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Melhorias no crescimento do pals ndo devem ser
traduzidas no consumo das familias, pois continuam
com indices de endividamento e consolidagdo muito

elevados, tendo alcangado novos méaximos historicos.

Relatério do FMI, Outubro de 2005
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Resumo: Uma caracterizacdo dos agregados familiares portugueses - Estudo

Comparativo com Espanha

No contexto actual assume grande importancia conhecer e analisar estatisticamente
determinadas caracteristicas sobre os agregados familiares. Considerando os dados
existentes no Instituto Nacional de Estatistica em Portugal, obtidos através do inquérito
as despesas das familias (IDEF 2005/2006) e os dados existentes no Instituto
Nacional de Estatistica em Espanha, nesta dissertacao caracterizam-se os agregados
familiares de ambos os paises relativamente a despesa anual, rendimento anual,
numero de pessoas por alojamento, regime de ocupagado e alguns indicadores de
conforto. Analisa-se também a concentragdo dos rendimentos e das despesas das
familias em ambos os paises, sendo de realgar uma grande proximidade dos valores
obtidos.

Através de modelos de regressao logistica modelou-se a despesa dos agregados
familiares portugueses e espanhodis em fungdo do rendimento anual, do niumero de
pessoas por alojamento, do regime de ocupagao e de um indice de conforto. Para um
perfil fixo relativamente a estas variaveis, podemos concluir que os agregados
espanhdis tém 10% menos de possibilidades de terem uma despesa acima da

mediana que os agregados portugueses.

Palavras-chave: despesa, agregados familiares, modelagao de dados



Abstract: A characterization of the Portuguese’s households — Comparative study with

Spain

Nowadays is very important to know and analyse statistically some households’
characteristics. According to the data sets available in Statistics Portugal, obtained
from Inquérito as Despesas das Familias (IDEF 2005/2006) and in Statistics Spain, in
this dissertation, households in both countries are characterized about annual
expenditure and income, number of persons by household, occupation scheme and
some well being indicators. Concentration of households” income and expenditure are

also analyzed and the proximately obtained in both countries should be emphasized.

Logistic regression models were used to model the expenditure of households living in
Portugal and in Spain, using annual income, number of persons in the household,

occupation scheme and a well being index as covariates.

Having a fixed profile related to these variables, can be conclude that the Spanish
households have 10% less possibilities of having a expenditure above the median

when compared to the Portuguese households.

Key-words: expenditure, income household, modelling data sets.

-Xi -



Capitulo |

1 Introducgao

Portugal tem vindo a reunir esforgos para melhorar as politicas em matéria de coesao
social através da tentativa de reducdo da pobreza infantil e promogao para inclusao
activa das pessoas mais desfavorecidas na sociedade. Por outro lado, assiste-se ao
aumento da frequéncia de situagdes sociodemograficas atipicas que contemplam,
entre outros, alteracdo da constituicdo dos agregados familiares ou tendéncia
crescente do desemprego. Neste contexto, pensamos que assume uma grande
importancia conhecer e analisar estatisticamente determinadas caracteristicas sobre
as familias residentes em Portugal comparando com as de paises de estados

membros da UE e, em particular, com a vizinha Espanha.

Considerando os dados existentes no Instituto Nacional de Estatistica (Portugal),
obtidos através do inquérito as despesas das familias (IDEF 2005/2006) e os dados
existentes no Instituto Nacional de Estatistica (Espanha), nesta tese realiza-se um
estudo que procura caracterizar e comparar os agregados familiares portugueses e
espanhois, considerando variaveis como a reparticdo dos agregados, despesa anual
média, rendimento anual médio, numero de pessoas por alojamento, regime de

ocupagao e alguns indicadores de conforto.

A publicagdo do INE (2008), que constitui o relatorio sobre o IDEF 2005/06 apresenta
um vasto conjunto de resultados estatisticos, apurando indicadores sobre a
distribuicdo do rendimento e estrutura das despesas dos agregados familiares e sobre
as respectivas condicoes de conforto. A publicacao indicada foi a Unica onde se
conseguiu obter informagbes acerca da abordagem que pretendiamos utilizar, ao nivel
nacional. Foram pesquisadas informacdes sobre a situagao existente em Portugal
durante o periodo de analise e, nos relatérios de organismos internacionais,
nomeadamente o FMI (Outubro, 2005), ja eram apresentados indicios que os

agregados familiares apresentavam sinais de endividamento.

Apds uma analise exploratéria das variaveis em estudo, procedemos a comparagao
entre os dois paises, ao nivel da concentragao, dos rendimentos e das despesas. No
proximo capitulo, para além da descricdao da metodologia apresentamos os aspectos
tedricos principais das ferramentas estatisticas usadas no trabalho e a analise

efectuada aos dados.



O terceiro capitulo é dedicado a analise univariada, multivariada, verificacido de
pressupostos de ajustamento e respectivas interpretacdées do modelo de regressao
logistica para os dados relativos a Portugal. O mesmo procedimento foi efectuado para

Espanha.
No quarto capitulo serao apresentadas as consideracgodes finais.

1.1 Metodologia do Inquérito
1.1.1 Caracterizagdo metodoldgica do inquérito

Os resultados provenientes o IDEF inserem-se numa série de dados estatisticos sobre
orcamentos familiares, iniciada na década de 60, do séc. XX e realizada com

periodicidade quinquenal.

As estatisticas sobre orgamentos familiares constituem informag¢ao conduzida a nivel
comunitario — household budget survey — sobretudo no que se refere a proposta de
metas de harmonizacgao para o periodo de recolha e para a classificagcdo do consumo

por objectivo, que serve de referéncia para o registo das despesas.

A informagao relativa a Portugal reflecte os dados recolhidos entre Outubro de 2005 e
Outubro de 2006, junto de 10403 familias que colaboraram no registo diario de todas

as despesas efectuadas no decorrer da quinzena para a qual foram seleccionadas.

Os dados provenientes do mesmo inquérito, em Espanha, resultam da colaboragao de
19435 familias.

O IDEF é um inquérito associado a um questionario que inclui cadernetas para o
preenchimento, pelas familias seleccionadas, de todas as despesas familiares e

individuais durante duas semanas.
O questionario pode ser consultado no Anexo | deste trabalho.

De entre os principais objectivos deste inquérito, nos paises da Unido Europeia,

podemos distinguir os seguintes:

0 Obtencao de estimativas das despesas de consumo global das familias, bem

como a sua classificagao de acordo com diversas variaveis do agregado;

o0 Obtengdo de estimativas de alteragbes interanuais do consumo total do

agregado;

o0 Estimativa do consumo em quantidades fisicas, de determinados bens

alimentares, para o conjunto nacional.



Além dos obijectivos prioritarios, podemos ainda destacar outros relacionados com as

necessidades concretas do inquérito, como:

o0 Estimativa da despesa como instrumento para obtencdo de valores do

consumo privado, na contabilidade nacional;

o Estimativa da estrutura de ponderadores, a partir da despesa, necessarios para

o calculo do indice de pregcos no consumidor (IPC).

1.1.2 Desenho dos questionarios

Os questionarios, de ambos os paises, sdo compostos por quatro moédulos:

O Modulo | procede a caracterizagao do alojamento, do agregado doméstico privado e
do(s) individuo(s) — a informagéo foi recolhida através de entrevista directa com
computador (CAPI: computer assisted telephone inferview) e reporta ao momento da
entrevista, com excepg¢do nos rendimentos em que foi considerado o ano fiscal

anterior aquele em que ocorreu a quinzena de entrevista;

Os maodulos 1l e Il correspondem ao diario de consumo do agregado (ll) e ao diario de
consumo do individuo (lll) — os dados foram obtidos por auto-preenchimento ao longo

da quinzena de entrevista;

O modulo 1V refere-se a recolha retrospectiva dos consumos geralmente realizados
com periodicidade mensal, trimestral ou anual e recebimentos gratuitos e a titulos de
salario, apelando-se respectivamente para a memoéria dos consumos efectuados
durante os 30 dias anteriores a quinzena da entrevista, durante os trés meses
anteriores a quinzena da entrevista e no decurso dos doze meses anteriores a
quinzena de entrevista — dados recolhidos através de entrevista directa sem

computador (PAPI: personnel and pencil assisted interview).

1.1.3 Classificagdo das despesas de consumo

A descrigao detalhada associada a cada despesa de consumo, registada nos diarios,
foi recolhida e analisada com vista a codificacdo no quadro da classificacdo do
consumo individual por objectivo (COICOP acrénimo inglés: Classification of individual

consuption by purpose).

As despesas de consumo obtidas nestes inquéritos nao se referem apenas ao fluxo
monetario que cada familia destina e o que cada um dos seus membros paga por
determinado bem ou servigo, considerados como consumo final, mas pretende incluir
também o valor do consumo efectuado pelas familias em regime de auto-consumo,

auto-abastecimento, salario em espécie ou alimentacao gratuita.



O registo das despesas de consumo de um ano inteiro, com o detalhe necessario, s6 é
possivel para os bens e servigos adquiridos com menor frequéncia, visto que o efeito
de memodria é considerado penalizador para os consumos repetidos. Assim, com base
no conhecimento acumulado em experiéncias anteriores, foram classificados todos os
bens e servigos que constituem a COICOP conforme, por um lado, o periodo de tempo
sazonal possivel de ser relembrado e, por outro lado, o periodo de tempo razoavel
possivel de ser relembrado e, finalmente, a frequéncia com que habitualmente os

agregados procedem a sua aquisi¢ao.
Utilizaram quatro tipos de periodicidade para as despesas de consumo:

Anual | aplicavel a bens ou servigos geralmente adquiridos com frequéncia
reduzida, em que seria expectavel uma resposta correcta para os ultimos doze meses
imediatamente anteriores a entrevista, como por exemplo, despesas com servigos de
saneamento, aquisicdo de electrodomésticos, servicos hospitalares, aquisicdo de

veiculos ou seguros;

Trimestral | aplicavel aos bens ou servigos adquiridos varias vezes no ano, mas
sem periodicidade mensal, como é o caso das despesas com vestuario, calgado,
reparagao e conservacgao da habitacao, utensilios domésticos, transportes aéreos ou

jogos e brinquedos;

Mensal | aplicavel nas despesas efectuadas mensalmente, vulgarmente de
natureza fixa, como acontece com as despesas relativas a arrendamentos,

abastecimentos de agua, electricidade ou gas.

Quinzenal | aplicavel as despesas com bens e servigos adquiridos com frequéncia,
como por exemplo, alimentagao, bebidas, tabaco, artigos domésticos nao duradouros,

combustiveis ou despesas em restaurantes e cafés.

A informacgao relativa aos bens e servigos agrupados nos tipos anual, trimestral, e
mensal foi obtida por recolha retrospectiva. No caso do tipo quinzenal recorreram ao

registo diario ao longo da quinzena de observagao.

1.1.4 Anualizagdo dos dados

Os dados sobre despesas de bens ou servigos cuja classificagdo, de acordo com a
COICORP, ficou associada a periodicidade infra-anual (quinzenal, mensal ou trimestral)
foram anualizados através da aplicacdo de um factor multiplicativo (FM) que tem em

conta o numero de periodos no ano: 26 no caso da periodicidade ser quinzenal, 12 no



caso da periodicidade mensal € 4 no caso de consumos a que esta associada

periodicidade trimestral e cuja formula € a seguinte:
FM=T/t

sendo 7 a duragdo do periodo de estudo (365 dias) e f o respectivo periodo de

referéncia, ambos medidos em nimero de dias.

Para as despesas do ultimo recibo FM é dado pelo numero de vezes que o recibo foi

pago, nos ultimos 12 meses.

Os dados sobre rendimento foram recolhidos por referéncia ao ano fiscal anterior
aquele em que ocorreu a quinzena da entrevista. Os dados sobre rendimento
recolhidos em 2005, como tal reportados a 2004, foram actualizados para 2005
através da aplicagao da taxa média de crescimento do indice de pregos no consumidor

(IPC) nos ultimos doze meses, obtida em Dezembro de 2005.

1.1.5 Amostragem

As amostras destes inquéritos correspondem a populagdo residente em territério
nacional (Continente e Regides Autonomas, valido para ambos os paises em estudo),
tanto considerada individualmente, como organizada em agregados domésticos

privados, tendo sido excluidos os individuos residentes em alojamento colectivos.

A recolha de dados sobre orgamentos familiares desenvolve-se normalmente durante
um ano completo. De modo a minimizar os efeitos sazonais nos resultados do
inquérito, ha a preocupacdo de assegurar uma razoavel dispersao temporal e
geografica das unidades de alojamento da amostra. Deste modo, considerando que o
periodo de observagao de cada agregado familiar era de duas semanas, as unidades
de alojamento foram distribuidas de forma mais ou menos uniforme por 26 periodos

idénticos (quinzena).

