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Resumo

Estudo das Zonas Especiais de Interesse Social através da metodologia de

analise de sobrevivéncia

Neste trabalho é proposto um modelo de regressao Log-Logistico discreto aplicado
a dados de sobrevivéncia. A motivagao se deve a escassez de modelos probabilisticos
discretos na area analise de sobrevivéncia e a especificidade do tipo de variavel resposta,
que impossibilita, em alguns casos, a aplicacao de distribui¢oes continuas ou a adaptacao
das mesmas. Os modelos propostos foram aplicados em dois conjuntos de dados referentes
a politica Zona Especial de Interesse Social, nos quais se verifica a influéncia de covariaveis
no tempo de adesao dos municipios brasileiros a politica. Como resultado, foram obtidos
trés modelos adequados, nos quais dois se referem a adocao da politica independente da
forma que foi adotada e o terceiro corresponde ao estudo da adesao dos municipios a
politica apenas por meio de uma legislacao especifica. Apéds, foi utilizada uma analise
de residuos com o intuito de verificar a qualidade do ajuste. Todas as andlises foram

realizadas no software R.

Palavras-chave: Dados censurados; Distribuicao Log-Logistica Discreta; Modelos de

regressao.
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Abstract

Study of Social Interest Special Zones through the metodology of survival

analysis

This work proposes a discrete log-logistic regression model applied to survival data.
The motivation is due to the scarcity of probabilistic models in the field of political science
in Brazil and the specificity of the type of response variable, which in some cases makes
it impossible to apply continuous distributions or adapt them. The proposed models
were applied in two datasets referring to the Zona Especial de Interesse Social, in which
the influence of covariables on the time of adhesion of Brazilian municipalities to politics
is verified. As a result, three suitable models were obtained, in which two refer to the
adoption of the independent policy in the form that was adopted and the third corresponds
to the study of the adhesion of the municipalities to the policy only by means of a specific
legislation. Afterwards, a residue analysis was used in order to verify the quality of the

adjustment. All analyzes were made on software R.

Keywords: Censored Data; Log-Logistic Discret Distribution; Regression models.
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Introducao )

1 Introducao

A estatistica consiste no planejamento da pesquisa, coleta, analise e interpretacao
de dados através de técnicas especificas, com o intuito de propor modelos que expliquem

a ocorrencia de eventos de interesse e, através desses, auxiliar na tomada de decisao.

A analise de sobrevivéncia é uma area da estatistica que possui uma vasta abrangeéncia
de aplicacoes e estd em constante crescimento. Ela consiste no estudo do tempo até a
ocorréncia de um evento de interesse, também chamada de falha. O grande diferencial
entre as técnicas estatisticas convencionais e a analise de sobrevivéncia é a incorporac¢ao

de informacoes incompletas, também chamada de censura.

No trabalho proposto, serao analisados dois conjuntos de dados referentes aos mu-
nicipios brasileiros: o primeiro corresponde ao tempo em que a politica Zona Especial de
Interesse Social leva para ser aderida pelos municipios via legislagao especifica e o segundo
corresponde ao tempo que a politica leva para ser implantada nos municipios brasileiros,
independente da forma adotada (via leis especificas ou Plano Diretor). Para tanto, é
necessario definir dois conceitos importantes em relagao ao trabalho a ser desenvolvido:

Plano diretor e Zona Especial de Interesse Social.

Plano Diretor é o instrumento bésico da politica de desenvolvimento de um mu-
nicipio, instituido pela Constituicao Federal de 1988 e possui como finalidade basica
“instruir” tanto o poder publico quanto a iniciativa privada em relacao ao desenvolvi-
mento e crescimento urbano e rural, visando assegurar melhores condicoes de vida para a

populagao.

As Zonas Especiais de Interesse Social (ZEIS) surgiram a partir da década de 1980 e
sao definidas como a parcela de area urbana instituida pelo Plano Diretor ou definida por
outra lei municipal, destinada preponderantemente a populagao de baixa renda através
de:

e urbanizacao de bairros ou imoéveis publicos;
e aprovacao de loteamentos ou desmembramentos;

e regularizagao de nicleos urbanos informais consolidados.

Assim, o objetivo principal deste trabalho é utilizar as técnicas estatisticas para
avaliar o tempo que um municipio brasileiro leva para a adocao da ZEIS. Esse objetivo
sera alcancado através de andlises descritivas, da busca de um modelo probabilistico que
se ajuste adequadamente para os dados avaliados e, posteriormente, inserir covaridveis

que possam explicar a adesao dessa politica por um municipio.
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O conteudo abordado neste trabalho estd dividido da seguinte forma: Inicialmente
tem-se a revisao literaria, que compreende toda a teoria utilizada para este estudo. Apods,
serao apresentados os métodos utilizados para andlise na secao de metodologia e, se-
guindo a estrutura tradicional, serao expostos os resultados e consideracoes finais. Para

a realizagao de todas as analises, sera utilizado o software R.
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2 Revisao de Literatura

2.1 Andalise de Sobrevivéncia

A Analise de Sobrevivéncia é uma area da estatistica em constante crescimento, pois
abrange grande quantidade de aplicacoes, que vao desde estudos biomédicos a estudos na
area de engenharia, seguros e financas (COLOSIMO;Giolo, 2006).

Na analise de Sobrevivéncia, a variavel resposta é o tempo de falha. Essa varidvel
¢ definida como o tempo em que a observacao levou até atingir um evento de interesse
determinado, ou seja, corresponde a diferenga entre o tempo em que a falha ocorreu e
o tempo inicial do estudo. Essa falha pode representar a morte de um paciente, a cura
de determinada doenca, a falha de algum equipamento, ou, nesse caso, a adesao de um
municipio a uma politica publica. Dependendo da forma que os dados foram coletados, o
tempo de falha serd descrito por valores discretos, como por exemplo, em anos completos,
ou por valores continuos, como por exemplo, a hora e o dia em que ocorreu a falha. E
importante ressaltar que esse tempo é estritamente positivo, uma vez que as falhas passam

a ser consideradas somente a partir do tempo inicial.

A principal diferenca entre a analise estatistica tradicional e a andlise de sobre-

vivéncia consiste no uso de dados censurados.

Censura corresponde a observacoes incompletas ou coletadas parcialmente. Essas
observacoes sao importantes e devem compor a analise estatistica, pois mesmo que es-
tejam incompletos, os dados censurados fornecem informacoes sobre o tempo de vida
do elemento. A retirada desses dados acarretaria em resultados viciados. Dito isto, é

necessario introduzir no estudo uma variavel indicadora de censura, representada por
(Si, 1 = 1, 2, 3, ey N

5 0 ,se a i1—ésima unidade de informacao foi censurada
/L':

1 ,s¢ a 1—ésima unidade de informacao  falhou.

H4 trés tipos de censura a serem considerados:

e Censura tipo I: Ocorre em estudos com tempos de coleta pré-estabelecidos, quando

os elementos nao alcancam o evento de interesse até o fim do estudo.

e Censura tipo II: Em alguns casos, é interessante para o pesquisador, que ocorra um
determinado nimero de falhas antes do fim do estudo. Assim, todos os elementos
que, tendo atingido o evento de interesse ou nao, ultrapassarem esse nimero de falha,

sao censurados, tornando, nesse caso, o percentual de censuras um valor constante.
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e Censura Aleatéria: A censura aleatoria ocorre quando um elemento é retirado do
estudo sem ter ocorrido a falha, ou se falhou por causa diferente da qual o estudo
estd interessado, ou seja, o pesquisador nao tem controle do ntimero de censuras no

estudo.

Os tipos de censura aqui apresentados sao conhecidos por censura a direita, ou seja,
o tempo de ocorréncia do evento de interesse é sempre maior que o tempo observado. Ha

também outras formas de censura: censura a esquerda e censura intervalar.

