadas na
modelagem, fazendo com que o modelo ndo se ajustasse para estes casos. Entre os declarados
SD, dos 13.980 que se encontravam na categoria dos “ndo classificaveis” (Quadro 3), 73% nao
foram ajustados em funcdo da auséncia de informacdo em alguma das varidveis de predigdo, os
demais eram de fato erros de classificagdo do modelo. Entre os declarados SR, observou-se que
7.948 nao foram ajustados pelo mesmo motivo, porém, estes foram mantidos como “Sem
Rendimento”, contabilizando, portanto, no total de classificaveis como “EP”, em ambos os

modelos ajustados.

Aplicando o AD para definir se o individuo pertencia ou ndo ao grupo dos extremamente pobres
(EP) observa-se, pelas varidveis preditoras e a funcdo discriminante candnica padronizada
(Quadro 4), que com exceg¢do das variaveis V3_CARRO, para a qual s6 se tem informacao na
PNAD ap6s o ano de 2008 e V7 _INTERNET, para a qual s6 se tem informacao na PNAD apds
o ano de 2001, as demais variaveis apresentaram ajuste sem distor¢des. Ainda no Quadro 4 ¢

possivel observar que o modelo ndo se ajustou em alguns anos para as variaveis

V2 MAQLAVAR, V7 INTERNET e V9 TELFIXO.

Quadro 4 - Coeficientes das Variaveis Utilizadas na Analise de Discriminante do modelo para
EP — Brasil, 1992-2014

1992 1993 1995 1996 1997 1998 1999 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2011 2012 2013 2014

V1_CRIANCA 2228 2222 2,795 2,723 2,721 3,147 2,993 3087 3,111 3477 3,550 3335 3238 3,672 3,542 382 3,676 2947 3,929 3.637
V2_MAQLAVAR 0,116 0,104 - 0086 0071 0079 009 015 0137 0,137 0,12 0131 0,19 0,165 0,15 0,194 0285 0345 0429 0.495
V3_CARRO - - = == === - — == 025 0313 0353 0371 0368 0395

V4_GELADEIRA 0,619 0702 0,62 0834 0804 0762 0981 0973 1,028 1,021 0,879 0939 1,102 1239 1263 1426 1248 1099 0,675 1.141

V5_FOGAOBOM 0,933 0908 0,949 0,944 0903 091 0,63 0,698 0699 0,579 083 0975 0875 0989 0932 0736 1216 1261 0,721 1.026
V6_AGUA 0704 0,668 0,672 0,709 0875 0745 0833 0791 0674 0778 0717 0653 0892 0643 0889 0873 1,033 1767 1593 1.732
V7_INTERNET - - = = = = = 0079 -0085-0072 - -0091 -0075 - - = 0115 0,145 0201 0.198

V8_ESCOLARIDADE 097 0,104 0,079 0,125 0,078 0,107 0,101 0,153 0,175 0,157 0,122 0,151 0,172 0,183 0,124 0,154 0,073 0119 0,113 0.117

V9_TELFIXO = = = = — 0,051 0,119 0238 0265 0287 0223 0277 0218 022 0207 0215 0159 0,152 0,198 0.194
V10_BANHEIRO 019 0,184 0,161 0,157 0,73 0,176 0,176 0,147 0259 0,149 0,129 0,195 0203 0,137 0234 0209 0434 0336 0387 0320
(Constante) -0,873 -0,856 -0,683 0,727 -0,692 -0,698 -0,737 -0,734 -0,742 -0,723 072 -0,704 -0,685 -0,723 -0,809 -0,847 -0.884 -0,003 -0.965 -0.965

Fonte: IBGE, Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios (PNAD). Elaboragdo SAGI/MDS.

Ou seja, no processo de estimagdo dos parametros do modelo, em alguma etapa da selecdo de

variaveis, a varidvel foi considerada de pouca significancia. Em contrapartida, a varidvel
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V1 _CRIANCA cujo coeficientes apontavam correlagdes negativas no Estudo Técnico n°

15/2014, apds o novo ajuste, passa a apresentar grande peso de decisao.