Em Portugal, o periodo de recolha de dados foi de um ano, sendo cada agregado
objecto de observacao directa durante uma quinzena. A recolha de informacéao junto
das familias decorreu de 10 de Outubro de 2005 a 8 de Outubro de 2006.

Nao dispomos deste tipo de informacao para Espanha.



1.1.6 Recolha de dados
1.1.6.1 Recolha por auto-preenchimento

Foram entregues diarios de dois tipos para auto-preenchimento por parte dos
membros do agregado doméstico privado com 15 ou mais anos (ou 10 anos, com

autorizacao dos detentores do poder paternal).

O diario de consumo do agregado (Mdédulo II) foi entregue ao individuo que melhor
conhece as compras do agregado em geral, inscrevendo diariamente todas as
despesas com a aquisicdo de bens e servicos, quer se destinem ao consumo do
agregado, quer sejam para oferta a outros agregados ou instituicdes, os recebimentos
gratuitos, o auto-consumo e o auto-abastecimento ocorridos durante o periodo de

observagao (uma quinzena).

O diario de consumo do individuo (médulo Ill) foi entregue a cada membro do
agregado com idade igual ou superior a 15 anos, inscrevendo diariamente todas as
despesas de caracter pessoal ocorridas durante o periodo de observacao (compras,

recebimentos gratuitos e auto-abastecimento).

1.1.6.2 Recolha por entrevista

A recolha por entrevista passou por varias etapas:

o] Entrevista directa com computador ao representante do agregado, para a
recolha de dados sobre o alojamento, o agregado doméstico privado e as condigdes

de conforto (Modulo 1);

0 Entrevista directa com computador a todos os membros do agregado para a
recolha de dados demografico e sobre trabalho e rendimento (Médulo 1), sendo que no

caso dos menores de 15 anos foi obtida por procuracéo (proxy);

o] Entrevista para preenchimento nos diarios de recolha retrospectiva (mensal,
trimestral e anual) das despesas com compras de bens e servigos, auto-

abastecimento, recebimentos gratuitos e a titulo de salario (Médulo V).

1.1.7 Caracterizagao das variaveis
1.1.7.1 Despesas

A Despesa Total (DespTot) € constituida pelo somatério da Despesa Monetaria

(DespMonet) e da Despesa Nao Monetaria (DespNaoMonet).



Despesa Monetaria agrega todas as compras de bens e servigos, efectuadas no pais
ou no estrangeiro, que sao para consumo imediato do agregado, oferta ou
armazenamento, abrangendo um periodo de referéncia retroactivo até aos 12 meses

anteriores a quinzena da entrevista.

As aquisi¢cbes sao consideradas pelo seu valor total, independentemente do modo ou

momento do pagamento.

Despesa Nao Monetaria inclui o auto-consumo (bens alimentares e outros de
producao prépria), o auto-abastecimento (bens ou servicos obtidos, sem recurso a
pagamento, de estabelecimento explorado pelo agregado), a auto-locagdo (auto-
avaliagao pelos agregados proprietarios ou usufrutuarios de alojamento gratuito de

valor hipotético de renda de casa), recebimentos em géneros e salarios em espécie.

1.1.7.2 Rendimentos

O Rendimento Total (RendTot) é constituido pelo somatério do Rendimento Monetario
(RendMonet) e do Rendimento Nao Monetario (RendNaoMonet).

Rendimento Monetario Liquido agrega os rendimentos obtidos por cada membro
agregado, provenientes do trabalho (por conta prépria e/ou de outrem), de propriedade
e capital, de pensbes (nacionais ou procedentes do estrangeiro), de outras
transferéncias sociais (como por exemplo, apoio a familia, a habitagdo, ao
desemprego, doenga, invalidez, educacgao, inclusdo social, entre outros) e de outras
transferéncias privadas (de agregados domésticos privados ou outras transferéncias

nao especificadas) aos quais foram deduzidos impostos.

Rendimento Nao Monetario, analogamente a despesa nao monetéria, abrange o auto-
consumo, o auto-abastecimento, a auto-locagao, recebimentos em géneros e salarios

em espécie.

1.1.7.3 Outras variaveis em estudo

Tipologia do agregado familiar (npagr) é constituida pelo conjunto de pessoas que
residem no mesmo alojamento e cujas despesas sao suportadas em conjunto,

independentemente da existéncia ou nao de grau de parentesco.

Desagregacdo territorial através de tipologia de areas urbanas (gurb): Area
predominantemente rural (APR), area predominantemente urbana (APU), area

mediamente urbana (AMU).

Grau de ocupagao dos alojamentos (regocup): Proprietario, sem crédito a habitagao;

proprietario, com crédito a habitacdo, arrendatario (ou subarrendatario), com renda a



precos de mercado; arrendatario (ou subarrendatario), com renda inferior ao preco de

mercado, alojamento cedido gratuitamente ou a titulo de salario.

Indicadores de conforto do alojamento (conftotal, confbasico), apenas disponiveis para

Portugal.

1. Agua canalizada 17. Gravador de cassetes 28. Outro aparelho de

2. Electricidade de audio aguecimento de agua

3. Gas canalizado 18. Radio 29. Desumidificadar

4. Sistermna de esgotos 19. Gira-Discos electrico

8. Inst. sanitaria completa 20. wideo 30. Telefone — rede fixa

B. Fornoou placa 21. Camara devideo 31. Telefone —rede mdvel

7. Frigorifico 22. Eguipamento fotografico 32, Computador pessoal, de

8. Microondas 23. Consolas de jogos (com secretaria  ou  portat,

4.  Arca congeladora ou sem leitor de DV com ligagda & intermnet

10, Aspiradaor 24. Maguina de costura 33, Computador pessoal, de

11. Maguina de lavar roupa 25. Aparelho de ar secretaria  ou  portat,

12. Maguina de secar roupa condicion ado sern ligagdo & internet

13. Maguina de lavar & 26. Sisterna de aguecimento 34. Televisdo por cabo ou
Secar roupa central par satelite

14, Maguina de lavar loiga 27. Oufro aparelho de 35, Antena parabdlica

15. Leftorde CD's aguecimento de ar 36. Aparelho  de  telewisdo

16. Leitor de DWD's

1.2 Metodologia estatistica
1.2.1 Andlise exploratéria de dados

Com o objectivo de extrair indicadores elementares que caracterizassem os dados em
estudo e que nos permitissem identificar, descrever e interpretar objectivamente
algumas caracteristicas relevantes das variaveis disponiveis, através de diferentes

perspectivas, recorremos a estatistica descritiva.

Reconhecendo as capacidades de varias ferramentas, como Excel, SAS, SPSS, R,
entre outros, para a analise estatistica de dados, foram utilizadas nas diferentes fases
da analise estatistica e/ou modelagao dos dados o SPSS e R. A escolha da utilizagao
destas ferramentas teve origem na utilizagdo das mesmas no decorrer das diferentes

unidades curriculares do Mestrado.

Devido a dimensao das amostras, quer para Portugal, quer para Espanha, o SPSS
demonstrou-se pouco robusto para tratamento e analise dos dados, apenas tendo sido
utiizado para transformagdo e/ou codificagdo de algumas variaveis utilizadas na

analise e obtengao de resultados referentes a analise preliminar dos dados.



1.2.2 Curva de Lorenz

Desenvolvida por Lorenz (1905) utilizamos a representagao grafica da distribuigcdo das
variaveis associadas ao rendimento e despesas dos agregados familiares, que ficou

conhecida como curva de Lorenz.

Utilizando um acontecimento genérico, considere-se uma distribuicdo de frequéncias
com classes (I, |.,,) e frequéncias n , i=1, 2, ..., m, e seja Y, o total da caracteristica
correspondente aos individuos da i-ésima classe. Estes valores Yy, podem ser obtidos
inicialmente através do calculo do ponto médio (nx)e de seguida, multiplicando o
valor do ponto meédio da classe pela frequéncia correspondente, y, LUn X . Quando
os pontos médios nao se distanciam muito dos valores médios de cada classe, os

resultados sdo muito aproximados.

Calculamos de seguida as quantidades

i i
Zl: n 2.Y,
P=5 e g=iL—,
Zni Zyj
/1 =1
Para i=1, 2, ..., m sabe-se que p representa a proporgdo de individuos que tém a

caracteristica com uma intensidade menor do que o limite superior da i-ésima classe,

l.,;; O representa a proporgao da totalidade da caracteristica detida pelos mesmos.

Os valores p e @, i=1, 2, ..., m, cumprem as relagoes.

p2qg ; Osps1; 0<qg <1

A recta de equacéao é y = x é designada por recta de igual distribuicao e corresponde a
situagdo que seria obtida quando p=q . Ao esbogo da curva que se obtém unindo
todos os pontos (p,q) chamamos curva de Lorenz. A concentragdo sera maior
quanto mais afastada estiver a curva da recta. Mais desenvolvimentos deste tema

podem obter-se em Murteira ef al. (1983).

1.2.3 indice de GINI

De modo a medir a concentragdo do rendimento total pelos agregados da amostra,
recorreu-se ao indice de Gini, que foi utilizado em 1912 pela primeira vez, por Corrado
Gini e ficou conhecido como indice de concentracao de Gini. Este é dado pela

expressao:



‘l(p/'q/')

— /=1
G ==

P
=)

Repare-se que este indice € igual a zero quando p,=¢,, ou seja, quando se verifica
igual distribuigdo; igual a um quando ¢ =0, i=1,2,..., n-1, ou seja, quando a
concentragcdo € maxima; e aumenta com a diferenca entre p e ¢, logo com a area
entre a recta de igual concentragido e a curva de Lorenz, ou seja, com o crescimento

da concentragao do atributo em estudo.

1.2.4 Modelos Lineares Generalizados (General Linear Models: GLM)

A construgao de modelos para dados categoricos, surgiu em 1930. Nomes como
Chester Bliss, R. A. Fisher, Frank Yates, J. Berkson, J, Cornfield ficarao para sempre
associados a estes modelos. Mas é desde o inicio da década de 70 que se tem vindo
a assistir a um acentuado impulso, na area de modelagao estatistica de regressao, em

especial, nas areas associadas as ciéncias biomédicas e sociais.

Em 1972, foram apresentados e propostos por Nelder e Wedderburn (1972), os
modelos lineares generalizados, cuja ideia basica consiste em unificar o leque de
opgodes para a distribuicao da variavel resposta, sendo que a mesma deve pertencer a
uma distribuicdo dentro da familia exponencial (Normal, Binomial, Poisson, Gama,
Gaussiana inversa, ...). Foram os mesmos autores que propuseram um processo
iterativo para a estimagio dos parametros e incluiram o conceito de desvio, que tem
vindo a ser utilizado na avaliagdo do ajustamento dos GLM, assim como no

desenvolvimento de residuos e medidas de diagndstico.
A estrutura associada aos GLM tem trés componentes:

1. Aleatodria | identifica a variavel resposta Y e selecciona uma distribuicao de

probabilidade.
2. Sistematica | que especifica as variaveis explicativas.

3. Funcao de ligacao | especifica uma funcao g(.) que relaciona ¢ com o preditor

linear

(L) = By + BXy +.oo+ BiXy

Em que x,,..., X, sdo as variaveis explicativas e [ sdo os respectivos coeficientes.
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De salientar que os GLM abrangem uma parte dos modelos mais comuns na analise

estatistica de dados, tal como ilustra a tabela 1.

Tabela 1: Alguns modelos lineares generalizados

Marmal ldentidade Continuas Fegressaa linear
Mormal |dentidade Categorizadas Analise de variancia
Mormal ldentidade Mistas Andlise de covariancia
Einomial Logit Mistas Fegressao logistica
Poiszon Logaritmica Miztas Log-linear

Mas desde os anos 70 que tém sido publicados iniUmeros trabalhos relacionados com
o tema. Alguns dos resultados sao apresentados em McCulloch e Searle (2001),

McCulloch e Nelder (1989) e em muitos outros livros da literatura Estatistica.

1.2.4.1 Regressao logistica
1.2.4.1.1 Caracteristicas do modelo

No modelo de regressao linear é assumido que a variavel dependente Y é continua e
os residuos aleatorios (g com i =1,...,n) independentes e normalmente distribuidos
com a mesma variancia (o). O modelo de regresséo linear simples, com apenas uma

variavel independente, é dado por:
Y =B +BX% +e
com i =1,...,n e g iid N(0,0%)

Os coeficientes do modelo (B,e [f;) sado estimados pelo Método dos Minimos
Quadrados que consiste em encontrar a ordenada na origem e o declive da recta de

forma a minimizar a soma dos quadrados dos residuos aleatérios.