Censura a esquerda ocorre quando o tempo observado é maior que o tempo de falha
do elemento. Ou seja, o evento de interesse ocorreu antes de o elemento ser observado.
Censura intervalar é um tipo mais geral, onde o evento de interesse ocorre em um intervalo

de tempo.

Neste trabalho o foco estara na censura a direita do tipo I, pois devido ao comporta-
mento dos dados, o municipio s6 pode ser censurado se o estudo acabar, tornando assim,

todos os outros tipos inviaveis.

2.2 Caso 1: Variaveis aleatdrias discretas

Em analise de sobrevivéncia, dependendo da estrutura dos dados, o tempo de
ocorréncia de falha apresenta valores inteiros e nao-negativos, ou seja, a varidvel de in-
teresse corresponde a uma variavel de contagem, com tempos t = {0,1,2,3,...}. Nesse
caso, as principais funcoes utilizadas na drea de anélise de sobrevivéncia serao definidas

nas proximas subsegoes.
2.2.1 Funcgao de distribuicao de probabilidades

E importante definir a funcdo de distribuicao de probabilidades da varidvel aleatéria
T. Seja o T tempo de ocorréncia de falha de uma observagao uma variavel aleatéria nao-

negativa, a funcao p(t) = P(T = t) deve satisfazer as seguintes condigoes:
* p(ti) =0,
o > ,p(t)=1.

2.2.2 Funcao de sobrevivéncia

A funcao de sobrevivéncia é a base da andlise estatistica do tempo de falha, pois d&

suporte a todas as outras funcoes, que serao utilizadas posteriormente. Ela representa a
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probabilidade de um determinado elemento do estudo nao falhar até um tempo ¢ e é dada
por (Nakano,2017):

S(t) = P[T > 1] = f: p(k) = i P(T=k),t=0,1,2,..

Vale lembrar que a funcao de sobrevivéncia é definida para todos os niimeros reais
nao-negativos, isto é, S(t) decresce para todos os pontos onde ¢ tem probabilidade positiva
e é constante nos demais pontos (ou seja, para variaveis aleatdrias discretas, S(t) assume

uma forma de ”escada’”).
2.2.3 Funcao de risco (Taxa de falha)

No caso de varidvel aleatéria discreta, a fungao de risco (ou taxa de falha) corres-
ponde a probabilidade condicional do elemento experimentar o evento de interesse num

instante ¢ dado que sobreviveu (ou seja, ndo ocorreu falha) até ¢, descrita como:

h(t)=P(T=t|T >1t),t=0,1,2, ...

E importante ressaltar que, para valores de t nao-inteiros ou negativos, a funcao de
risco é zero. Porém, ela pode assumir diversas formas e é mais informativa que a funcao
de sobrevivéncia, pois a forma da funcao de risco pode, a priori, trazer um palpite inicial
de qual funcao de distribuicao o modelo ira seguir, além de ser mais flexivel do que a
funcao de sobrevivéncia, uma vez que nao ¢ limitada superiormente.

2.2.4 Funcgao de risco acumulado

A funcao de risco acumulado nao possui interpretacao direta, mas se torna util nos

casos em que a estimacao de h(t) é dificil, sendo definida por:

H(t)=>h(k).

2.3 Caso 2: Variaveis aleatdrias continuas

Quando o tempo de falha é medido de forma ”continua”, como por exemplo, em

horas e minutos, a variavel aleatéria T" passa a assumir valores continuos e nao-negativos.
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2.3.1 Funcao densidade

Seja, neste caso, a variavel resposta tempo de falha, denotada por 7', uma variavel
aleatoria continua, estritamente positiva. Essa varidvel possui uma funcao densidade de

probabilidades, f(t), que deve satisfazer as seguintes propriedades:

L f(t) >0,

2. [T f(t)dt =1,

3. Pla<T <b)= [’ f(t)dt,¥ 0<a<b.
2.3.2 Funcao de sobrevivéncia

A funcao de sobrevivéncia é dada pela probabilidade do elemento ou individuo nao
falhar até um determinado tempo t. No caso de varidveis aleatorias continuas, é carac-
terizada por ser nao-crescente, absolutamente continua, e pode ser escrita da seguinte

forma:

S(t) = P(T > t).

Portanto, a funcao de distribuicao de probabilidade acumulada pode ser definida
por:
F(t) =1-5(t), (1)

em que F(t) = ffoo f(u)du.
2.3.3 Funcao de risco ou taxa de falha

A taxa de falha em um determinado intervalo [¢,t5) é definida como a probabilidade
de que o evento de interesse seja experimentado entre os tempos t; e t5 dado que nao falhou

até tq, dividida pelo comprimento do intervalo. Logo, a taxa de falha é definida por:

S(t1) — S(t2)
(ta —11)S(t1)

Assim, pode-se generalizar a férmula acima redefinindo o intervalo para [t,t + At),

tendo como resultado:
S(t) — S(t+ At)

AtS(t)

h(t) =

Assumindo At pequeno, a taxa de falha representa o risco instantaneo do elemento
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falhar, dado que sobreviveu até t. A funcao de risco é importante para descrever uma
possivel distribuicao para o tempo de vida dos individuos, mostrando como a taxa de

falha instantanea se altera quando o tempo muda.

Desta forma, a fungao de taxa de falha é descrita como:

< >
W):Ahtmop(t_T<tAtAt|T_t)
ﬁ

. 2)

Assim como no caso discreto, a funcao de taxa de falha para uma variavel aleatéria
continua é mais informativa do que a proépria funcao de sobrevivéncia. E, por nao ser
limitada superiormente, a funcao de risco também ¢é mais flexivel do que a funcao de

sobrevivéncia.
2.3.4 Funcgao de risco acumulado

A fungao de risco acumulada fornece a taxa de risco acumulada do elemento e é

denotada por:

Essa fungao nao possui uma interpretacao direta, porém é 1util na analise da funcgao
de risco. Isso geralmente ocorre em estimagoes nao-paramétricas, onde H(t) apresenta

um estimador com propriedades 6timas e h(t) pode ser dificil de ser estimada.

2.4 Relagoes importantes entre as funcgoes utilizadas em Analise

de Sobrevivéncia

Segundo Nakano (2017), dentro das fungoes chaves da andlise de sobrevivéncia exis-
tem relagoes matematicas, que devem ser levadas em consideragao por possuirem papel
importante na estimacao da fungao de sobrevivéncia e das fungoes subsequentes, pois, em
alguns casos, é necessario obter essas fungoes e nem sempre todas as informacgoes sobre

as mesmas sao conhecidas.

Utilizando as informagoes dos subitens anteriores, é sabido que a fungao de so-
brevivéncia corresponde a probabilidade de um elemento nao falhar até um tempo ¢, e
também que a funcao de risco corresponde a probabilidade condicional de o elemento
falhar no instante ¢ dado que sobreviveu até esse tempo. Dito isto, a seguinte relacao
pode ser explicada:

P(T=t|T>t) P(T =1t) p(t)

ht)=P(T=t|T>1t)= PT>1)  PT=0)+P(T>1 pi)+S@t)
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Dessa forma, a funcao de distribuicao de probabilidades, definida na secao 2.3.1

resulta em:

__h@®)
)

p(t) S(t), t=0,1,2, .. (3)

Portanto, a fungao de distribuicao de probabilidades podera ser escrita em termos

da funcao de sobrevivéncia, como segue abaixo:

B 1—5(0) ;=0
p<t) = {S(t— 1) _S(t) ,t=1,2,..

Ainda, set =1,2, ...,

_S(0)S(1)S(2) Stt—1) St LS(k)
St == amsm”su—msu—msm”JS@—n'

Sabendo que S(0) =1 — p(0) e que:

O = P =017 20 = S SR = T g =0

Tem-se que a funcao de sobrevivéncia pode também ser obtida através da fungao de

risco, como descrito abaixo:

() = 11 = WO ] o s = (1= hOITT [t~ 5

S(t)=]JL—nk), t=0,1,2,.. (4)

k=0

Das expressoes (3) e (4), obtém-se a distribuigao de probabilidades em termos da

funcao de risco, como segue:

- 1(0) , set=0
p(t) = {h(t) zl‘/;l[l —h(k))] , set=1,2,..