Quadro 5 - Coeficientes das Variaveis Utilizadas na Analise de Discriminante do modelo para
PO — Brasil, 1992-2014

1992 1993 1995 1996 1997 1998 1999 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2011 2012 2013 2014

V1_CRIANCA 1,903 1,963 2318 2315 2288 2,589 247 2,649 2,662 2,789 2,996 2902 3,393 3,602 3,748 4,146 4,101 4,497 4527 4.674
V2_MAQLAVAR 0332 0362 0206 0285 0258 0293 0299 0379 0384 0391 0408 0364 0302 0346 0256 028 0341 0348 0437 0.502
V3_CARRO = = = = = = = = = = = = —  — 0375 0389 0341 0298 0288 0.301
V4_GELADEIRA 0813 0889 0936 0955 00903 0,866 0864 0,753 0813 0779 0,721 0,842 0914 1,002 0975 0,997 0879 0773 0,654 0858
V5_FOGAOBOM 0357 0293 0435 0345 0341 0245 024 0,196 0242 03 0411 0482 0495 0,611 0,607 0,613 0,893 1,06 0852 0.945
V6_AGUA 0,552 05501 0,646 0,674 0867 0,772 0761 0,725 0704 0653 0,714 0,65 083 0723 0873 0828 1113 1392 1437 1599
V7_INTERNET - - = === — o oo 0051 = 0,069 0,176 0,179 0229 0215

V8_ESCOLARIDADE (353 034 0261 0294 028 0301 0293 0365 0354 0382 0316 0323 0303 0296 0222 0237 0,174 0,161 0,146 0.133

V9_TELFIXO 031 0284 0,197 0302 0281 0344 0459 0578 0,599 0,629 0,56 0579 0486 045 0408 0333 0252 02 0229 0215
V10_BANHEIRO 0404 039 0346 0364 0383 0398 0411 0316 036 0321 027 032 0242 0246 0297 0274 0447 0394 0371 0351
(Constante) 1,462 -1,448 -1,179 -123 1,187 -1,195 -1214 -1227 -1211 -1229 -1,177 -L,171 -1,05 -106 -1,00 -1,002 -1,041 -0.945 -0,987 -0.966

Fonte: IBGE, Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios (PNAD). Elaboragdo SAGI/MDS.

O mesmo vale para o modelo AD aplicado para definirmos se o individuo pertence ou ndo ao
grupo dos pobres (PO) (Quadro 5), que demonstra que apesar da varidvel V7 _INTERNET ser

coletada desde 2001 ela s6 se tornou relevante a partir de 2007.

Avaliando as principais medidas de acuracia do modelo aplicado no Grupo de Ajuste do Modelo
(Amostra de 75%, como ja mencionado), apresentadas pelo Quadro 6, observa-se, por exemplo
no modelo ajustado para EP, que apesar de uma alta precisdo global de acertos, a modelagem
apresentou uma baixa sensibilidade. Resultado semelhante se reproduz com relagdo a
especificidade quando o modelo ¢ aplicado no Grupo de Validagao (Amostra dos restantes 25%,

ndo usado no ajuste do modelo).
Na busca de uma melhoria desta medida, de forma a conservar um alto valor de sensibilidade e

especificidade, aplicou-se o Teste de Kolmogorov-Smirnov com o objetivo de determinar um

novo ponto de corte que permitisse um ajuste no qual ambas as medidas fossem maiores.
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Quadro 6 - Matriz de Confusao para EP antes do ajuste do corte — Brasil, 2014

Matriz de Confusdo

Modelo Empirico

Positivo Negativo

. Valor de Predigdo Positiva

Modelo Positivo 267 1.849 12,6%
Estimado Valor de Predigdo Negativa

N i 1.2 .561
egativo 69 85.56 98,6%
Sensibilidade | Especificidade Acurdcia
17,6% 97,9% 96,5%

Quadro 7 - Matriz de Confusdo para EP antes do ajuste do corte (Grupo Valida¢ao) — Brasil,

2014

Matriz de Confusdo

Modelo Empirico

Positivo Negativo
Positivo 483 14.706 Valor de Predlogao Positiva
Modelo 3,2%
Estimado . Valor de Predigdo Negativa
Negativo 38 14.442 99,7%
Sensibilidade | Especificidade Acurdcia
92,7% 49,5% 50,3%