O modelo de regressao logistica € um dos GLM mais utilizados para a analise de

dados binarios.

Quando se pretendem modelar dados e quando se utilizam muitas covariaveis é
fundamental identificar o modelo mais parcimonioso e que proporcione uma boa

interpretacdo do problema proposto e que o mesmo se ajuste bem aos dados que
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possuimos. Para o cumprimento deste objectivo — selecgdo do melhor modelo — deve

aliar-se o equilibrio entre bom ajustamento, parcimonia e interpretagao.

A aplicagdo dos GLM discretos para dados binarios é efectuada usualmente com os
modelos de regressao logistica, probit e complementar log-log, dependendo se a
funcao de distribuicao for a logistica, normal reduzida ou de Gumbel, respectivamente.
A utilizacdo de uma ou outra funcao de ligacdo e consequentemente a opcgao pelo
modelo a utilizar depende da situagdo em causa. De um modo geral, os modelos
probit e logistico possuem capacidade de adaptagdo muito semelhante, contudo o
modelo probit € menos flexivel, pois nao pode ser aplicado directamente com mais de
uma variavel (http://www.ats.ucla.edu). O modelo log-log, devido a fungao
complementar log-log, pode dar respostas diferentes, sendo mais utilizado para
analise de dados relativos a incidéncias de doencas. Sobre os dois ultimos modelos
podem ser consultados mais desenvolvimentos em Turkman ef al (2000) ou

(http://www.ats.ucla.edu).

Tal como referido anteriormente, os dados binarios sdo a forma mais comum de dados
categorizados, sendo a regressao logistica o método de modelagao estatistica de
dados binarios mais popular. No entanto, mesmo quando a variavel de interesse nao é
originalmente do tipo binario, alguns investigadores optam por dicotomizar a variavel,
de modo a que a probabilidade de sucesso possa ser modelada através da regressao
logistica (Paula, 2004). As variaveis de que dispomos para proceder selecgdo do
modelo mais adequado, resultam igualmente de um processo de categorizagdo, tal
como apresentado na Tabela 5. Por esse motivo, sera abordada com maior detalhe a

metodologia associada e este tipo de dados.

Uma das caracteristicas que distingue um modelo de regressao logistica de um
modelo de regressao linear é que a variavel resposta no primeiro modelo é binaria e
assumindo os valores 1 e 0, conforme ocorre ou ndao o evento em estudo, de acordo
com uma sequéncia de eventos de Bernoulli. Considerando Y;a variavel resposta, X;a

variavel explicativa e By e (; 0s coeficientes do modelo linear tem-se que o valor médio

é dado por
Y,=1-P(Y,=1)=n
Y, =0- P(Y =0) =1x,

e E(YI) =L+ BX =m,
As variancias, para o modelo apresentado sao dadas por
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E(¥) (1-E(¥))=0% (¥) =7, (1),

Ou seja, estamos perante variancias heterogéneas. Ora, como os residuos sao dados

por

g,=Y-m , (com Y, constante),

as variancias dos residuos sdo dadas por

o’ (&)= (1-7) = (B + BX ) (1-B, -BX;) depende de X,

Deste modo verificamos, que nao é valido nenhum dos pressupostos inerentes ao

modelo de regressao linear.

Por outro lado, observe-se que o valor médio da variavel resposta esta limitado entre 0

e1

O0<E(Y\Xx)=T1<1,

e, consequentemente, esta restricdo é inapropriada para uma funcdo de resposta

linear.

Neste tipo de resposta a forma da fungcado tem tendéncia a ser curvilinea. A fungao
logistica tem uma curva da resposta em forma de S quando a ocorréncia de eventos
aumenta com o valor da variavel explicativa, fazendo lembrar uma representacao
grafica de uma distribuicdo cumulativa de uma variavel aleatéria. Por outro lado, a
curva da resposta revela uma forma de S invertido quando a ocorréncia de eventos

diminui com o valor da variavel explicativa.

A resposta pode ser linearizada através da fungao logit, pois

logit(x) = IogLZ(Tz?()} = B, + Bx e assim

__exp(By+Bx) _ _ 1
Ev)= 7+ exp(?go +7,37X) ou E(¥)= [1+ B o ﬂlx)]

Esta transformagdo assume uma grande importancia, pois € linear nos seus

parametros, pode ser continuo e, dependendo da amplitude de X pode variar entre —co

e +o, (Hosmer e Lemeshow, 2000).
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A grande popularidade da regressao logistica assenta fundamentalmente na facilidade
de interpretagcao dos parametros do modelo que a fungao logit permite, uma vez que o
quociente entre a probabilidade de ocorréncia do evento e a probabilidade de nao
ocorréncia traduzem o odds (chance) de ocorrer o sucesso relativamente ao

insucesso.

1.2.4.1.2. Interpretagéo dos coeficientes

Sendo
logitr(X;) = B, + B;X
tem-se
logit 77=(X; +1)-logit=(X;)=4,
logo
log, (odds, )-log, (odds, )=log, (233552 ]:/}j
1
Consequentemente
*odds A
OR= 2 -ex .
odds, p('BJ)

A exponencial do coeficiente representa a razdo de chances ou possibilidades (Odds
Ratio) da ocorréncia do evento relativamente a ndo ocorréncia quando a variavel
independente X; aumenta uma unidade (ou estd num dada categoria, no caso de ser
categorica) relativamente as chances ou possibilidades da ocorréncia do evento
quando X; permanece constante (esta na categoria de referéncia). Ou seja, quando X;
varia uma unidade as chances de obter o sucesso aumentam (caso OR>1) ou

diminuem (Caso OR<1) S unidades.

Para valores de n grandes, os intervalos de confianga, mais usuais para os parametros

de regressao sao os de Wald e sao definidos pela expressao (Agresti, 2007):

B*Z,,,0 F
Com a estrutura de dados de que dispomos nenhum dos softwares utilizados calcula o
intervalo de confianga, por isso é necessario recorrer a matriz de covariancia dos
parametros do modelo quando temos interacgdes significativas e a partir desta calcular
a covariancia associada aos coeficientes intervenientes como se pode ver em Hosmer
e Lemeshow (2000).
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1.2.4.1.3 Avaliagao da bondade do ajustamento do modelo

A medida que s&o incluidas as variaveis independentes no modelo, interessa saber se
conseguimos obter informagdes acerca da variavel explicativa com ou sem a variavel
em causa. Essa questdo pode ser respondida através da comparacao dos valores
observados da variavel resposta com os valores esperados de cada um dos modelos,
0 primeiro com a variavel e o segundo sem a mesma. E, neste caso, conveniente
considerar que o valor observado da variavel resposta é também um valor esperado
resultante de um modelo saturado (e.g. que contem todas as variaveis
independentes), a comparagao de valores observados com valores esperados é

baseada na expressao:

(1)

D=-21n verosimilhanca do modelo ajustado
verosimilhanca do modelo saturado

A quantidade dentro do paréntesis da expressao (1) é a razao de verosimilhanca.
Como no modelo saturado 7 =y;

D =-2n(verosimilhanca do modelo ajustado)  ou D=-2LL

O-2LL é um indicador da mediocridade do ajustamento do modelo aos dados, ou

seja, quanto maior for este resultado, pior € o ajustamento.

Com o objectivo de verificar a significancia da variavel independente deve ser
comparado o modelo com e sem a mesma, sendo o calculo da estatistica de teste
para avaliar a significancia do modelo G a diferenga entre o —2LL dos dois modelos

(diferenga entre o valor da verosimilhanga do modelo final e do modelo reduzido),

G = D(modelo sem variavel) - D(modelo com variavel) =

- n verosimilhanca sem variavel
verosimilhanca com variavel

Permitindo nao rejeitar ou rejeitar a hipétese nula de que o modelo nao ¢ significativo.

A forma mais usual de testar se uma dada variavel independente ¢é significativa para o
modelo consiste em recorrer ao Teste de Wald, o qual esta implementado em todos os

softwares. A estatistica de teste é dada pela expressao

Thag = A'B' N N(0,1)

(6]

onde ,[AS’, é o estimador do coeficiente B e 5(,@}) é o estimador do erro padrédo de ,[AS’, .

Esta estatistica tem distribuicdo £student, que se aproxima assimptoticamente da
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distribuicdo N (0,1), para amostras grandes. Hauck et a/ (1977), ao estudarem o
desempenho do teste de Wald, concluiram que o mesmo era conservativo, pelo que

as conclusdes retiradas com este teste devem ser efectuadas com prudéncia.

Para testar a significancia do ajustamento do modelo completo, utiliza-se a estatistica

de teste do Qui-quadrado de Pearson (Hosmer & Lemeshow, 2000):

Xz:i (o-&)
p E ’

j=1 j
Oj e Ej sdo, respectivamente, o numero de sucessos observados e de sucessos

esperados para a célula j Outros autores (McCullag & Nelder, 1989) utilizam a

estatistica Deviance:

D= -2Ln{5]
LS

onde L_é a verosimilhanga do modelo ajustado e L é a verosimilhanga do modelo
com todas as variaveis independentes. A significancia dos testes do Qui-quadrado e

da Deviance permitem rejeitar ou nao a hipétese “o modelo ajusta-se aos dados”.

Estes testes de bondade de ajustamento s6 fazem sentido para os dados agrupados.
Quando calculadas para os modelos de regressao logistica com preditores continuos
estas estatisticas ndo tém distribuicao aproximadamente qui-quadrado. Esta questao é
ultrapassada, criando categorias para cada variavel explicativa e aplicar essas

estatisticas as contagens observadas e ajustadas em cada categoria.

O melhor procedimento, segundo mostraram Hosmer e Lemeshow (2000) é obter os
intervalos de categorizacdo de acordo com as probabilidades estimadas, sendo
formados 10 grupos de igual tamanho, em que o primeiro se refere ao decil das
observagdes com maiores probabilidades estimadas e assim sucessivamente. O teste
de bondade de ajustamento de Hosmer-Lemeshow usa uma estatistica de teste de
Pearson para comparar as contagens observadas com as estimadas pelo modelo de

regressao logistica.

Os modelos log/t nao tém uma boa medida da qualidade do ajustamento intuitiva como

o coeficiente de determinagao para os modelos lineares.

A estimativa dos pseudo R2? de Cox & Snell e Nagelkerke foram propostas para
colmatar esta falta, mas Hosmer e Lemeshow (2000) referem que os pseudo R2 nao
sao medidas da variabilidade explicada pelo modelo, pois sao baseados na

comparagao do modelo ajustado com o modelo nulo.
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O critério Akaike information criterion (AIC) permite avaliar a bondade de ajustamento
do modelo, através dos valores ajustados. Ou seja, verifica a distancia que separa os
valores ajustados dos valores esperados. O melhor modelo é aquele que apresenta os
valores ajustados mais proximos dos valores reais, sendo 0 que apresenta um menor
valor de AIC.

Este critério é baseado na fungao log-verosimilhanga, com introdu¢ao de um factor de

correcgao como modo de penalizagdo da complexidade do modelo e é definido como

AIC=-2(log verosimilhanca-n° de parametros no modelo)

1.2.4.1.4 Selecgao de variaveis

Até agora foram focados procedimentos associados a inclusdo de variaveis,
significancia e interpretacdo dos coeficientes dos modelos de regressao logistico. Mas
nao deve ser indiferente o facto de que a inclusao de uma determinada variavel pode
depender do objectivo do estudo em causa, sem que o modelo final possa vir a ser o
mais parcimonioso. Em estudo epidemioldgicos é sugerida a inclusdo de variaveis que
sejam consideradas relevantes do ponto de vista clinico e/ou intuitivo,
independentemente da sua significancia estatistica, contudo € necessario assegurar
que o modelo obtido n&o seja demasiado denso o que certamente podera provocar um
grande numero de coeficientes estimados, resultando em modelos pouco realistas.
Mais desenvolvimentos sobre esta abordagem podem ser consultados em Harrel ef a/
(1996).