As relacoes expressas acima estao definidas apenas para varidveis aleatérias discre-

tas. O caso de variaveis aleatdrias continuas é analogo. Usando a definicao de taxa de
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falha descrita em (2), é possivel visualizar que:

PE<T <t+At|T >1)

h) = fim, At
o PUST <+ AMNT > 1)
= At AtP(T > t)
o PUST<t+An 1
lva At P(T>1)
_f@®)
Portanto, de (5), nota-se que
10 = hOS(), ©)

Sabendo que a func¢ao densidade f(t) é definida pela derivada da funcao de distri-
buicao acumulada, F'(t), e que, através de (1), F'(t) =1 — S(t), entao:

d

£t) = 21 = SO = -5'®) ™)

Se (7) for substituido em (5), tem-se que

S d

h(t) = O log(S(t))- (8)

Integrando os dois lados de (8):
t
log S(t) = —/ h(u)du = —H(t),
0

Implica em:

¢
S(t) = exp —/ h(u)du = exp[—H (t)]. 9)
0
Por fim, substituindo (9) na equagao (6), obtém-se:

F(t) = h(t) exp[—=H(1)].

Esta 1ltima expressao é ttil para desenvolver procedimentos de estimacgao baseados

apenas nas funcoes de risco.



Revisao de Literatura 15

2.5 Estimacao nao-paramétrica

Por mais complexo que seja o estudo, é crucial que o primeiro passo a ser dado,
para melhor entendimento das variaveis de interesse, seja a andlise descritiva dos dados.
Em sobrevivéncia, a presenca de observacoes censuradas é um problema para o uso de
técnicas convencionais de andlise descritiva, como por exemplo, histogramas, médias, box

plot entre outros.

Nos textos base de estatistica, a analise descritiva consiste em encontrar medidas de
tendéncia central e variabilidade. Como a presenca de censura invalida esse tratamento
utilizado para os dados, a andlise descritiva envolvendo os dados do tempo de vida de

determinado elemento ¢ realizada pela funcao de sobrevivéncia (Colosimo; Giolo, 2009).

Neste caso, estimar a funcao de sobrevivéncia ¢ til tanto como forma de descri¢ao
dos dados observados, quanto para estimacao de quantidades importantes que serao uti-

lizadas posteriormente, como, por exemplo, a fun¢ao de risco.

Na auséncia de censura, a estimacao da funcao de sobrevivéncia pode ser efetuada
de forma empirica, uma vez que corresponde a probabilidade de dado elemento nao falhar

em um tempo t, e pode ser descrita da seguinte forma:

. numero de elementos que nao falharam até o tempo t =t

S(t) = (10)

numero de elementos no estudo

Na pratica, os dados observados em analise de sobrevivéncia possuem censuras, o
que requer um cuidado maior e técnicas especializadas para agregar essas informacoes
ao estudo. Como definido anteriormente, a censura indica que o tempo de falha de um

determinado elemento foi maior do que o tempo registrado.

Para estimacao da funcao de sobrevivéncia, hé trés mecanismos mais conhecidos:
Estimador de Kaplan-Meier, Estimador de Nelson-Aalen e Tédbuas de vida. As tabuas
de vida foram muito utilizadas por volta do século X1X e serviam, essencialmente, para
grandes amostras, para estimar caracteristicas associadas ao tempo de vida dos seres hu-
manos. O estimador de Nelson- Aalen apresenta, essencialmente as mesmas caracteristicas

do estimador de Kaplan-Meier.

Neste trabalho, sera utilizado o estimador de Kaplan-Meier, que é, sem duvida, o
mais utilizado na atualidade e que vem ganhando cada vez mais espag¢o em estudos de

analise de sobrevivéncia.

Segundo Colosimo e Giolo, o estimador nao-paramétrico de Kaplan-Meier, proposto

por Kaplan e Meier(1958) para estimar a fungao de sobrevivéncia, é também chamado de
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estimador limite-produto. Ele é uma adaptacao da funcao de sobrevivéncia empirica que,

na auséncia de censuras, ¢ definida como na equagao (10).

~

Dessa maneira, S(t) assume a forma de uma funcdo escada, que possui degraus para
cada tempo observado de falha, cujo tamanho corresponde ao nimero de falhas em cada
tempo t. O estimador de Kaplan-Meier utiliza quantos intervalos forem necessarios para

cada tempo de falha distinta.

Para definir o estimador de Kaplan-Meier é necessario considerar as seguintes su-

posicoes:

o 11 <ty <t3<..<t,ktempos ordenados e distintos de falha.
e Seja d; o numero de falhas, com i =1,2,....k, e

e n; o niumero de individuos sob risco em t;, ou seja, os individuos que nao experi-

mentaram o evento de interesse ou que nao foram censurados até o tempo t;.

Assim, é possivel definir o estimador como:

- T -T2

v ity <t

Uma das razoes da adequagao do estimador de Kaplan-Meier a estimagao nao-
paramétrica da funcao de sobrevivéncia é o fato de que ele se apresenta como um es-
timador de maxima verossimilhanca da funcao de sobrevivéncia, como foi justificado por
Kaplan e Meier em seu artigo original. Segundo Colosimo e Giolo (2006), as propriedades

do estimador de Kaplan-Meier sao as seguintes:

Nao-viciado para amostras grandes;

Fracamente consistente;

Converge assintoticamente para um processo Gaussiano, e

E estimador de méxima verossimilhanca de S(t).

A consisténcia e a normalidade assintética de S (t) foram provadas, sob certas
condigbes de regularidade, por Breslow e Crowley(1974) e Meier (1975), e, como dito
anteriormente, no artigo original, Kaplan e Meier(1958) mostram que S(t) é estimador de

méxima verossimilhanca de S(t) (Colosimo;Giolo, 2006).

Utilizando a propriedade assintotica do estimador, é possivel definir sua variancia

assintotica e assim, um intervalo de confianca para a fungao de sobrevivéncia. A variancia
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¢é estimada pela formula de Greenwood e é expressa por:

Var(3(t)) = [S‘(t)r 3 ﬁ

iti<t

Sabendo que a estimativa de S(t) tem distribuigao assintética Normal, o intervalo

aproximado de 100(1 — a)% de confianga para S(t) é dado por:
L.C[S(£);100(1 — a)%] : 8(t) £ 221/ Var(S(t)).

E importante salientar que, para valores extremos de ¢, o intervalo de confianca pode
apresentar valores negativos no limite inferior e valores maiores que 1 no limite superior.
Como a funcdo de sobrevivéncia é limitada no intervalo [0, 1], entao é necessario realizar
um truncamento no resultado. Para resolver esse problema, uma solucao adequada seria
utilizar o intervalo de confianga ”Log-log”, proposto por Kalbfleish e Prentice(2002), em
que a estimativa da fungdo de sobrevivéncia passa a ser [7(\15) = log[— log(S(t))]. Assim,
a variancia assintética estimada passa a ser:

@(ﬁ(t}) _ Zi:ti<tm - Zi:ti<tni(+i—2di)
Cilos (mi)| [los S0

Logo, o intervalo aproximado de 100(1 — «)% de confianca para S(t), ao utilizar a

variancia assintotica estimada, é definido por:

L.C[S(£): 100(1 — a)%] : [$(1)]" (58 VVer@m),

2.6 Selecao de modelos probabilisticos

Como citado anteriormente na secao 2.3.3, a funcao de risco agrega mais informacao
do que a funcao de sobrevivéncia, uma vez que a estimacao da funcao de risco pode
trazer indicios de qual modelo probabilistico se adequaria melhor aos dados do estudo
em questao. H&a duas formas importantes de se avaliar qual modelo pode ser um bom
candidato: A curva do Tempo Total em Teste (TTT) e o gréifico da fungdo de risco

acumulado, que serao explicados de forma mais detalhada a seguir:
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2.6.1 Curva TTT

Uma forma simples de selecao de possiveis modelos probabilisticos é através do
grafico do Tempo Total em Teste (Curva TTT). Esse método foi proposto por Aarset em

1987 e é definido da seguinte forma:

G (L) - 2iz1 Tnzzl(nT— )T 1)

n

Em que r = 1,2,...,n e T;,,i = 1,2,...,n sao estatisticas de ordem da amostra

(ordenada de forma crescente).