Tal como apresentado na se¢do anterior, o ponto de corte onde o valor do Lift ¢ superior a 1,5

(Quadro 8) ¢ dado pelo percentil 90, onde observa-se um Lift de 1,81. Assim, concluimos

também pela matriz de confusdo (Quadro 9) que este ponto de corte produz o melhor equilibrio

em sensibilidade e especificidade, ainda que o valor de acuracia de 71% seja menor que o

apurado antes do ajuste do ponto de corte. Entretanto, observa-se um significativo aumento na

sensibilidade do teste, com ligeira diminui¢cdo do valor de predi¢ao positivo (VPP).
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Quadro 8 - Teste de Kolmogorov-Smirnov do modelo para EP (Grupo Valida¢do) — Brasil,
2014
i o o o w %ALVO Taxa A Lift
Decil MIN MAX NALVO  ALVO  %NALVO  %ALVO  POP %POP  ODDS RATIO NaLvO  “lepy'  KS G0 Lift 0
10% 0.0015 4,011 2 13.7% 0.4% 4,013 0.4% 0.0 (36.2) 14% 0% 13% 0% 0.03 0.03
20% 0.0015 0.0020 2,490 1 8.5% 0.2% 2,491 0.2% 0.0 (45.0) 22% 1% 22% 0% 0.02 0.03
30% 0.0020 0.0027 2,600 7 8.9% 1.3% 2,607 1.3% 0.1 (6.7) 31% 2% 29% 0% 0.15 0.06
40% 0.0027 0.0036 2,533 8 8.7% 1.5% 2,541 1.5% 0.2 5.7) 40% 3% 36% 0% 0.18 0.09
50% 0.0036 0.0048 2,820 18 9.7% 3.4% 2,838 3.4% 0.4 (2.8) 50% 7% 43% 1% 0.36 0.14
60% 0.0048 0.0057 3,335 46 11.4% 8.7% 3,381 8.7% 0.8 (1.3) 61% 16% 45% 1% 0.77 0.26
70% 0.0057 0.0088 3,006 38 10.3% 7.2% 3,044 7.2% 0.7 (1.4) 71% 23% 49% 1% 0.70 0.32
80% 0.0088 0.0116 2,192 58 7.5% 11.0% 2,250 11.0% 1.5 1.5 79% 34% 45% 3% 1.45 0.43
90% 0.0116 0.0183 3,645 121 12.5% 23.0% 3,766 23.0% 1.8 1.8 91% 57% 35% 3% 1.81 0.63
100% 0.0183 2,541 228 8.7% 43.3% 2,769 43.3% 5.0 5.0 100%  100% 0% 8% 4.64 1.00
TOTAL 29,173 527 100.0%  100.0% 29,700  100.0% 1.77%  1.00
Quadro 9 - Matriz de Confusao para EP apds o ajuste do corte (Grupo Validag¢ao) — Brasil,
2014
Modelo Empirico
Matriz de Confusao
Positivo Negativo
o Valor de Predicéo Positiva
Positivo 393 8.330 ki
Modelo 4,5%
Estimado Valor de Predi¢éo Negativa
Negativo 128 20.818 cao e
99,4%
Sensibilidade | Especificidade Acurdcia
75,4% 71,4% 71,5%

Comparativamente, os novos resultados apresentam um valor mais aceitavel em relagdo ao

ponto de corte utilizado pelo modelo original (Quadro 7), quando se avaliava uma baixa

especificidade na classificagdo, corrigindo também a baixa sensibilidade apresentada no Grupo

de Ajuste (Quadro 6).
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2.2. Validacao do modelo

Observando o comportamento do percentual de domicilios com posse de méaquina de lavar por
faixas de rendimento domiciliar per capita (Grafico 5), tem-se mais uma evidéncia da
importancia da aplicagdo do modelo, visto que o percentual de domicilios com posse de
maquina de lavar dentre os SR chegava a 43,4% (Grafico 4). Apos a reclassificacdo este
percentual entre os SR cai para 3,0%, colocando-se abaixo do percentual apresentado pelos
extremamente pobres com rendimento declarado. Adequacdo similar se observa entre os SD.

Comportamento semelhante se pode observar com relagdo a outras variaveis.