Apesar de nos softwares estatisticos estarem implementados varios métodos
automaticos de selecgao de variaveis (backward, forward e stepwise, entre outros),
estes devem servir como ajuda e ndo como a forma de definir sem reservas o modelo
final. De modo a assegurar a seleccao das variaveis de forma criteriosa podem ser
seguidos alguns passos, sendo este processo, de uma forma geral, parecido com os

critérios utilizados na regressao linear:

o O processo de selecgao deve iniciar-se com a analise da influéncia de cada

variavel relativamente a variavel resposta.

o Qualquer variavel que, no ponto anterior, obtenha um p-value < 0.25 é
candidata ao modelo multivariado, juntamente com as variaveis que se
considerem importantes ainda que tenham obtido significancia. De seguida, a

analise deve prosseguir com todas as variaveis seleccionadas.
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0 Seguidas as etapas descritas, deve ser avaliada a importancia de cada variavel

incluida no modelo obtido.

o Procedemos, entdo, a eliminagdo de cada variavel nao significativa no modelo
por ordem decrescente dos p-values associados e até que no modelo fiqguem
apenas variaveis significativas a um nivel de 5% (ou mesmo 10% como é

aconselhado por muitos autores).

o Deve, contudo, ser salientado que o processo de incluir, retirar, reajustar e
verificar deve ser repetido até que se considere que todas as variaveis
importantes estao incluidas no modelo. Este procedimento esta associado a

analise preliminar de efeitos principais do modelo.

0 Apds a obtencdo do modelo no qual € assumido que estdo incluidas as
variaveis essenciais, deve ser dado inicio a uma analise mais atenta as
mesmas. Neste patamar esta incluida a verificacdo de linearidade do logit com
as variaveis continuas, no caso de existirem. Assumir a linearidade no logit na
fase de selecgao das variaveis € comum sendo consistente com o objectivo de
determinar se essa variavel deve ou nao ser incluida no modelo. Usualmente
faz-se uma representagao grafica dos pontos médios dos intervalos obtidos
pela categorizagdo da variavel continua usando os quartis como ponto de corte
contra os coeficientes de cada categoria (a de referéncia naturalmente com o
valor nulo) do modelo ajustado substituindo a variavel continua pela variavel
continua categorizada. Naturalmente, espera-se que desta representagao

grafica resulte aproximadamente uma recta.

o Depois de verificados os efeitos principais do modelo, devem ser testadas as
interacgdes entre as variaveis do modelo. Em qualquer modelo uma interacgao
entre duas variaveis implica que o efeito de uma das variaveis nao é constante
sobre os niveis da outra variavel, comeg¢ando por verificar as interacgdes
significativas uma a uma e posteriormente quais destas sao significativas no

modelo.

Porém, antes que qualquer modelo seja utilizado para inferéncia dos resultados
obtidos, devem ser verificadas a sua adequagédo e ajustamento. Uma avaliagdo
completa do modelo ajustado envolve o calculo das medidas sumarias da distancia
entre valores observados e estimados (bondade do ajustamento do modelo) e uma
analise grafica de residuos com o objectivo de procurar observagdes individuais

influentes sobre a estimacao dos parametros do modelo ou outfiers.
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1.2.4.1.5 Diagnéstico do Modelo

A anadlise de residuos é importante nao sé para a avaliagado local da qualidade de
ajustamento de um modelo como para a identificagdo de observagdes mal ajustadas,

ou seja, para as quais nao se conseguem obter boas explicagdes através do modelo.

Informalmente pode proceder-se a uma analise aos residuos através de

representacoes graficas adequadas.

Os residuos de Pearson standardizados sao utilizados para medir a diferenca entre os

valores observados e os valores ajustados.

R-P — yi-niﬁ:i
Jnife(1-ft)(1-h;)

Contudo apresentam uma desvantagem relacionada com a distribuicdo que lhe esta

associada, pois €, de um modo geral, bastante assimétrica para modelos ndo normais.

Em vez destes residuos costumam utilizar-se os residuos da fungao Deviance, onde o

desvio residual corresponde a i-ésima observacgao para a fungao desvio é dado por

RP =8y, log, (fy)+ (1~ y )log (-7 )], § = sina( y )

onde hji sdo os elementos diagonais da matriz Hessiana (Hosmer e Lemeshow (2000).
Estes residuos sao usualmente representados contra os individuos ou contra o
preditor linear, sendo espectavel que se distribuam aleatoriamente em torno da

origem.

Os residuos parciais permitem apurar a adequabilidade da escala em que as
covariaveis continuas estao representadas, sendo usualmente representados contra

os valores observados das covariaveis. Estes podem ser definidos como

A

Rparciais =u-n+yx

onde u-f é o vector dos residuos medidos na escala linear, u é a variavel dependente
ajustada ja definida e jé a estimativa do parametro para a varidvel explicativa em
consideracao. Se a escala de x é satisfatéria, entdo os valores do grafico devem ser

aproximadamente lineares.

Quando se tenta detectar a existéncia de uma ou mais observagées mal ajustadas
pelo modelo, o objectivo passa nao sé por identificar as mesmas como por medir o
impacto da sua existéncia no modelo. Uma observagao é influente se a sua exclusao
do modelo produzir alteragbes significativas nas estimativas dos parametros do

modelo. Por este motivo, a sua presencga pode dar origem a um impacto indevido nas
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conclusdes a retirar do modelo. Este tipo de observacées n&do tem, necessariamente,
residuos elevados. Apods a identificagdo dos casos mais influentes pode obter-se
exactamente a influéncia da sua omissdao. A medida utilizada para identificar as
observacoes influentes é a distancia de Cook,

(B-B) )T (z7wz)(B-By)

D, = = em que ,5’(,.)6 ,B’representam respectivamente as

estimativas de maxima verosimilhanca do vector parametro 3 obtidas da amostra sem

as observacao (y;, z) e da amostra com todas as observacoes.

A influéncia de cada observagdo na estimagcdo de cada um dos coeficientes de
regressao pode ser estimada pelos DfBetas. Os DfBetas podem ser calculados pela

expressao:

onde [ representa a estimativa do coeficiente de regressdo ajustado para todas as

observagdes e /S"i(_j)a estimativa do coeficiente de regressdo ajustado sem a
observacgao /.

Os resultados da regressao logistica podem ser usados para efeitos de classificagao
da resposta: caso a probabilidade do acontecimento seja maior ou igual a um

determinado valor (ponto de corte), 0 modelo prediz que o evento vai ocorrer.

Tabelas de classificacdo sido formas intuitivas de sistematizar resultados de
ajustamento de um modelo de regressao logistico. Mas a precisdo ou nao precisao
das mesmas nao representam um critério de ajustamento, embora possam ser uteis
quando utilizadas com outras medidas, baseadas nos residuos. Medidas como

sensibilidade e especificidade derivam de tabelas de classificagao.

Os valores afectos a sensibilidade correspondem a percentagem de ocorréncias
correctamente preditas. Sendo a percentagem de ndo ocorréncias correctamente

preditas o valor dado pela especificidade.

Inicialmente as expressdes sensibilidade e especificidade foram utilizadas para
descrever procedimentos associados a testes para doencas. Quando é efectuado
apenas um teste, a pessoa pode ter, de facto, a doenga ou nao ter a doenca. O
resultado do teste efectuado ao paciente pode ser positivo, indicando a presenca da
doenga ou o teste pode dar resultado negativo, indicando a auséncia da mesma.
Podemos verificar o resultado do teste em coluna e o estado real da pessoa que

efectuou o teste, em linha.
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Resultado do teste (T)

Positiva {+) |Megativo (=)

Estado real Doenga (+) a h

(5) Mio doenga (-) C !

Sensibilidade, pode ser definida como a probabilidade de um teste diagnosticar que

uma pessoa tem uma doenga quando de facto tem. E dada por P(T*|S")= ab .
at

A probabilidade de, por exemplo, um teste ndo diagnosticar a doenga quando uma
d

pessoa de facto ndo a tem ¢é atribuida a especificidade e é dada por P(T'| S')=—d.

C+
Idealmente, os testes aplicados aos pacientes deveriam ter associado um elevado
valor destas duas medidas. Mas € bom n&o subavaliar falsos positivos e falso

negativos.

O falso positivo ocorre quando o teste indica resultado positivo para uma pessoa que

nao tem essa doenga. A taxa de falsos positivos é dada por P(S'|T+)=L.
a+c

O falso negativo ocorre quando o teste indica resultado negativo para uma pessoa que

realmente tem a doenca. A taxa de falsos negativos é dada porP(S*lT')=b;bd :
+

A Curva ROC (receiver operating characteristic) € um grafico que representa a
sensibilidade como uma func¢ao de 1-especificidade, para varios pontos de corte, que
sdo obtidos através das probabilidades estimadas pelo modelo de regresséo logistica.
O indicador resultante da curva é mais informativo que a tabela de classificagao, pois
resume o poder preditivo para um possivel valor 17,. Quando 1, chega proximo de 0,
praticamente todas as predi¢gbes sdo y =1, entdo a sensibilidade esta perto de 1 e
especificidade esta perto de 0 e o ponto para (1-especificidade, sensibilidade) tem

coordenadas perto de (1,1).

Para uma dada especificidade, o melhor poder preditivo corresponde a uma

sensibilidade alta.

Embora o melhor ponto de corte dependa de um contexto especifico € muitas vezes
usual tomar como ponto de corte o valor que torna maxima a sensibilidade e a

especificidade.
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A area abaixo da curva é idéntica ao valor da medida do poder preditivo, chamado
indice de concordancia, que tem por objectivo estimar a probabilidade das previsées e

dos resultados serem concordantes.

A area abaixo da curva fornece uma medida da habilidade do modelo discriminar entre

individuos que tém atributo e os que ndo o tém, variaentre O e 1.

1,07

0,8

o
o
1

Sensitivity

o
S
1

0,2

0.0 T T T T T T
0,0 0.2 0,4 0,6 0,8 10

1 - Specificity

Diagonal segments are produced by ties.

Figura 1: Exemplo de curva ROC

Os valores na Tabela 2 permitem avaliar o poder discriminativo da area sob a curva de
ROC, (Hosmer e Lemeshow, 2000).

Tabela 2: Poder discriminativo da area sob a curva de ROC

Area sob a curva (A) Diagnéstico (poder discriminativo)
0.5 Modelo sem poder discriminativo
0.6 <A<0.7 Pobre

0.7=<A<0.8 Aceitavel

0.8<A<09 Excelente

09=<A<1 Excepcional
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Capitulo Il

2.1 Analise dos dados

2.1.1 Estatistica Descritiva

Apds a descrigdo grafica importa proceder a leitura das caracteristicas numéricas
obtidas através das medidas de tendéncia central, localizagao, dispersao, assimetria e

concentracao.

O facto de a média ser calculada a partir de todas as observagbes torna-a sensivel a
existéncia de valores extremos, podendo fazé-la deslocar-se para o lado mais
afastado, ndo permitindo que o valor apresentado caracterize correctamente o
conjunto de dados. Quando estes casos se verificam a melhor opgéo é utilizar outra

medida de localizagao que nao seja afectada pelos valores extremos.

A mediana é a medida mais adequada para descrever conjuntos de dados que
incluam os valores extremos, pois € calculada com base na posicao central na série
ordenada das observagdes, ou seja, dispondo as observagdes por ordem crescente, a
mediana é o valor central que divide a distribuicao para que, pelo menos 50% das

observagdes sejam menores ou iguais a esse valor.

Na Tabela 3 podemos verificar os resultados obtidos para as variaveis associadas as

despesas em ambos os paises, relativamente as medidas amostrais.

Através dos resultados obtidos, podemos verificar que a médias das despesas total e
monetaria sdo mais elevadas em Espanha e que, apesar das variaveis apresentarem
amplitudes de valores muito elevadas, o que devera, influenciar a leitura através da
média, podemos evidenciar a mesma conclus&o, através dos valores da mediana. E
em Espanha que se verificam os maiores desvios relativamente a média e que através
do coeficiente de variacdo podemos verificar que se situam nos 96%, no caso da
despesa total e ndo monetaria e nos 104%, na despesa monetaria. Portugal apresenta

a variagao mais elevada na despesa monetaria, com 96%.
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Tabela 3: Medidas amostrais relativas as variaveis sobre despesa, em Portugal e Espanha

monetaria

16184“ 19891‘ 1202?‘ 16 249‘ ‘ 415?” 3646‘

Medidas amostrais

!
-

IC a 95% pf a Média — Limite
: 15 948 18 624 11 828 16 011 4 086 3587

Inferior

IC a 95% pf a Média — Limite
: 16 414 20158 12 228 16 438 4 227 3 BY6

Superior
) e ) I [ I
‘ 149 988 920“ 361 791 255‘ ‘ 109 773 519H 288 283 128‘ ‘ 13 391 8?2” 12 231 ?16‘
e ww| [ | ww |  sw]  sw
Coeficiente de Variagao ‘ ?B%H 96%‘ ‘ QE%H 104%‘ ‘ 88%” 95%‘
D i I B | B I
e | ww mw | aw|  aw
Amplitude ‘ 186 401 H 209 01?‘ ‘ 150 BEIQH 209 01?‘ ‘ 53 366” a0 nsn‘
Amplitude Interquartil ‘ 12 130“ 22 9?3‘ ‘ 10 163H 19 113‘ ‘ 3 832” 4 5?3‘
D e T ) T | T
Erro-Padrdo {Assimetria) ‘ D,DZH 0,02‘ ‘ D,DQH 0,02‘ ‘ 0,02” 0,02‘
D o T BT A I B I
Erro-Padrao (Curtose) ‘ D,DSH 0,04‘ ‘ D,DSH 0,04‘ ‘ D,DE” 0,04‘

Quanto a assimetria, os histogramas obtidos e representados na Figura 2 revelam
estruturas assimétricas, representando a forma da distribuicdo das despesas,
denotando maior concentragdo das despesas na zona de valores iniciais e reflectem
os resultados obtidos na Tabela 3, em que se verificam valores positivos elevados
para o quociente entre o coeficiente de assimetria e o seu desvio padrao, pelo que

estamos perante um enviesamento a direita ou assimetria positiva.
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Figura 2: Histogramas das varidveis despesa total, despesa monetaria e despesa ndo

monetaria, em Portugal e Espanha

Em relagcado ao grau de achatamento, podemos verificar através dos resultados obtidos
na Tabela 3 (valores muito elevados para os quocientes entre o coeficiente de curtose
e 0 seu desvio padrao) e observando a Figura 2, que todas as distribuigées sédo do tipo

leptocurtico.