A Figura 1 mostra vérias formas cuja fungao G(r/n), definida na equagao (11) pode

assumir. A interpretacao da Figura 1 é dada por:

G(r/n)

0 r/n 1

Figura 1: Possiveis curvas no TTT plot

e Se o gréfico apresenta uma reta diagonal (curva A), entao a funcao de risco é cons-
tante. Assim, o modelo Exponencial seria um bom candidato para o ajuste do

modelo.

e Caso apresente uma curva concava (curva C) ou convexa (curva B), entao a fungao
de risco é monotonicamente crescente ou decrescente, respectivamente. Um modelo

a ser considerado nesse caso seria o Weibull.

e Se a curva TTT apresentar um aspecto concavo e logo apds convexo (curva E),
entao a funcao de risco é unimodal e os modelos Log-Normal, Log-Logistico e Burr
XII poderiam ser adequados. No caso contrario, ou seja, se a curva for convexa

e apés concava (curva D), entdo a func¢do de risco apresenta um formato de “U”,
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e as distribuicoes Weibull modificada generalizada e Kumaraswamy Generalizada

poderiam ser candidatas adequadas.

e Se o grafico apresentar varias regioes concavas e convexas, entao a fun¢ao possui um
risco multimodal e , logo, distribuig¢oes de misturas ou modelos de riscos multiplos

podem ser considerados.

Um aspecto relevante da curva TTT é o fato que a sua formulacao nao considera
a existéncia de censuras. Portanto, é necessario ter cuidado ao optar por essa opcao de
avaliacao da funcao de risco, uma vez que ela pode acarretar erros de interpretacao na

selecao dos modelos, no caso de um estudo que possua muitas censuras.
2.6.2 Grafico de H(t)

Como a curva TTT nao considera a presenca de censuras, uma alternativa adequada
é a construcao do grafico da estimativa da fungao de risco acumulado (ou taxa de falha
acumulada), H (t), cujo comportamento se assemelha ao de H(t). Isto posto, a forma que
a funcao de risco acumulado assumir podera trazer indicios importantes de qual modelo

probabilistico se ajusta melhor aos dados estudados.

0 Tempo

Figura 2: Possiveis curvas no gréafico da fun¢ao de risco acumulado

Na Figura 2 ha exemplos de formas comuns que a funcao H (t) pode assumir, e sua

interpretacao é dada por:

e Se H(t) possuir a forma de uma reta diagonal (curva A), entfio a funcio de risco é

constante e um bom modelo seria o Exponencial, assim como na curva TTT.

e Caso o gréifico apresente uma curva convexa (curva B) ou concava (curva C), a

funcao de risco é monotonicamente crescente ou decrescente, respectivamente, e o
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modelo Weibull pode ser apropriado.

e Se H(t) assumir a forma de uma curva convexa e concava em seguida (curva D),
entao o risco apresenta a forma de “U”, e no caso contrario (curva E), o risco é

unimodal e os modelos Log-Normal, Log-Logistico e Burr XII sao bons candidatos.

e Assim como na curva TTT, se o grafico apresentar varias regioes concavas e conve-
xas, entao o risco é multimodal e os modelos de distribuicao mista e riscos multiplos

devem ser considerados.

E importante notar que a interpretacao do grafico da estimativa da funcao de risco
acumulado é o contrario da interpretacao da curva TTT, o que requer critério e atencao

na hora da avaliacao dos mesmos.

2.7 Distribuicao Log-Logistica

Para uma uma variavel aleatéria continua 7', a distribuicao Log-Logistica serve como
uma alternativa a distribuicao Weibull e sua funcao densidade de probabilidades é dada

por:

(v/a)(t/a)” =1
[+ (t/a)]?

ft) =

t >0,

sendo que @ > 0 e v > 0 sao os parametros de escala e forma da distribuigao,
respectivamente. Segundo Lawless (1944), a fungdo de sobrevivéncia e a funcao de risco

acumulado apresentam formas mais simples e sao dadas, respectivamente, por:

St) =1+ (/)] 1

 (a)(tfa) — 1
"0 = T ey

Uma das vantagens do uso da distribuicao Log-Logistica é que ela possui uma forma
flexivel, podendo se adaptar aos dados de forma mais adequada, como demonstra a Figura
3:
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Figura 3: Possiveis formas que a distribuicao Log-Logistica pode assumir, dependendo
dos valores dos parametros a e 7y

2.8 Discretizacao de variaveis aleatdrias continuas

Em alguns casos, é valido utilizar distribuicoes continuas para gerar modelos discre-
tos analogos. Uma forma simples é agrupar os tempos em intervalos unitarios. O método
utiliza a “parte inteira” de uma variavel aleatoria continua X. Assim, a distribuicao de pro-

babilidades da varidvel aleatdria discreta 1" pode ser escrita da seguinte forma:(Nakano,

2017)

p(t)=P(T=t)=Pt<X <t+1)=Fx(t+1)— Fx(t), t=0,1,2,...

Portanto, a funcao de distribuicao pode também ser definida em termos da funcao

de sobrevivéncia, como segue:

2.9 Distribuicao Log-Logistica discreta

Como serd melhor definida na secao de material, a varidvel resposta (tempo até a
adesdo da politica ZEIS ou Plano Diretor) consiste em uma varidvel aleatéria discreta,
e para tanto serd necessario realizar a discretizacao da distribuicao Log-Logistica, como
mostrado na secao 2.8. Dessa forma, a funcao de distribuicao de probabilidades, segundo
Santos (2017) é dada por:

1 1
1+ (t/a)  1+[(t+1/a]

p(t;a,v) = t=0,1,2,3,..

Assim, a funcao de sobrevivéncia e de risco sao definidas, respectivamente, por:
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1
T+ [(t+1)/a)

S(t;a,y) = 1=0,1,2,..

1+ (t/a)
1+ [(t+1)/a)

h(t;a,y) =1 1=0,1,2,...

sendo que a > 0 e v > 0 parametros de escala e forma, respectivamente.

2.10 Meétodo de Estimacao de Maxima Verossimilhanca

Para a estimacao dos parametros da distribuicao a partir de dados amostrais, sao
necessarias técnicas que minimizem o erro. Dentre as mais variadas, o método de maxima
verossimilhanga ¢ o mais adequado dentro da andlise de sobrevivéncia pois ele incorpora
a informacao de censura, apresenta boas propriedades assintéticas e possui uma forma

"simples”.

A ideia basica da estimacgao por méaxima verossimilhanca corresponde a escolha de
parametros que melhor definam a amostra observada. Inicialmente, tem-se que a funcao
de verossimilhanca sem considerar as censuras é dada pelo produtério da funcao densidade

de probabilidades, definida por:

n

L) = [[ 7(t::9).

i=1
em que # pode corresponder a um parametro ou a um vetor de parametros.