Grifico 5 - Percentual dos domicilios que possuem maquina de lavar por faixas de rendimento
domiciliar per capita pé6s AD — Brasil, 2014

90,0
80,0

70,0

78,8
70,5
66,5
60,0
48,8
50,0
40,0
31,5
30,0
20,0 16,1 16,3 17,4
10,0
3,0 2,6
0,0 || [ |

SREP SD EP SD PO R$1a8 R$84al66 RS167a332 R$333a664 R$S6650u SRN3OPO  SDNioPO
mais

Fonte: IBGE, Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios (PNAD). Elaboragdo SAGI/MDS.

Recalculada a série histdrica temos que o impacto dos individuos sem rendimento domiciliar
per capita, passou de 32,0% em 2013 para 11,6%, ap6s a aplicagdo do modelo de anélise
discriminante. Em 2014, tinhamos 16,5% de SR entre os EP que ap6és AD passaram a

representar 5,6% (Grafico 6).
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Griéfico 6 - Evolugdo do percentual dos sem rendimento na extrema pobreza no rendimento
domiciliar per capita p6s AD — Brasil, 1992-2014

16,0 —8—Extrema pobreza com reclassificagdo dos SD e SR por meio da analise discriminante

—e—Percentual de sem rendimentos na extrema pobreza pds andlise discriminante

14,0 AN
12,0
10,0

8,0

6,0

4,0

2,0

Fonte: IBGE, Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios (PNAD). Elaboragdo SAGI/MDS.

Com o aprimoramento realizado, os resultados da série das taxas de EP e PO visualizadas lado
a lado (Grafico 7), apresentam outra evidéncia do ajuste do modelo, atribuindo maior

estabilidade e comparabilidade na série.
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Griéfico 7 - Distribui¢do percentual da comparagao pré e pds AD para EP e PO — Brasil, 1992-
2014

35,0 —eo—Extrema pobreza com exclusdo dos SD e sem andlise discriminante nos SR e SD
Pobreza com exclusdo dos SD e sem analise discriminante nos SR e SD
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Fonte: IBGE, Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios (PNAD). Elaboragdo SAGI/MDS.

Utilizando os resultados fornecidos pelo modelo, calculou-se também os intervalos de
confianga de 95% (Grafico 8) considerando-se o desenho complexo da amostra da PNAD
(SILVA; PESSOA 2002, vol. 7, n.4, pp. 659-670), segundo o qual observou-se que desde 1995
o resultado do calculo tradicional de 23,6% para PO encontra-se fora do intervalo construido,
sendo este avaliado entre 22,5% e 23,3%. Para EP o resultado original de 9,2% também
encontra-se fora do intervalo construido, avaliado entre 8,2% e 9,0%. Este fato é observado até
2014, onde o valor nominal de PO de 7,3% encontra-se fora do intervalo avaliado entre 6,8% e
7,2% e o valor nominal de EP em 2,8%, enquanto o intervalo avaliado estava entre 2,3% e
2,7%. Estes resultados corroboram a hipdtese de que a ndo declaragdo de rendimentos avaliada
conjuntamente sob todos os aspectos apresentados neste e em outros estudos, evidencia a

necessidade de aprimoramentos na captacdo das informacdes.
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Grafico 8 - Distribui¢do percentual da comparagdo poés AD para EP e PO com Intervalos de
Confianga de 95% — Brasil, 1992-2014
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Fonte: IBGE, Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios (PNAD). Elaboragdo SAGI/MDS.

3. Consideragoes Finais

Esfor¢os vém sendo empreendidos pela equipe técnica do DM/SAGI/MDS as diversas
informagdes pertinentes ao tema de pobreza e extrema pobreza publicado pelos 6rgios oficiais
brasileiros. Esses esfor¢os visam a obteng¢ao de resultados que possam melhorar o computo das
estimativas, de modo que os indicadores sociais fiquem cada vez mais proximos da realidade
brasileira, propiciando de maneira qualificada, que as politicas publicas de combate e superacao
da pobreza e extrema pobreza no Brasil atinjam seus objetivos. Neste sentido, se enquadram os
aprimoramentos realizados desde 2014, em particular as que se referem a aplicacdo do modelo

AD a série historica das PNADs de 1992 a 2014.
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