Através dos valores standardizados, representados nas caixas de bigodes (Figura 3),
pode verificar-se graficamente a dispersdao dos mesmos. Para todas as variaveis
observadas podem ser facilmente identificadas muitas observagcdes extremas, outliers

moderados e severos. Sdo as observagdes 3529 e 6960, em Portugal e Espanha,
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respectivamente que mais se destacam nas variaveis despesa total e despesa
monetaria. No entanto, dada a elevada amplitude dos valores observados, mesmo

com as variaveis tipificadas se torna muito dificil comparar as caixas de bigodes para

os dois paises.
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ZIscore: Despesa ndo monetaria (PT) Zscore: Despesa ndo monetaria (ES)

Figura 3: Caixas de bigodes das variaveis despesa total, despesa monetaria e despesa nao

monetaria, em Portugal e Espanha

A Tabela 4 inclui os resultados obtidos para as variaveis associadas ao rendimento em

ambos os paises, relativamente as medidas amostrais.
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Tabela 4: Medidas amostrais relativas as variaveis sobre rendimentos, em Portugal e Espanha

20 614

20 278

20 952

16 511
307 512 GBS
17 636
85%

GO0

460 G40
460 080

15 331

5,32

0,02

72,87

0,06

25338

26101

20674

22134
2683 123 452
16 826
B6%

0

280 000
280 000

16 200

2,53

0,02

16,56

0,04

16 459

16 152

16 766

12 GO0
255 256 494
15 977
87%

500

460 640
460 180

13 248

5,27

0,02

100,20

0,05

4187

4 086

4227

3 500
13 381 872
3 559
88%

0

53 366

53 966

3 832

2,66

0,02

15,85

0,05

A média do rendimento total € mais elevada em Espanha, sendo Portugal que
apresenta a maior variabilidade (Coeficiente de variacdo de 85% contra o valor de
66% obtido para a Espanha). Contudo, ao contrario dos resultados obtidos para as
variaveis relacionadas com as despesas, € Portugal que apresenta uma maior

amplitude de valores relativamente ao rendimento total.

Para as variaveis cujos dados apenas estao disponiveis em Portugal, podemos
verificar que o rendimento ndo monetario tem um peso muito inferior no rendimento
total, pois o valor maximo nesta variavel € de apenas 53366 €, face aos 460090 €

relativos ao rendimento total.

Os histogramas das variaveis em estudo (Figura 4), representam uma assimetria
positiva pela forma como os rendimentos estdo distribuidos. Neste caso os valores da
curtose sdo muito mais elevados, indicando distribuicdes com os valores menos
concentrados em torno da média, mais ou menos um desvio padrao, caudas longas e
pesadas, maior probabilidade de ter valores proximos a média e de ter valores

extremos.
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Os valores standardizados referentes ao rendimento estao representados nas caixas
de bigodes da Figura 5. Estes demonstram nao s6 a dispersdo dos valores, como
também as observagées mais extremas que, no caso de Portugal, salientamos as
observacgoes 3765, 8103 e 2329, por mais se afastarem dos restantes e serem
comuns ao rendimento total e rendimento monetario. A pequena dimensao das caixas
e dos respectivos bigodes ¢é influenciada pela reduzida amplitude interquartil e pela

elevada amplitude dos rendimentos dos agregados.
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Figura 4: Histogramas das variaveis rendimento total, em Portugal e Espanha e despesa

monetaria e despesa nao monetaria, em Portugal
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Figura 5: Caixas de bigodes das variaveis rendimento total, em Portugal e Espanha e despesa

monetaria e despesa nao monetaria, em Portugal

2.1.2 Estudo Gréfico da Distribuicdo das Variaveis

Ainda durante a analise exploratéria dos dados, foram utilizados QQ-plots (graficos
Quartil) para verificar se a variavel resposta poderia ser modelada por alguma
distribuicdo conhecida e, em particular, por alguma distribuicao pertencendo a familia
da exponencial, com o objectivo de mais tarde a podermos modelar usando a teoria

dos modelos lineares generalizados.

Foram utilizadas varias distribuicoes pertencentes a familia exponencial mas, através
dos graficos, verificamos que os dados nédo apresentavam o comportamento linear que
se deve verificar quando se encontra a distribuicdo correcta ou pelo menos

aproximada. Na Figura 6 ilustramos os resultados obtidos para 2 distribuicoes.

Lognormal Q-Q Plot of Despesa total (Portugal) Gamma Q-Q Plot of Despesatotal (Portugal)
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Figura 6: Q-Q plot das distribuicdes Lognormal e Gama, variavel despesa total (Portugal)

29



Varias foram as transformagbes que também se tentaram, mas sem sucesso. Depois
de verificada a impossibilidade de modelar a distribuicao da variavel resposta
(despesa total) e de outras através de uma distribuicdo conhecida, optou-se pela
categorizagdo das mesmas, de forma a definir um percurso na analise e modelagao

dos dados.

As vantagens associadas a categorizacao estao relacionadas com o objectivo de cada
estudo. Neste caso, optou-se pela categorizagcao das variaveis identificando o n° de
casos acima e abaixo da média ou acima e abaixo da mediana. Através da
categorizagdo podemos definir como objectivo encontrar um modelo que explique as
variagdes da variavel resposta (despesa total dos agregados familiares), de acordo
com diferentes niveis de variaveis explicativas. As variaveis apresentadas na Tabela 5

representam as codificagdes utilizadas em ambos os paises.

2.1.3 Classes de variaveis

Para além das codificagbes apresentadas anteriormente prosseguimos a analise das

variaveis como despesas e rendimentos agrupando os dados em classes.

Este método de representagao permitiu, entre outros, verificar e quantificar o nivel de
concentracao destas variaveis, tornando possivel verificar se, por exemplo, o
rendimento total esta igualmente repartido pelos agregados ou se existe uma maior
concentragao sobre uma ou mais classes e, se os niveis de concentracao apresentam

comportamentos semelhantes em Portugal e em Espanha.
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Tabela 5: Tabela de codificagdo das variaveis referentes aos dados de Portugal e Espanha

Variavel Descrigdo Codificagio

O=ahaixo da média
DespTot_MEDIA
1=acima da média

N=abaixo da mediana
DespTot_MEDIAMA
1=acima a mediana

Despesa Total
0=ca1/4
1=022/4
DespTot_Q
2=01344

=044

O=ahaixo da média
FendTot_MEDIA,
1=acima da meédia

O=abaixo da mediana
FendTot_MEDIARMA,
1=acima a mediana

Fendimento Total
0=144
1=02/4
RendTot_Q
2=023/4

3=014/44

Grau de 0=4rea urbana
Surb .
urbanizagao 1=drea rural

1=proprietario, com créadito 3
habitagdo
2=proprietario, sem créadito &
RegOcup Regime fie habitagdo

Cicupacao J=arrendatario {ou subarrend.) cam
renda a pregos de mercado ou inferior
d=alojamento cedido gratuitamente ou

a titulo de salario

Mumera de
Mpagr pess0as no
alojamento

0=1 ou 2 pessoas

1=3 ou + pessoas

0=Partugal
Fais Pais
1=Espanha

31



Como sabemos, o numero de classes (k) depende, entre outros, do numero de
observagées de que dispomos (n=10403, em Portugal, n=19435, em Espanha).
Calculado o numero de classes seguiu-se a construgdo das mesmas, obedecendo as
regras basicas de agrupamento dos valores em classes, referidas em Murteira ef al.
(1983).

Apesar de ser aconselhavel, em termos genéricos, a amplitude das classes dever
tomar valores constantes, pois facilita a comparagao das frequéncias em cada uma

das classes, nem sempre € possivel cedermos a este principio.

Tal como referido em Murteira ef al. (1983), por serem dados relativos a rendimentos e
despesas, pode nao fazer sentido a amplitude de classes com valores constantes.
Deste modo, foram consideradas amplitudes mais pequenas para as classes que
representam os rendimentos e/ou despesas mais baixas, tendo sido adoptadas

amplitudes mais elevadas para as ultimas classes.

Na tabela 6 estdo representados, para ano de referéncia 2005/2006, os rendimentos
totais dos agregados familiares portugueses e o numero de agregados em cada classe
de rendimentos (IDEF 2005/2006, INE). Representamos o ponto médio de cada classe

por x; € njé o numero de agregados em cada uma das classes (frequéncia absoluta).

Como sabemos a formagao de classes é muito subjectiva e as classes que
consideramos para as variaveis que consideramos neste trabalho podiam ter sido
obviamente diferentes. Um pouco de bom senso, aliado a uma observacao dos valores

de varios percentis permitiram chegar as classes apresentadas.
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Tabela 6: Classes da variavel rendimento total, valores em € (Portugal)

L Frequéncia

Classes Ponto meéedio
absoluta

Cj X
m
[0-B0007 3000 a6
[6O00-2000) Foaa 204
[3000-10000) 9000 521
[10000-12000% 11000 a493
[12000-14000)% 13000 a43
[14000-16000) 14000 741
[16000-15000) 17600 11480
[15000-22000)% 20500 a6
[22000-250007 23500 Gah
[26000-230000) 2¥a00 824
[30000-40000) 34000 5933
[40000-50000% 42600 430
[A0000-460630] B3470 a16
Total 10403

2.1.4 Curva de Lorenz, indice de GINI

A partir daqui torna-se interessante definir e medir o grau de concentragdo dos

rendimentos e das despesas de ambos os paises.

Nos dados apresentados na Tabela 7 verificamos, numa primeira imagem, a
distribuicao dos rendimentos e a medida de concentracdo que é captada pela
comparagao das frequéncias acumuladas com n° de agregados correspondentes a

cada classe, igualmente acumulada.
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Tabela 7: Distribuigdo do rendimento total, valores apresentados em € (Portugal)

Classes 4i=NiXi acumulade/total
o Ny Xj pi=nifn N % acumulado % scumalade Pi-Qi
[0-B000% 2358000 7, 6% 2358000 1.1% 0,064
[6000-8000) ABE3000 15,3% ao21o00 3,8% 0,114
[gooo-10000) 2288000 24,29% 16310000 7,8% 0,164
[10000-12000) 9878000 3Z2,8% 26188000 12,6% 0,203
[12000-14000) 10958000 40, 8% A¥147000 17,8% 0,231
[14000-16000) 11118000 48,0% 48262000 23,1% 0,249
[16000-19000) 20125000 59,1% BE387000 32,8% 0,263
[19000-22000% 18362000 B7,79% 86744000 41,6% 0,261
[22000-25000) 15416000 74,0% 102171000 49,0% 0,250
[25000-30000) 22EE0000 a1, 8% 124831000 a8,9% 0,221
[30000-40000) 32655000 90,9% 167486000 70,5% 0,154
[40000-50000) 18275000 95, 0% 178761000 84,3% 0,107
[A0000-4606590] 32760620 100,0% 2085811520 100,0% 0,000

Total 208511520

Através da analise dos dados obtidos verificamos, por exemplo, que aproximadamente
74% dos agregados familiares portugueses, os que tém rendimento total anual inferior
a 25000 euros, auferem aproximadamente metade das remuneragdes recebidas pelo
total dos agregados. Caso se verificasse igualdade na distribuigdo, as percentagens
deveriam progredir simultaneamente. Repare-se, ainda, que os 18% dos agregados
familiares portugueses que recebem mais de 25000 euros auferem 40% do total das

remuneragoes recebidas.

A semelhanca da variavel referente a Portugal, foram calculados os valores relativos a

Espanha, encontrando-se os valores na Tabela 8.