Como o objetivo é realizar a estimacao dos parametros na analise de sobrevivéncia,
é preciso fazer uma adaptacao da funcao L(f) de forma que ela apresente também a in-
formagao de censura. E sabido que a contribuicao de cada informacgao nao censurada é
dada pela funcao densidade, como mostrada na equacao anterior. Para os dados censu-
rados, sé existe a informacao de que o tempo de falha é maior do que o observado, assim,
a contribuicao desses dados sera dada pela funcao de sobrevivéncia, pois como mostrado
anteriormente nessa revisao, ela é definida como a probabilidade de um elemento nao

falhar até determinado tempo t. Logo, a fun¢ao de verossimilhanca agora serd dada por:

n

T
L) =[] rt:0) T Stt:;0),
i=1 i=r+1
sendo que r corresponde ao total de observacoes nao censuradas e n —r corresponde
as observacoes censuradas. Considerando o tipo de censura aleatéria e que a censura

estudada é um caso particular da mesma, tem-se que a fungao de maxima verossimilhanca



Revisao de Literatura 23

passa a ser proporcional a:

) o H (ti;0)]%[S (t:; 0)] %, (12)

em que 9; é a variavel indicadora de censura. Ao aplicar o logaritmo nos dois lados

da equagao (12), tem-se, portanto:

log L(6 Zalog f(ti; )] + (1 — 6;)log[S(t;; 0)]. (13)

Como o objetivo desse método é obter parametros que maximizem a funcao de
verossimilhanca, basta derivar a equacdo (13) e entdo os parametros estimados serao

dados pelos valores que satisfagam a equagao:

0
5 log L(#) = 0.
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3 Metodologia

3.1 Material

Os conjuntos de dados que serao analisados foram disponibilizados por meio de uma
parceria com o Instituto de Ciéncias Politicas da UnB e contém informacoes sobre os
5570 municipios brasileiros. O periodo analisado para este estudo sera de 1997 a 2015,
considerando uma importante variavel no estudo, chamada “Competicao Politica”, que
passou a ser registrada a partir das eleicoes de 1996. Portanto, o tempo inicial sera
t; = 1997, pois dessa forma é possivel avaliar o impacto dessa varidavel no tempo de

adesdo do municipio a politica de interesse (ZEIS, Plano Diretor).

E importante conceituar essas politicas de interesse, a fim de facilitar o entendimento
do estudo. A politica Plano Diretor é o instrumento basico para o desenvolvimento de
um municipio, instituido pela Constituicao Federal de 1988, cujo objetivo principal é
“instruir” tanto o poder piblico quanto a iniciativa privada em relagao ao desenvolvimento
e crescimento urbano e rural, com o intuito de garantir melhores condicoes de vida para

a populacao.

As Zonas Especiais de Interesse Social (ZEIS) surgiram a partir da década de 1980 e
sao definidas como a parcela de area urbana instituida pelo Plano Diretor ou definida por
outra lei municipal, destinada preponderantemente a populacao de baixa renda através
de:

e urbanizacao de bairros ou imodveis publicos;
e aprovacao de loteamentos ou desmembramentos;

e regularizagao de ntcleos urbanos informais consolidados.

A analise é realizada através de duas variaveis respostas: o tempo até a adesao da
politica ZEIS via legislacao especifica e o tempo até a adogao da ZEIS independente do
tipo, se a adogao € realizada por meio da politica Plano Diretor ou via legislacao especifica.
Como as duas variaveis sao medidas em anos completos, o estudo utilizard modelos para

variaveis aleatorias discretas.

Da verificagao preliminar dos bancos de dados, foi possivel notar que para alguns
municipios, o ano de adocao da politica ZEIS apresenta valores como “Nao soube infor-
mar” e “Recusa”. Sendo assim, optou-se pela exclusao desses dados do banco para evitar
possiveis erros na analise. Apds a exclusao dos municipios que falharam antes do ano de

1997, o banco remanescente ficou com 5445 municipios.
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O banco de dados da politica ZEIS possui as seguintes variaveis:

Cdédigo do municipio;

Adogao da politica ZEIS via legislagao especifica;
Tempo até a adocao da politica via legislacao especifica;
Adocao da politica ZEIS independente do tipo;

Tempo até a adocao da politica ZEIS independente do tipo;

Para verificar se ha a influéncia de outros fatores no tempo de adesao a politica

ZEIS, foram incluidas dez covariaveis, que representavam aspectos politicos e geogréficos

dos municipios. A inclusao foi realizada através da correspondéncia entre o periodo no

qual foram medidas essas covariaveis e o ano de falha, isto é, o municipio que falhou

recebe as informagoes referentes ao periodo imediatamente anterior ou igual ao ano em

que aderiu a ZEIS.

Margem de vitéria: apresenta o percentual de vitéria do candidato eleito em relagao
ao segundo colocado, medido a partir de 1996 e com periodicidade de quatro em

quatro anos, obrigatoriamente em anos eleitorais;

NEP: numero efetivo de partidos politicos, medido a partir do ano 2000 e com

periodicidade de quatro em quatro anos, obrigatoriamente em anos eleitorais;

Regiao: é representada por 4 varidveis dummies, em que a categoria de referéncia

serd a Regiao Nordeste;

Conselho de Politica Urbana: variavel binaria, que indica se foi criado no municipio
um conselho de politicas urbanas no periodo anterior a falha do municipio, com
medicao a partir do momento da sua criacao independente da existéncia de periodo

eleitoral;

Populacao: devido ao tamanho dos municipios, a diferenca entre os valores corres-
pondentes ao tamanho da sua populacao e as demais variaveis, serda considerado o
logaritmo da populacao de cada municipio, obtida por meio do censo demografico
de 2000 e 2010;

Prefeito Reeleito: varidvel binaria que indica se o prefeito foi reeleito no ano anterior

ou igual ao que o municipio falhou, medida em anos eleitorais a partir de 1996;

ano eleitoral: variavel binaria que indica se o ano de falha também ano eleitoral no

municipio.
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3.2 Meétodos

3.2.1 Modelo de Regressao Log-Logistica

Usualmente, quando se verifica que algumas variaveis de interesse podem estar cor-
relacionadas com o tempo de falha, essa relacao pode ser expressa através de modelos de
regressao, que podem ser obtidos por diversas formas na anélise de sobrevivéncia, entre

elas:

e Modelos obtidos por meio de reparametrizagao da distribuicao de probabilidades
e Modelos de locacao e escala

e Modelo de riscos proporcionais - semi-paramétrico

Dentre os modelos mencionados, o estudo utilizara os modelos obtidos por meio da

reparametrizacao da distribuicao de probabilidades.

Ao realizar a reparametrizacao da distribuicao da variavel resposta, esta pode se
conectar as varidveis explicativas através de uma funcdo de ligagdo ¢(.), que segundo
Santos (2017), ¢ dada por:

0= g(n) (14)

Com n = xT 8 correspondendo ao preditor da varidvel tempo de falha, 3 = (o, ..., 8,)"

é o vetor dos coeficientes da regressao e x* = (1,21, ..., xp) o vetor de covaridveis.

Ha diversos tipos de fungoes de ligagao e como a reparametrizagao serd realizada no

parametro alpha que ¢ positivo, sera utilizada a fungao a = g(n) = exp(n) = exp(x’ ).
Ao considerar a distribuicao log-logistica discreta definida na secao 2.9, tem-se que:

oy 1 1
PO = T ey~ TR [+ Djal

t=0,1,2,3, ... (15)

Como a é o parametro de escala da fungao e é positivo, o modelo de regressao

Log-Logistico sera definido por:

69 = T e - 1
PO T T @ epx™B) ~ T+ [(t+ 1)/ exp(xTB)]

t=0,1,2,3,... (16)

Consequentemente, a funcao de sobrevivencia e a fungao de risco serao dadas por:

1
L4+ [(t+ 1)/ exp(xTf]7

S(t; 5,7v) = ,t=0,1,2,... (17)
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1+ (t/ exp(x5))

h(t; B,7) =1- 1+ [(t+1)/exp(x5)]

~1=0,1,2,... (18)

Dada a funcao de sobrevivéncia, a interpretagao dos coeficientes de regressao é
definida por meio da fungao quantil da distribuicao Log-Logistica discreta. Uma proposta
para interpretacao pode ser obtida através da razao de tempos medianos (Santos,2017),

isto é qo5. Essa razao é definida como:

o [ 05 17 o
t0,5(a;7):znf{t:a[m1 —1§t} ~a—1, (19)

considerando & = exp(xTB), tem-se entao que to5 +1 = eXp(xTB). Logo, a razao
dos tempos medianos do modelo de regressao Log-Logistico discreto para uma covariavel

dicotomica é dada pela expressao:

1+ tO,S(x - 17/3/7 /B) _ eXp(ﬁO + 61){) _ eXpﬁlx (20)

1+ tos(x = 0,4, B) exp(fo)

Portanto, segundo Santos (2017), se o coeficiente de regressao for positivo, interpreta-
se que o tempo mediano mais uma unidade (o 511) de um municipio que possui determi-
nada caracteristica dada como z =1 é expfé1 vezes 0 tempo mediano mais um ano de um
municipio que nao possui a caracteristica. Nos casos em que o coeficiente de regressao
é negativo conclui-se que o tempo mediano de sobrevivéncia mais um ano é expgp vezes
menor para o municipio que tem a caracteristica dada como x = 1 em relagao aqueles que

nao a possuem.