Tabela 8: Distribuicdo do rendimento total, valores das classes apresentados em € (Espanha)

Classes P?HFO Frequéncia qi=NiX;
o médio absoluta . Xj pi=nifn Ni. X acumulade acumulade/total nix; Pi-Qi

Xj nj acumulado
[0-6000% 3000 7 2330996 4,0% 2330996 0,5% 0,035
[6000-3000) 7000 693 4850997 7, 6% 7181993 1,49% 0,061
[2000-10000% 000 1075 9674995 13,1% 16856987 3,89% 0,096
[10000-12000) 11000 1360 14959993 20,1% 31816980 B, 6% 0,135
[12000-140007 13000 861 11192996 24,8% 43009976 8,9% 0,156
[14000-16000Y% 15000 12580 18749994 31,0% 61759970 12,8% 0,181
[16000-19000) 17500 2028 354899490 41,4% 97249960 20,2% 0212
[19000-22000) 20500 1611 330254492 49,7% 1302754452 27,1% 0,226
[22000-25000)% 23500 1761 41383491 58,7% 171658943 356,7% 0,231
[25000-30000% 27500 2264 62259989 70,4% 233818932 48, 6% 0,218
[30000-40000) 35000 2979 104264985 849,7% 338183917 70,2% 0,155
[40000-50000% 42500 1352 57459993 92,7% 3968643910 82,2% 0,108
[A0000-280000] 60245 1424 85794576 100,0% 481438486 100,0% 0,000

Total 19435 481438486
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E com base nos resultados, obtemos a seguinte representacdo da Figura 7 para a
variavel Rendimento Total, em Portugal e Espanha. Pode observar-se que as areas de
concentragao sao muito idénticas, sendo ligeiramente superior a area de Portugal, o
que revela uma maior concentragao. Contudo, o calculo do IG para a variavel em

estudo, em Portugal e em Espanha, proporciona, sensivelmente o mesmo resultado.

IGPT=6'38_4'09=0.36 IGES:4'99_3'20=0.36
6.38 4.99
Curva de Lorenz do Rendimento Total

qi 1
09
08

0,7 Portugal

Espanha

0,6
05
04
03
0,2

0,1

pi

Figura 7: Curva de Lorenz, com os valores da variavel Rendimento total, em Portugal e

Espanha

Na Figura 8 representou-se a razdo entre a mediana e 6 percentis (5, 10, 25, 75, 90 e
95) para Portugal e Espanha. Como podemos observar € na razao entre a mediana e
os dois percentis mais elevados que existe uma maior diferenca entre os dois paises,
sendo os valores mais elevados para Portugal. Portanto, € na distribuicdo dos
rendimentos mais elevados (em especial, os 5% e 10% mais elevados) que se regista

uma maior diferenga entre os dois paises.
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Figura 8: Comparacao entre razdes da mediana com os percentis 5%, 10%, 25%, 75%, 90% e

95% para o rendimento total em Portugal e Espanha

Rendimento monetario e rendimento ndo monetario

Para as variaveis rendimento monetario e ndo monetario apenas podemos apresentar

resultados para Portugal (Tabelas 8 e 9), pois em Espanha ndo sao divulgados os

valores das mesmas.

O calculo do IG para as variaveis em estudo proporciona, os seguintes resultados:

1G

_7.32-4.94

7.32

=0.33

IG RNM

_6.17-3.40

6.17

=0.47

Neste caso € de salientar uma maior concentragdo na distribuicdo dos rendimentos

nao monetarios do que dos rendimentos monetarios. Em particular, observe-se que os

agregados familiares que auferem rendimentos ndo monetarios superiores a 4000

euros detém quase % do rendimento ndo monetario ganho por todas as familias.

Tabela 9: Distribuicdo do rendimento monetario, valores apresentados em € (Portugal)

Frequéncia

Classes Ponto médio q Qi=NiXi acumulado/total
absoluta ni.Xj pi=ni/n Ni-Xi acumulado Pi-Qi

Ci Xi . NiXi acumulado
[0-300) 150 1274 191100 12,2% 191100 0,5% 0,118
[300-1100) 700 525 367500 17,3% 558600 1,3% 0,160
[1100-2000) 1550 1039 1610450 27,3% 2169050 5,1% 0,222
[2000-2500) 2250 723 1626750 34,2% 3795800 9,0% 0,253
[2500-3000) 2750 439 1207250 38,5% 5003050 11,8% 0,266
[3000-3500) 3250 887 2882750 47,0% 7885800 18,7% 0,283
[3500-4000) 3750 898 3367500 55,6% 11253300 26,6% 0,290
[4000-4500] 4250 659 2800750 61,9% 14054050 33,2% 0,287
[4500-5000) 4750 773 3671750 69,4% 17725800 41,9% 0,274
[5000-6000) 5500 781 4295500 76,9% 22021300 52,1% 0,248
[6000-7000) 6500 908 5902000 85,6% 27923300 66,0% 0,196
[7000-8500) 7750 610 4727500 91,5% 32650800 77,2% 0,142
[8500-53366] 10855 887 9628385 100,0% 42279185 100,0% 0,000

Total 10403 42279185
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Tabela 10: Distribuicdo do rendimento ndo monetério, valores apresentados em € (Portugal)

L Frequéncia
Classes Ponto médio §i=NiXi acumulado/total
absoluta ni % pi=m/n M- Xi acumulado Pi-gi
Ci X NiXi acumulado
n
[0-300% 0 1274 1] 12,2% 0 0,0% 0,122
[300-1100)% oo 625 367500 17,3% 367600 0,9% 0,164
[1100-2000% 1850 1039 16104450 27,3% 19779450 4, 7% 0,226
[2000-2600% 2280 723 16267450 34, 2% 3604700 8,6% 0,257
[2a00-3000% 2780 439 1207280 38,5% 4811950 11,4% 0,270
[3000-3500 3260 887 2882740 47, 0% TES4700 18,3% 0,287
[3500-4000% 3va0 B98 3367500 55, 6% 11062200 28,3% 0,283
[4000-4500] 4250 659 28007450 61,9% 13862950 32,9% 0,290
[4500-5000% 4750 773 3671740 69, 4% 17534700 41,7% 0,277
[BOO0-6000% 5500 781 4296500 7, 9% 21830200 61,9% 0,250
[BO00-7000% E500 408 4902000 848, 6% 27732200 649, 9% 0,197
[FOo0-2500 7760 610 4727500 91,8% 32485700 T 0,144
[8600-53366] 10865 887 9628386 100,0% 42088085 100,0% 0,000
Total 10403 42088085

Despesa

Relativamente a despesa total apresentam-se nas Tabelas 10 e 11 os valores obtidos

apos o agrupamento em classes.

Tabela 11: Distribuicao da variavel despesa total, valores apresentados em € (Portugal)

L Frequéncia
Classes Ponto médio Gi=NiXi acumulade/total
absoluta ni. X; Pi=ni/N i ¥ acumulade Pi-gi
Cj b i1 NiXi acumulade
ni
[0-5000) 2500 981 24524595 9,4% 24524595 1,8% 0,079
[a000-7000) 6000 440 9398595 18,9% 8392450 a,1% 0,135
[FOO0-9000) goan 1084 86718595 28,4% 17064485 10,3% 0,180
[2000-11000) 10000 1064 10639995 39,6% 27704479 16, 8% 0,228
[11000-13000) 12000 1054 1264758595 48,7% 40352474 24,8% 0,253
[13000-15000) 14000 aa4 123755596 a8,2% 2728470 31,9% 0,263
[18000-17000) 16000 a2 1203158596 68,5% G4 760466 39,2% 0,262
[17000-19000) 18000 B27 112858597 71,8% TEO46463 46,1% 0,254
[1a000-21000) 20000 5248 10459597 7E,5% 86546460 52,4% 0,241
[21000-23000) 22000 406 89315858 80,4% 95478458 57,9% 0,226
[23000-26000) 244500 a04 123478597 86,3% 107826456 B5,3% 0,159
[26000-36000) 31000 a7 270005896 93,6% 134827451 91, 7% 0,120
- . o . o .
36000-196509 456701 B61 30208136 100,0% 166035588 100,0% 0,000
Total 10403 165035588

Tabela 12: Distribuicao da variavel despesa total, valores apresentados em € (Espanha)

Frequéncia

Classes Ponto médio Qi=N;i % acumulado/total
absoluta ni. Xj pi=nifn Ni. Xi acumulado Pi-Gi
Cj X n NiXi acumulade
[0-7000) 3500 a8z 2037000 3,0% 2037000 0,4% 0,026
[Fooo-10000) 8500 1073 9120500 8,6% 111467500 1,9% 0,066
[10000-13000% 11600 13483 16558500 16,8% 26717000 4, 7% 0,108
[13000-16000% 14500 1621 22084500 23,3% 48771400 B,5% 0,148
[16000-18000% 17600 1609 26407500 3M,1% 78179000 13,1% 0,179
[19000-22000% 20800 1648 31764500 39,0% 106933500 18,7% 0,204
[22000-25000) 23500 1519 35696500 46,9% 142630000 24,9% 0,219
[258000-28000% 265800 1406 37268000 a4,1% 179889000 31,4% 0,227
[28000-31000% 28500 1283 37848500 B0, 7% 2177a7a00 38,0% 0,226
[31000-34000% 32600 1092 35480000 G, 3% 253227500 44,2% 0,221
[34000-39000% 365800 1641 A6246500 T4,2% 309474000 54,1% 0,202
[33000-44000% 414600 1231 51086500 80,6% 360660500 B3,0% 0,176
[44000-418913] 6092 37TE 211802835 100,0% 72363335 100,0% 0,000
Total 19435 572363335
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Neste caso, os valores do indice de Gini revelam uma maior concentracao das
despesas em Espanha do que em Portugal:

_ 6.78-4.33

5.03 -3.03
IG ., = == =
T 6.78

~0.36 G e =2 5 =0.40

Na Figura 9 representou-se a razao entre a mediana e 6 percentis (5, 10, 25, 75, 90 e
95) para Portugal e Espanha. A semelhanca do que verificdamos para o rendimento é
na razao entre a mediana e os dois percentis mais elevados que existe uma maior
diferenca entre os dois paises, sendo os valores mais elevados para Portugal.
Portanto, € na distribuicdo das despesas mais elevadas (em especial, os 5% mais

elevados) que se regista uma maior diferenga entre os dois paises.

3.5
3,0 1 3,00
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P25
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Figura 9: Comparacao entre razdes da mediana com os percentis 5%, 10%, 25%, 75%, 90% e

95% para a despesa total em Portugal e Espanha

Despesa Monetaria

Relativamente a despesa monetaria apresentam-se nas Tabelas 12 e 13 os valores
obtidos apds o agrupamento em classes, tendo-se obtido para o indice de Gini um

maior valor para Espanha.