Assim, utilizando o método de estimacao de maxima verossimilhanca descrito na
secao 2.10, os parametros do modelo de regressao Log-Logistico discreto serao estimados

através da maximizacao da seguinte equagao:

- 1 1 1
log L(3,7) = » 0;log — +(1—¢;)log
D e e E g m iy D

3.2.2 Residuos de Cox-Snell

Apoés a estimacao dos parametros do modelo, a analise de residuos de Cox-Snell é

uma ferramenta 1til para verificagao da qualidade do ajuste. Os residuos sao quantidades
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determinadas da seguinte forma (COLOSIMO;Giolo, 2006):

éz' = A(tl ’ Xi),

em que A(.) é a fungao de taxa de falha acumulada obtida do modelo ajustado. Os
residuos ¢€; vém de uma populacao homogénea e devem seguir uma distribuicao exponen-
cial padrao se o modelo for adequado aos dados. A funcao taxa de falha é determinada
por é; = —log(5(¢;). O grafico de Kaplan-Meier da curva de sobrevivéncia desses residuos
e da curva obtida pela distribuicao exponencial padrao auxiliam na verificacao do ajuste
do modelo. Quanto mais préxima elas se apresentarem, melhor é considerado o ajuste do

modelo aos dados.
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4 Resultados e Discussoes

4.1 Adesao a politica ZEIS via legislacao especifica

4.1.1 Analise Descritiva

Nesta secao sao apresentados os resultados da analise descritiva preliminar da adesao

dos municipios a politica ZEIS através de lei municipal especifica.

A Figura 4 corresponde ao grafico de Kaplan-Meier para estimacao da funcao de
sobrevivéncia. Nota-se que houve pouca adesdo dos municipios brasileiros, (apenas cerca
de 10% dos municipios falharam), nota-se também que a estimativa da func¢ao de sobre-
vivéncia decresce conforme os anos passam, de acordo com o esperado. Assim, a estimativa

da funcao de sobrevivéncia para o ultimo ano da pesquisa chega a 0, 883.

1.00+

075+

050+

Sobrevivéncia

025+

0.00+

0 5 10 15 20
Tempo em anos

Figura 4: Estimativa da funcao de sobrevivéncia para o tempo de adesao dos municipios

a politica ZEIS via legislacao especifica

A anélise dos graficos do TTT plot e da funcao de risco acumulado do tempo até a
adesao da politica ZEIS via lei municipal especifica(Figuras 5 e 6), apresentam indicios
de uma funcao de risco monotonicamente crescente devido ao seu formato notadamente
concavo para o TTT plot e convexo para o grafico da funcao de risco acumulado. Logo,
a distribuicao Weibull discreta pode ser adequada. Como alternativa, pode ser usada a
distribuicao Log-Logistica discreta, pois apesar de possuir risco unimodal, ela permite

uma flexibilizacao maior e pode representar bem os dados.
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Figura 5: TTT Plot do tempo de adesao a politica ZEIS via legislacao especifica
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Figura 6: Grafico da funcao de risco acumulado do tempo de adesao a politica ZEIS via

legislacao especifica

Neste momento, serao realizadas as andlises descritivas das covaridveis que poderao

ser incluidas no modelo, explicitadas na se¢ao de material.

As primeiras covariaveis consideradas serao margem de vitoria, NEP e logaritmo
da populacao. Devido ao tempo de sobrevivéncia desses dados ser discreto, nao é viavel
realizar a analise dos graficos de dispersao das mesmas. Em relacao a variavel regiao

geografica, nota-se pouca diferenca entre as curvas de sobrevivéncia.
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Figura 7: Estimativa de Kaplan-Meier considerando as regioes geograficas brasileiras

Para as variaveis de ano eleitoral e conselho de politica urbana, verifica-se que ha
indicios de diferenca entre as curvas de sobrevivéncia. Entretanto, em relacao a variavel
prefeito reeleito, a diferenca entre as curvas é minima. Portanto, ha indicios de que a
variavel prefeito reeleito nao apresente significancia estatistica no modelo probabilistico

de regressao.
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Figura 8: Estimativa de Kaplan-Meier das curvas de sobrevivéncia considerando se é ano

eleitoral
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Estimativa de Kaplan-Meier
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Figura 9: Estimativa de Kaplan-Meier das curvas de sobrevivéncia considerando se o ha

conselho de politica urbana
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Figura 10: Estimativa de Kaplan-Meier das curvas de sobrevivéncia considerando se o

prefeito foi reeleito

4.1.2 Modelagem

Ao realizar o ajuste, nao foi possivel utilizar a distribuicao Weibull por apresentar
problemas de convergéncia, portanto a distribuicao Log-Logistica foi utilizada. Dessa
forma, nota-se que para a adesdo da politica ZEIS através de lei especifica (Figura 14)
a distribuicao Log-Logistica se ajusta melhor do que para a adesao da politica ZEIS
independente do tipo, conforme serd demonstrado na modelagem dos dados de adesao da

politica sem levar em consideragao a forma de adocao.
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Figura 11: Ajuste da distribuicao Log-Logistica a funcao de sobrevivéncia do tempo de

adesao a politica ZEIS via legislagao especifica

Como observado, os dados aparentam se ajustar bem a distribuigao Log-Logistica
discreta e apds a estimacao dos parametros, verifica-se que para « e 7y os erros-padrao
Sa0 pequenos. E importante ressaltar que o valor da estimativa de « é bastante elevado,
o que demonstra a heterogeneidade dos dados analisados. Portanto se faz necessario um
modelo de regressao, para que ao levar em consideragao outros fatores que influenciem na

adogao da politica, seja possivel explicar essa heterogeneidade.

Tabela 1: Estimativa dos parametros « e 8 para a distribuicao Log-Logistica

Parametro | Estimativa | Erro Padrao
« 56,067868 | 2,755329
~ 1,875977 0,07312184

Primeiramente, foram estimados modelos de regressao contendo apenas uma variavel
explicativa. Para todo esses modelos, os valores das estimativas de 5y e v se mantém em
torno de 5,10 e 1,9, respectivamente. A Tabela 2 apresenta os resultados dos coeficientes

estimados individualmente.
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Tabela 2: Estimativas dos coeficientes para o modelo de regressao Log-Logistico com

apenas uma variavel

Variavel Estimativa | Erro padrao | P-valor
Margem de Vitéria -0,1177 0,0959 0,2199
NEP -0,0399 0,0415 0,3372
Cons. Politica Urbana | -0,6267 0,0565 <0,0001
log(POP) -0,1739 0,0191 <0,0001
Prefeito reeleito -0,0028 0,0491 0,9538
Ano eleitoral -0,6081 0,0611 <0,0001
NORTE 0,1295 0,0905 0,1522
SUDESTE -0,2985 0,0474 <0,0001
CENTRO - OESTE 0,0317 0,0830 0,7023
SUL -0,1496 0,0517 0,0038

Ao considerar um nivel de significancia de 10% e o p-valor encontrado para cada um
dos modelos, percebe-se que apenas as variaveis conselho de politica urbana, logaritmo
da populacao, ano eleitoral além de duas dummies para as regides sao significativas. Ao
utilizar o método forward para selecao de variaveis, um modelo final foi alcancado, descrito

conforme segue:

a = (g(n) = exp Py + B1 * Cons.Pol.Urbana + Ps x log(POP) + 3 x Ano.eleitoral)
(22)

Na Tabela 3 sao apresentados os resultados da estimagao dos parametros do modelo
final. possivel perceber que o modelo se ajusta adequadamente aos dados. Além disso,
apresentaram um p-valor abaixo do nivel de significancia de 10%, trazendo evidéncias que

essas variaveis influenciem o tempo de adocao da politica ZEIS.