7.54-5.22 5.71—3.45
G, =122 7222 g 34 IG .. =227 - 0.40
PT 7.54 £

5.71
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Tabela 13: Distribuicdo da variavel despesa monetaria, valores apresentados em € (Portugal)

... Frequéncia

Classes Ponto médio Gi=Ni%i acumulade/t0tal
absoluta ni. Xj Pi=Ni/N Ni. Xi acumulado Pi-gi

Cj Xj n Ni Xj acumulade
[0-2000% 1000 a61 561000 a,4% A61000 0,4% 0,044
[2000-3999,99) 3000 1218 3654000 17,1% 4215000 3,4% 0,137
[4000-5999,98) a000 1342 B710000 30,0% 10925000 8,7% 0,213
[6000-7999,99) Fooo 1341 9387000 42,9% 20312000 16,3% 0, 266
[8000-9999,99) Q000 1194 10751000 54,4% 3103000 24,9% 0,285
[10000-12999,93) 114500 1334 18341000 67,2% 46444000 37.2% 0,301
[13000-15999,99) 14500 983 14253500 TE, 7% BOES7500 48,6% 0,281
[16000-18999,949) 17500 BE1 11867500 83,0% F2265000 a7,8% 0,252
[19000-23999,949) 21500 T16 16354000 89,9% 87659000 T0,2% 0,198
[24000-28999,99) 26500 a7a 9937500 93,5% 97596500 78,1% 0,154
[29000-33999,949) 31500 236 F434000 98,8% 106030500 84,1% 0,117
[34000-44899,949) 39500 2685 10072500 98,3% 1146103000 92,1% 0,061
[45000-150917] 54056 182 98381492 100,0% 124941132 100,0% 0,000

Total 10403 124941192

Tabela 14: Classes da variavel despesa monetaria, valores das classes apresentados em €

(Espanha)
... Frequéncia

Classes Ponto médio Gi=Ni%i acumulade/t0tal
absoluta ni. Xj Pi=Ni/N Ni. Xi acumulado Pi-gi

Cj Xj n Ni Xj acumulade
[0-4000% 2000 T22 1444000 3,7% 1444000 0,3% 0,034
[4000-7000)% 5500 1338 7359000 10,6% 8803000 1,9% 0,087
[FO00-10000% ga00 1654 13251600 18,6% 22054500 4, 7% 0,140
[10000-13000) 11500 1695 19452500 27,3% 41547000 8,8% 0,186
[13000-16000) 14500 1698 24621000 36,1% BE168000 14,0% 0,221
[16000-130007% 17400 1649 28847500 44, 6% 95025500 20,1% 0,245
[19000-22000) 20500 1647 37136800 52,8% 126735000 26,8% 0,257
[22000-26000) 24000 1890 45360000 B2,2% 172095000 36, 4% 0,288
[26000-30000% 28000 1616 42448000 T0,0% 214547000 45,4% 0,247
[30000-340007 32000 1198 38336000 7B, 2% 252883000 53,56% 0,227
[24000-390007% 36500 1192 43508000 82,3% 286391000 B2, 7% 0,197
[29000-44000) 41500 937 38885500 87.2% 336276500 T0,9% 0,163
[44000-402584] 55148 2494 1375414549 100,0% 472817959 100,0% 0,000

Total 19435 472817959

Observe-se que para esta variavel foi onde se obteve uma maior diferenca na

concentracdo entre Portugal e Espanha. Na Figura 10 representou-se a razdo entre a

mediana e 6 percentis (5, 10, 25, 75, 90 e 95) para Portugal e Espanha. A semelhanca

do que verificamos para o rendimento e para a despesa € na razao entre a mediana e

os percentis mais elevados que existe uma maior diferenca entre os dois paises,

sendo uma vez mais os valores mais elevados para Portugal.
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Figura 10: Comparacgéao entre razées da mediana com os percentis 5%, 10%, 25%, 75%, 90% e

95% para a despesa monetaria em Portugal e Espanha

Despesa Nao Monetaria

Relativamente a despesa monetaria apresentam-se nas Tabelas 15 e 16 os valores

obtidos ap6s o agrupamento em classes.

Os valores obtidos para o indice de Gini foram mais uma vez desfavoraveis a Portugal.

_5.56-3.39

_6.17—3.44:0.44 G, =
5.56

IG ., = =0.39
T 6.17

Tabela 15: Distribuicdo da variavel despesa nao monetaria, valores apresentados em €

(Espanha)
... Frequéncia

Classes Ponto médio Gi=MNi%i acumulade/t0tal
absoluta n;. X pi=ni/n Ni- Xi acumulado Pi-Gi

Cj X n NiXi acumulado
[0-300) 1480 1274 181100 12% 181100 0% 0,12
[300-11007 Foo 528 387500 17% 558600 1% 0,16
[1100-2000) 14480 1038 1610450 27% 2169050 8% 0,22
[2000-2500) 22480 723 16267450 34% 3795800 99 0,24
[2800-2000) 27a0 434 1207250 38% a003080 12% 0,27
[3000-2500) 32480 asv 2882750 47 % Fagas00 19% 0,28
[3500-40007 aran ass 3367500 A6 % 11253300 27% 0,29
[4000-4500] 42480 654 28007450 B2% 14054050 33% 0,29
[4800-5000) 47480 773 36717460 B9% 17725800 42% 0,27
[5000-6000) 5&00 a1 4295500 % 22021300 2% 0,24
[6O00-7000) B&00 408 802000 6% 27923300 B % 0,20
[Foo0-2500) Fran 610 4727500 91 % 32650800 % 0,14
[8500-150817] 10855 a87 9625385 100% 42279185 100% 0,00

Total 10403 42279185
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Tabela 16: Distribuicdo da variavel despesa ndo monetaria, valores apresentados em €

(Espanha)
L Frequéncia

Classes Ponto médio Gi=NiXi acumulade/t0Otal
absoluta nj. Xj pi=ni/n Ni. Xi acumulado Pi-Gi

Cj X n NiXi acumulado
[0-20% 10 1799 17980 9% 17950 0% 0,09
[20-2500) 1260 628 Fa1280 12% 209270 1% 0,12
[25800-3000) 27480 1083 2895750 18% 3705020 4% 0,14
[3000-3500)% 32a0 16807 4897750 26% 8602770 8% 0,17
[3500-4000)% avan 1679 296250 34% 14899020 14% 0,20
[4000-45007% 42480 1678 7131500 43% 220305820 21% 0,22
[45800-5000)% 47480 1644 7334000 1% 28364520 28% 0,23
[5000-55007% 52480 1494 7843500 9% 37208020 6% 0,23
[5500-60007% a74a0 1402 8061500 B % 45269520 44% 0,22
[6000-6500) 6250 1137 7106250 2% 42375770 0% 0,21
[6500-7500) Fooo 1664 10948000 0% B3323770 B1% 0,149
[Fa00-9000) gz2a0 1406 11899500 7% F4923270 T2% 0,14
[9000-65258] 11408 2644 29021675 100% 103944945 100% 0,00

Total 19435 103944945

Contudo, ao representarmos a razdo da mediana com os 6 percentis (Figura 11)
podemos observar que para 10% e 25% se verifica um aumento de Portugal para
Espanha (maior desigualdade em Espanha para despesas ndo monetarias mais
pequenas) enquanto para os percentis maiores se verifica uma variagcdo inversa,

sendo que para despesas nao monetarias muito maiores ha uma maior desigualdade

em Portugal.
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Figura 11: Comparagé&o entre razées da mediana com os percentis 5%, 10%, 25%, 75%, 90% e

95% para a despesa ndo monetaria em Portugal e Espanha

Sendo que, nos resultados apresentados até ao momento foram assumidos como
representativos os pontos médios das classes, ndo poderiamos prosseguir a analise
sem antes verificar se seriam obtidos resultados semelhantes com os valores reais
acumulados em cada classe, medir o erro relativo associado e calcular os valores do

indice de Gini.
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Os valores do indice de Gini, obtidos para as varidveis em estudo podem ser
analisados na Tabela 18. Quando comparados com os valores apresentados
anteriormente, podemos destacar que se obtiveram valores muito semelhantes nas
duas abordagens. Para Portugal, o valor do indice de concentracdo manteve-se
inalteravel para as variaveis despesa total e despesa monetaria, tendo-se verificado o

maior aumento (0.03) para a despesa nao monetaria.

Tabela 17: Comparagao dos resultados do indice de Gini obtidos através dos valores reais e

em classes, para Portugal e Espanha

Valores Reais Valores Classes

pi qi pi qi pi qi pi qi

Rendimento total 638 4,09 4,99 3,20 6,37 4,04 4,99 313
Rendimento monetario 7,32 4,84 - - 7,32 4,94
Rendi to ndo tario 6,17 3,29 - - 6,17 3,40

Despesa total §73 4,31 5,03 2,93 6,78 4,33 5,03 3,03
Despesa monetaria 7,54 8,21 a,71 3,36 7,04 5,22 a,71 3,45
Despesa ndo monetdria 617 3,29 5,86 3,33 6,17 3,44 5,86 3,38

Na Tabela 18 podemos verificar que os erros de agrupamento cometidos sao muito
pequenos no caso da média e sdo inferiores a 25% no caso do desvio padrao para as

variaveis deste estudo de concentragao.

Tabela 18: Comparacgao dos resultados do valor da média e do desvio padrao obtidos através

dos valores nao agrupados e agrupados em classes para Portugal

Média Desvio Padrao

Agrupados Nao Erro Agrupados Nao Erro
Agrupados  Relativo Agrupados Relativo

16184 15864 -2% 12247 10947 -12%
12027 12010 0% 10477 10051 -4%
4157 4064 -2% 2659 2981 11%
20615 20043 -3% 17536 14114 -24%
16459 16186 -2% 15977 12992 -23%
4157 4046 -3% 3659 2981 -23%

2.1.5 Analise descritiva de outras variaveis

Na modelagdo do capitulo seguinte, além dos rendimentos, consideramos outras
variaveis explicativas como o grau de urbanizagao, alojamento, o nUmero de pessoas
do agregado familiar e indice de conforto total. Neste ponto fazemos uma analise

exploratéria de dados a cada uma delas.
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Grau de Urbanizagao

A variavel Grau de urbanizagédo tem trés categorias e representam a desagregagao
territorial. Em 2005/2006, cerca de 63% dos agregados familiares inquiridos residiam
em areas predominantemente urbanas. A propor¢cdo de agregados familiares a residir
em areas mediamente urbana e predominantemente rurais € semelhante, contudo

apresentam valores inferiores a 20% (Figura 12).
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40,0%-

20,0%|
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AP Urbana AM Urbana AP Rural
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Figura 12: Distribuicdo da variavel grau de urbanizag&o por categorias

Alojamento

Relativamente ao alojamento, verificamos que a maior parte dos agregados familiares
residiam em alojamentos dos quais eram proprietarios, sendo que 57% do total de
inquiridos nao possuia crédito a habitagao, contudo 20% dos agregados familiares
recorreram ao crédito para financiamento da habitagdo. Abaixo dos 10% estavam
representadas as categorias de arrendatarios (com rendas a pre¢co de mercado ou
inferiores) inquiridos cujo alojamento era cedido gratuitamente ou a titulo de salario.

Na Figura 13 podemos observar o grafico de barras com a distribuicdo por categorias.
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Figura 13: Distribuicdo da variavel alojamento por categorias
Numero de Pessoas do Agregado Familiar

A maioria dos agregados familiares inquiridos (32%), eram constituidos por 2 pessoas.
Aproximadamente 8% dos agregados familiares eram constituidos por 5 ou mais
pessoas. Na Tabela 19 representam-se as frequéncias observadas por composigao do

agregado familiar.

Tabela 19: Tabela de frequéncias para o numero de pessoas por agregado familiar

%
N° % % valida acumulada

Valid 1 pessoas 1831 17,6 17,6 17,6

2 pessoas 3399 32,7 32,7 50,3

3 pessoas 2404 23,1 23,1 73,4

4 pessoas 1870 18,0 18,0 91,4

5 ou + pessoas 899 8,6 8,6 100,0

Total 10403 100,0 100,0
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indice de Conforto Total

Através dos dados utilizados na analise tornava-se possivel identificar o n° de
agregados familiares que dispunha dos bens ou servigos descritos no capitulo 2.
Todavia, dado que a publicagdo dos dados do inquérito (INE, 2008) disponibilizava
algumas informagdes, por tipos de bens e/ou equipamentos, optou-se por utilizar a
estrutura de dados de que dispunhamos para obter um indice, cujos resultados se
encontram no histograma da Figura 14. Este processo possibilitou a utilizagdo de um

conjunto de informagdes numa so variavel.

8004

600+

Frequency
7

2004

0 T T T T
o 10 20 30

ConfortoTotal

Figura 14: Histograma para o indice de conforto total.

Saliente-se que nenhum dos agregados familiares inquiridos dispunha de todos os
bens ou servigos incluidos no inquérito. Apenas um agregado familiar inquirido
dispunha de 35 dos 36 bens ou equipamentos incluidos no questionario, contudo
foram inquiridos 5 agregados familiares que afirmavam nao dispor de nenhum dos
equipamentos ou bens. Metade dos agregados possui 0 numero médio (19) de bens
ou equipamentos, registando-se um desvio padrdo igual a 5,25 e sendo a distribuicdo

assimétrica negativa e leptocurtica.
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Media
tediana
Desvio padrio
Assimetria
Erro-padran (Assimetria)
Curtose

Erro-padrio (Curtose)

18,02
18,00
525
-0,18
0,02
0,17
0,05
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Capitulo lll

3. Modelagao Estatistica da Despesa dos Agregados

Neste capitulo procuramos averiguar a influéncia das variaveis rendimento, regime de
ocupagao, numero de pessoas do agregado familiar, grau de urbanizagao e conforto
na despesa dos agregados, a qual foi dicotomizada usando a mediana como ponto de

corte.

3.1 Modelo de Regressao Logistica para Portugal

Consideramos a variavel resposta como a despesa categorizada em que o evento de
interesse € o de determinado agregado familiar ter um rendimento acima da mediana.
Na Tabela 20 podemos observar o ajustamento do modelo com cada variavel

individualmente, onde podemos constatar a significAncia de todas as variaveis.