Tabela 3: Estimativas dos parametros: modelo final

Parametro | Estimativa | Erro Padrao | P - valor
Bo 5,0968 0,2014 <0,0001
Ioit -0,4186 0,0598 <0,0001
Ba -0,1008 0,0197 <0,0001
B3 -0,4628 0,0612 <0,0001
vy 1,8966 0,0747 -

Para verificar a qualidade do ajuste, foi realizada uma analise de residuos de Cox-
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Snell. De acordo com o gréfico dos residuos(Figura 12) ha indicios de que o modelo se

ajusta razoavelmente bem aos dados, portanto, pode ser considerado para a analise.
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Figura 12: Ajuste dos residuos Cox-Snell para o modelo selecionado, respectivamente

Através das estimativas definidas na Tabela 3, corroborando o que foi obtido na
analise descritiva, o tempo mediano mais um ano dos municipios que nao possuiam um
conselho de politicas urbanas é 1/ exp(—0,4186) = 1,52 vezes maior quando comparado

aos municipios que possuiam um conselho de politicas urbanas.

Em relacao a populacao, a medida que o logaritmo da populagao aumenta, a proba-
bilidade de sobrevivéncia diminui em 0,904 vezes, tudo o mais constante. Também tem-se
que o tempo mediano de sobrevivéncia mais um ano é 1/exp(—0,4628) = 1,59 vezes
maior para municipios que nao estao em ano eleitoral. Em outras palavras, a probabili-
dade de um municipio aderir a politica ZEIS aumenta se a populagao é maior, se ha um

conselho de politica urbana e se é ano eleitoral.

4.2 Adocao da ZEIS independente do tipo

4.2.1 Analise descritiva

Nesta secao sao apresentados os resultados da analise descritiva preliminar da adesao
dos municipios a politica ZEIS, sem considerar o tipo de adocao utilizada, via legislacao

especifica ou Plano diretor.

A Figura 13 retrata o grafico da estimativa da fungao de sobrevivéncia por meio
do estimador de Kaplan-Meier para a adesao da politica ZEIS independente do tipo de

adesao. Além disso, sao apresentados o grafico da funcao de risco e TTT Plot. De acordo
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com o grafico de Kaplan-Meier, é possivel perceber que o nimero de falhas aumenta,
chegando a aproximadamente 40% do total. Consequentemente, as estimativas da funcao

de sobrevivéncia decrescem um pouco mais conforme o passar dos anos.
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Figura 13: Estimativa da funcao de sorevivéncia para o tempo de adesao dos municipios

a politica ZEIS independente do tipo

Assim como na adesao da politica via lei municipal, a andlise dos gréaficos do TTT
Plot e da funcao de risco acumulado do tempo até a adesao da politica ZEIS sem con-
siderar o tipo de adocao(Figuras 14 e 15), apresentam indicios de uma funcéo de risco
monotonicamente crescente devido ao seu formato notadamente concavo no TTT Plot e
convexo para o grafico da funcao de risco acumulado. Logo, a distribuicao Weibull dis-
creta pode ser adequada, assim como a distribuicao Log-Logistica discreta, pois apesar
de possuir risco unimodal, ela permite uma flexibilizacao maior e pode representar bem

os dados.
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Figura 14: TTT Plot do tempo de adesao a politica ZEIS independente do tipo
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Figura 15: Grafico da funcao de risco acumulado do tempo de adesao a politica ZEIS

independente do tipo

Como as covariaveis serao incluidas no modelo de regressao, sao apresentados também

os resultados referentes as suas respectivas analises descritivas .

Analisando a variavel Regiao, é notavel a diferenca entre as Regioes Nordeste e Sul.
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Figura 16: Estimativa de Kaplan-Meier considerando as regides geograficas brasileiras

Ao avaliar os graficos de Kaplan- Meier com as variaveis ano eleitoral e conselho de
politica urbana constata-se que a diferenca entre as curvas de sobrevivéncia possui maior

destaque e pode influenciar no modelo de regressao.

Em relacao a variavel prefeito reeleito, diferente do banco de adocao da ZEIS, ha

uma diferenca mais notavel, porém nao tao grande entre as curvas de sobrevivéncia.
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Figura 17: Estimativa de Kaplan-Meier das curvas de sobrevivéncia considerando se é

ano eleitoral
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Estimativa de Kaplan-Meier
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Figura 18: Estimativa de Kaplan-Meier das curvas de sobrevivéncia considerando se o ha

conselho de politica urbana

Estimativa de Kaplan-Meier

Prefeito Reeleito Nio Sim

1.00+

o

=
kY
!

Sobrevivéncia
(=]
T
(=}
|

0.00+

. . . .
0 5 10 1
Tempo em anos

o
]
=

Figura 19: Estimativa de Kaplan-Meier das curvas de sobrevivéncia considerando se o

prefeito foi reeleito

4.2.2 Modelagem

De acordo com a analise descritiva realizada na se¢ao anterior, os graficos de tempo
total em teste (TTT Plot) e do risco acumulado indicaram que a fungao Weibull discreta
poderia se adequar bem aos dados e por possuir risco unimodal e ser flexivel, a distibuicao
Log-Logistica discreta pode ser uma alternativa de modelagem. Ao realizar o ajuste, a
distribuicao Weibull apresentou problemas de convergéncia em relacao a distribuicao Log-

Logistica, por isso, nao foi utilizada na modelagem dos dados e na criacao do modelo de
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regressao.

E possivel perceber que a probabilidade da funcao de sobrevivéncia estimada pela
Log-Logistica é subestimada entre os tempos 5 e 9 (aproximadamente) em relacdo a

estimativa nao-paramétrica, mas no geral, o ajuste apresenta indicios de adequabilidade.
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Figura 20: Ajuste da distribuicao Log-Logistica a funcao de sobrevivéncia do tempo de

adesao a politica ZEIS independente do tipo

Inicialmente, foram obtidas as estimativas dos parametros « e v para um modelo sem
covariaveis, através da otimizacao da funcao de distribuicao explicitada na metodologia.

A tabela abaixo apresenta os resultados obtidos com seus respectivos erros padrao:

Tabela 4: Estimativa dos parametros « e 8 para a distribuicao Log-Logistica

Parametro | Estimativa | Erro Padrao
«Q 21,7309 0,2805
v 2,3555 0,0453

E perceptivel que os erros padrao apresentam valores baixos e assim o modelo parece
se ajustar adequadamente aos dados. Apods a analise descritiva realizada na se¢ao anterior,
todas as variaveis foram inseridas individualmente no modelo de regressao Log-Logistico
discreto, através da funcao de ligacao definida na metodologia e foram testadas sob a
hipétese nula de nao possuirem influéncia no tempo de adesao, a um nivel de 10%. Seguem

os resultados obtidos através da otimizacao da funcao de regressao:
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Tabela 5: Estimativas dos coeficientes para o modelo de regressao Log-Logistico discreto

com apenas uma variavel

Variavel Estimativa | Erro padrao | P-valor
Margem de Vitoria -0,0988 0,0495 0,0459
NEP -0,2550 0,0212 <0,0001
Cons. Politica Urbana | -0,7487 0,0259 <0,0001
log(POP) -0,2806 0,0094 <0,0001
Prefeito reeleito -0,0713 0,0244 0,0035
Ano eleitoral -0,7154 0,0297 <0,0001
NORTE -0,0014 0,0425 0,9744
SUDESTE -0,0356 0,0247 0,1504
CENTRO - OESTE 0,1314 0,0425 0,0020
SUL -0,3402 0,0251 <0,0001

Para todos os modelos testados, os valores de [y e v tinham suas estimativas em

torno de 3,0967 2,5498, com os respectivos erros padrao 0 e 0.0024.

O procedimento forward foi utilizado para insercao e selecao das covariaveis que
possuem significancia no modelo. Antes da escolha do método foi testado um modelo
saturado, que apresentou problemas de convergeéncia, e, ao investigar a causa, tem-se que
as variaveis do tipo de adogao e de regiao podem ser apontadas como a fonte, uma vez
que nao hé convergéncia de nenhum modelo que possua as variaveis supracitadas, apesar

de sozinhas funcionarem corretamente.

Inicialmente, para verificar quais varidaveis poderiam ser ou nao influentes no tempo
de adesao a politica, foi realizada a modelagem para cada covaridvel separadamente.
Além do problema mencionado, considerando que as Regioes Norte e Sudeste apresen-
taram indicios de nao rejeicao da hipdtese nula, a retirada dessas varidveis do modelo é
uma alternativa viavel, buscando minimizar o erro no ajuste e a quantidade de modelos

candidatos.

Ao término da selegao, dois modelos finais foram encontrados, sendo o primeiro

formado por 4 variaveis explicativas, com o parametro « definido como segue:

a = g(n) = exp(Bo+LixMargemVitoria+Pox N E P+ [sxCons. Pol.Urbana+ 4+ Pre Reel)
(23)

O segundo modelo também dispoe de 4 variaveis, com a diferenca de possuir ano

eleitoral ao invés de prefeito reeleito, como descrito abaixo:
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a = exp(Bo+P1* Margemyitoria+ fyx N EP+ f3xCons.Pol.Urbana+ 4% Ano.Eleitoral)
(24)

Com o objetivo de decidir qual é o modelo mais adequado as informacoes, foram
realizados testes de hipdteses para significancia dos parametros e analise de residuos. As
tabelas 6 e 7 apresentam os resultados obtidos dos dois modelos, juntamente com seus

erros padrao.

Tabela 6: Estimativa dos coeficientes do modelo de regressao Log-Logistico discreto para

o modelo 2

Parametro | Estimativa | Erro padrao
Bo 3,5542 0,04525 | <0,0001
B -0,1499 0,0451 | 0,0009
B2 -0,1760 0,0201 | <0,0001
B3 -0,70402 0,0259 | <0,0001
B -0,0565 0,0220 | 0,0103
0 2,7008 0,0526 | -

Tabela 7: Estimativa dos coeficientes de regressao para o modelo 2

Parametro | Estimativa | Erro padrao
Bo 3,5546 0,0452 | <0,0001
B -0,1487 0,0451 | 0,0010
B2 -0,1764 0,0201 | <0,0001
B3 -0,7039 0,0259 | <0,0001
Ba -0,0564 0,0220 | 0,0104
v 2,7005 0,0526 | -

E notdvel a similaridade entre os modelos, tanto para as estimativas, apesar de serem
variaveis diferentes, quanto para os erros padrao e para o p-valor. Ao avaliar o ajuste
dos residuos Cox-Snell na Figura 20, nao ha diferenca visivel entre os modelos, e o ajuste
para a distribuicao exponencial esta razodvel, demonstrando que o modelo log-logistico

discreto pode ser aceito como adequado aos dados.
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Figura 21: Ajuste dos residuos Cox-Snell para o modelo 1 e modelo 2, respectivamente

Em relacao a interpretacao, tem-se que o tempo mediano de sobrevivencia mais um
ano é 0,861 vezes (considerando os dois modelos) menor quanto maior for a margem de
vitoria do prefeito eleito em relagao ao segundo colocado, tudo o mais constante. O tempo
mediano de sobrevivéncia mais um ano também diminui cerca de 0,838 vezes para cada

aumento do nimero efetivo de partidos vencedores.

Considerando a criacao do conselho de politica urbana, o tempo mediano de sobre-
vivéncia mais um ano é cerca de 1/ exp(—0,4946295) = 1, 64 vezes maior para municipios
que nao possuem o conselho em relagao aos municipios que o possuem. Como exposto na
analise descritiva, o tempo mediano de sobrevivéncia mais um ano, tanto para municipios
que nao estao em ano eleitoral quanto para municipios que nao tiveram o prefeito reeleito,

¢ maior cerca de 1/exp(—0,945) = 2,57 vezes do que para o oposto.

Portanto, conclui-se que a probabilidade de um municipio aderir a politica ZEIS
independentemente da forma (via legislagao especifica ou via plano diretor) é maior se
houve a criacao do conselho de politica urbana, se a margem de vitéria foi alta, se o
niumero efetivo de partidos for alto, se é ano eleitoral ou se o prefeito foi reeleito. Esses

resultados sao préximos dos obtidos na andlise de adesao da ZEIS via legislagao especifica.
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5 Consideracoes Finais

O presente trabalho teve como objetivo verificar o efeito das variaveis explicativas
geograficas e politicas no tempo de adesao dos municipios a ZEIS. Além disso, foi interes-
sante verificar a melhor forma de medir a adesao dessa politica, se via legislacao especifica

ou desconsiderando o tipo de adogao, via Plano Diretor ou via legislagao especifica.

Foram apresentados os resultados referentes a utilizacao da distribuicao log-logistica
discreta em dados de andlise de sobrevivéncia e, por meio da inser¢ao de covariaveis,
da definicao de modelos de regressao discretos que possibilitem melhor compreensao do

processo de adesao dos municipios brasileiros a politica ZEIS.

Os dados analisados foram provenientes do Instituto de Ciéncias Politicas - IPOL/UnB
e referenciam um estudo real, que aborda diversas politicas piblicas e a forma como elas

se propagam no pais.

Foi realizada uma andlise descritiva preliminar. Apds, a estimacao de um modelo
de regressao discreto por meio de algoritmos de otimizacao da funcao de maxima verossi-
milhanca. O tempo até a adesao da politica ZEIS foi conectado as covaridveis através de

uma funcao de ligagao exponencial.

Devido ao método utilizado para obter a funcao quantil de sobrevivéncia, a inter-
pretacao foi realizada em termos do tempo mediano de sobrevivéncia, ou seja, da proba-
bilidade de o municipio aderir a politica mais rdpido. Conforme a analise descritiva, a

interpretacao estava de acordo com o esperado.

Ao considerarmos a adocao da politica independente do tipo é possivel perceber um
ganho de informacao, pois ha um maior nimero de falhas e consequentemente é possivel
verificar que mais efeitos influenciam na adocao da ZEIS se comparado aos dados que

possuem apenas a adocao via legislacao especifica.

Posteriormente a realizacao da andlise de residuos, verificou-se que o modelo teve
um ajuste aceitavel, portanto, os resultados obtidos poderao contribuir com o Instituto de
Ciencias Politicas atribuindo uma base estatistica aos seus estudos, que apresentam uma
fundamentagao predominantemente tedrica, com extenso potencial na area de andlise de

sobrevivéncia.

Como consideragao para trabalhos futuros, pode-se cogitar a discretizacao de outra
distribuicao probabilistica, que seja possivelmente mais flexivel que a log-logistica discreta,

de forma a aumentar a precisao do ajuste.
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Anexos

A.1 Estimacao do modelo

#### FUNGAO DE MAXIMA VEROSSIMILHANGA ####

vero_log_s_cov<- function(parimetro){

alpha<- parémetrol[1]

gama<-parametro [2]

if (gama>0){

p<-(1/(1+(tempo/alpha) “gama))-(1/(1+((tempo+1)/alpha) “gama))
sob<- 1/(1+((tempo+1)/alpha) “gama)

vero<- - sum(censuraxlog(p)+(1-censura)*log(sob))

}

}

est_log_s_cov<- optim(c(2,1),vero_log_s_cov,hessian = T)
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