Tabela 20: Resultados do ajustamento de modelos com cada variavel individualmente

95% IC Exp(B)

Efeito B Desvio padrago  Wald valor de p Exp(B)
Limite inferior Limite superior

RendTot(1) 2,76 0,05 3182 <0,001 15,80 14,36 17,39
RendMonet(1) 2,30 0,05 2506 <0,001 9,93 9,08 10,86
RendNaoMonet(1) 1,95 0,04 1962 <0,001 7,02 6,44 7,65
NPAgr(1) 1,69 0,04 1560 <0,001 5,41 4,98 5,89

RegOcup 748 <0,001
RegOcup(1) -1,31 0,06 536 <0,001 0,27 0,24 0,30
RegOcup(2) -1,81 0,07 635 <0,001 0,16 0,14 0,19
RegOcup(3) -1,54 0,10 261 <0,001 0,21 0,18 0,26
GUrb(1) -0,90 0,05 270 <0,001 0,41 0,37 0,45

GUrb_inicial 326 <0,001
GUrb_inicial(1) -0,39 0,05 56 <0,001 0,68 0,61 0,75
GUrb_inicial(2) -0,98 0,06 311 <0,001 0,37 0,34 0,42
Conftotal 0,31 0,01 2425 <0,001 1,36 1,35 1,38

A partir dos resultados obtidos com os varios modelos podemos tecer as seguintes

consideragoes:

o Quando os agregados familiares auferem um total de rendimentos acima da
mediana, a possibilidade de terem despesas acima da mediana aumenta 15

vezes face aos agregados que auferem rendimentos abaixo da mediana.
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0 Quando os agregados familiares auferem rendimentos monetarios acima da
mediana, a possibilidade de terem despesas acima da mediana aumenta 10

vezes face aos agregados que auferem rendimentos abaixo da mediana.

o Quando os agregados familiares auferem rendimentos n&do monetarios acima
da mediana, a possibilidade de terem despesas acima da mediana aumenta 7

vezes face aos agregados que auferem rendimentos abaixo da mediana.

0 Quando o numero de individuos do agregado é composto por 3 ou mais
pessoas a possibilidade de terem despesas acima da mediana aumenta 5

vezes face aos agregados que sao compostos por 1 ou duas pessoas.

0 Quando os residentes sao proprietarios do alojamento possuem crédito a
habitacdo a possibilidade de terem despesas acima da mediana diminui cerca

de 2% face aos residentes que sao proprietarios sem crédito a habitagao.

o Quando os alojamentos s&o constituidos por arrendatarios, a possibilidade de
terem despesas acima da mediana diminui face aos residentes que sao

proprietarios sem crédito a habitacao.

o Quando os residentes ocupam alojamentos cedidos gratuitamente ou a titulo
de salario, a possibilidade de terem despesas acima da mediana diminui face

aos residentes que sao proprietarios sem crédito a habitacao.

o Quando os agregados familiares residem em areas rurais, a possibilidade de
terem despesas acima da mediana é menor face aos agregados familiares

residentes em areas urbanas.

o Quando os agregados familiares residem em areas mediamente urbanas, a
possibilidade de terem despesas acima da mediana é menor face aos

agregados familiares residentes em areas predominantemente urbanas.

0o Quando os agregados familiares residem em areas predominantemente rurais,
a possibilidade de terem despesas acima da mediana € menor face aos

agregados familiares residentes em areas predominantemente urbanas.

0 Quando o numero de bens ou servigos aumenta uma unidade a possibilidade

de terem uma despesa acima da mediana aumenta 35%.

Comegamos por ajustar um modelo com todas as variaveis exceptuando,
naturalmente, o caso do rendimento, ja que a soma dos rendimentos monetario e nao
monetario € o rendimento total. Assim, tomamos as duas abordagens estando os

resultados apresentados na Tabela 21, da qual podemos salientar o seguinte:
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(i) O efeito da covariavel regocup, nao se revela estatisticamente significativo nas

categorias 2 e 4 relativamente a categoria base.

(i) Com a entrada dos rendimentos desagregados no modelo em vez do rendimento

total, também a 22 categoria da variavel gurb deixa de ser significativa.

Tabela 21: Modelos de regressao logistica ajustados para Portugal e respectivas tabelas de

resultados
Variavel Coeficientes Desvio padriao z Pri>|z|)
Constante -4,99 0,14 -36,47 < 2e-16
rendtot 1,71 0,06 30,35 < 2e-16
npagr n,ra 0,08 14,04 < 2e-16
reqocup? -0,045 0,07 -0,64 10,5196
reqocups -0,349 0,08 -5,17 o a0a-07
regocupd -0,14 0,11 -1,34 0,14
gqurhz -0,13 0,07 -1,83 0,07
gurb3 -0,45 0,08 -5,88 4. 01e-049
conftotal 0,20 0,01 28,32 < 2e-16
Variagvel Coeficientes Desvio padrio z Pr{>|z]}
Constante -5, 61 0,148 -37. 70 < 2e-16
rimonet] 1,24 0,06 21,63 < 2e-16
rnaomaneti 1,63 0,06 26,70 < 2e-16
hpagr 0,90 0,08 14,81 < 2e-16
regocup2 -0,049 0,07 -1,14 0,2a
reqocup3 0,14 0,08 1,87 0,06
reqocupd -0,13 0,12 -1,12 0,26
gurbz -0,08 0,07 -0,86 0,349
gurb3 -0,32 0,08 -4,14 3. A56e-05
conftotal 0,20 0,01 26,90 < 2e-16

il

Nesta fase estdo identificadas as covariaveis significativas em ambos os modelos,
mas dadas as diferencas é importante decidir com qual prosseguimos a analise. Como
0 modelo com a desagregacado do rendimento tem menor AIC decidimos prosseguir
para a fase de averiguacao de possiveis interacgdes usando esse modelo. Contudo,
como uma das categorias da variavel gurb nao é significativa decidimos recodificagao

da mesma:
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Varidvel Descrigio Codificagio Waridvel Codificagdo

1=darea predominantemente urbana O=darea urbana

Grau de A
Gurh . 2=area mediamente urbana Gurh2
urhanizagano

3=drea predominantemente rural 1=drea rural

Nesta fase, este procedimento foi aplicado a covariavel grau de urbanizagao:

De seguida foi seleccionada a covariavel que apresentou o menor valor de p para se
dar inicio a pesquisa por inclusdo de possiveis interacgdes significativas e
posteriormente a verificagdo do seu contributo. Identificamos alguns modelos
possiveis e comparamo-los com o obtido pelo procedimento “sfep” do R, o qual
selecciona as variaveis de acordo com o AIC. Este método consiste em identificar
todas as covariaveis e as respectivas interacgdes, independentemente dos seus
efeitos serem ou nado significativos, sendo depois ajustados todos os possiveis
modelos e para cada um calculado o valor do AIC. Aquele que apresentar um menor

valor de AIC é o seleccionado.

A analise deve ser feita na tentativa de encontrar o modelo que apresente os
coeficientes com o melhor ajustamento possivel, mas que seja parcimonioso. Na
Tabela 22 apresentamos um modelo possivel, mas que tem imensos parametros e
consequentemente resulta numa maior dificuldade de interpretacdo. Por outro lado,
quando comparado com o modelo apresentado na Tabela 23 tem uma capacidade

explicativa muito proxima com valores de AIC e Deviance proximos.
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Tabela 22: Modelo de regressao logistica ajustado para Portugal

Variavel Coeficientes Desvio padrio z Pr{>|z]}
Constante -A, 50 0,25 -Z2h, 449 < 2e-16
rmanet 1,32 0,10 13,47 < 2e-16
rnaomaonet] 1,60 0,08 21,14 < 2e-16
npagr 218 0,29 741 1.24e-13
reqocup? 0,77 0,44 1,74 0,08
regocupd 0,67 0,39 1,69 0,09
regocupd 0,34 0,56 0,61 0,584
conftotal 0,24 0,01 19,34 < 2e-16
hpagr  conftotal -0,04 0,01 -3,67 0,00
regocup2:conftotal -0,045 0,02 -2,32 0,02
regocupd:conftotal -0,04 0,02 -2,32 0,02
regqocupd:conftotal -0,03 0,03 -1,19 0,23
hpagri:gurb2 -0,08 012 -0,645 0,a1
npagr jgurb 2 -0,13 0,11 -1,12 0,26
npagrl:gurb3 -0,34 012 -2, 70 n,om
hpagr gurb3 -0,4a7 0,13 -4.62 0,00
rmonett:npagel -0,37 012 -3,12 0,00
regocup gurh? -0,12 0,19 -0,63 0,63
regocupd:gurb? nza 022 1,26 0,21
regocupd gurh2 0,33 0,28 1,16 0,2a
reqocup? gurb 3 0,18 0,21 0,84 0,40
reqocupd gurb 3 0,649 0,30 1,94 0,04
regocupd gurbs 0,97 0,31 3,11 0,00
rmonet!regocup2 0,20 0,148 1,30 0,149
rmonetl: regocupd 0,38 0,14 2,47 0,01
rmonetl: regocupd -0,09 0,24 -0,38 0,71
thaomaonet]:regocup? -0,03 0,14 -0,18 0,86
rmaomonet]:regocupd n,ea 0,37 2,27 0,02
rnaamonet! reqocupd -0,10 0,23 -0, 43 0,67
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Aplicamos o teste da razédo de verosimilhangas (os dois modelos s&o encaixados) que

deu significativo a favor do modelo apresentado na Tabela 22. Contudo, optamos por

escolher o modelo apresentado na Tabela 23 pela sua muito maior simplicidade.

Tabela 23: MRL final, para Portugal

95% IC Exp(B)

Efeito B Desvio padrao Wald valor de p Exp(B)

Limite inferior Limite superior
RendMonet(1) 1,43 0,09 269,70 0,00 4,16 3,51 4,94
RendNaoMonet(1) 1,62 0,06 709,02 0,00 5,06 4,49 5,71
Conftotal 0,23 0,01 412,41 0,00 1,26 1,23 1,28
GUrb(1) -0,30 0,08 15,58 0,00 0,74 0,64 0,86
NPAgr(1) 2,17 0,28 60,71 0,00 8,73 5,06 15,06
RegOcup 6,30 0,10
RegOcup(1) 0,07 0,07 0,98 0,32 1,08 0,93 1,25
RegOcup(2) 0,20 0,10 4,51 0,03 1,23 1,02 1,48
RegOcup(3) 0,06 0,13 0,25 0,62 0,94 0,73 1,20
Conftotal by NPAgr(1) -0,06 0,01 15,06 0,00 0,95 0,92 0,97
NPAgr(1) by RendMonet(1) 0,36 0,12 9,61 0,00 0,70 0,56 0,88

3.1.1 Bondade do Ajustamento e Diagnéstico

A covariavel conftotal foi modelada como variavel continua e, tal como verificamos, foi

incluida no modelo final. Quando o modelo contém uma covariavel continua, deve ser

assegurada a sua linearizagao com a fungao logit.

Usualmente faz-se uma representagao grafica dos pontos médios dos intervalos

obtidos pela categorizacdo da variavel continua usando os quartis como ponto de

corte contra os coeficientes de cada categoria (a de referéncia naturalmente com o

valor nulo) do modelo ajustado, substituindo a variavel continua pela variavel continua

categorizada. Naturalmente, espera-se que desta representagdo grafica resulte

aproximadamente uma recta, e é o que acontece para este modelo, como ilustra a

Figura 15.
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Figura 15: Representagao dos coeficientes ajustados pelo modelo para as categorias da

covariavel continua conftotal categorizada
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Verificado este pressuposto recorremos ao teste de Hosmer e Lemeshow para testar
bondade de ajustamento do modelo, obtendo-se um valor da estatistica qui-quadrado
igual a 2.76, o que para 8 graus de liberdade permite aceitar a hipdétese de bom

ajustamento, uma vez que tem associado um valor pigual a 0,95.

Através da representagcdo grafica dos residuos podemos procurar a existéncia de
observagoes individuais que possam, de alguma forma, ter influéncia sobre a

estimacao dos parametros ou de observagdes inconsistentes (outliers).

Do grafico da Figura 16, que representa os residuos de Pearson, podemos destacar

duas observacgoes que se afastam das restantes.
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Figura 16: Residuos de Pearson

Graficamente poderemos avaliar o modelo através dos residuos deviance, os quais
estdo representados na Figura 17, ndo se registando nada de anormal na sua

representacao e estando todos no intervalo entre -3 e 3.
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residuals{modf, type = "deviance")
0
1

predictimodf)

Figura 17: Residuos Deviance

A influéncia de cada observacido na estimacado de cada coeficiente do modelo pode
ser estimada pelos residuos DFbetas (Figura 18) correspondendo cada figura a
representacao dos valores de cada covariavel com os residuos correspondentes. Da

observagdo da Figura 4 ndo temos nada de especial a salientar.

54



[arl
o [
=] — =
= o -
= =
= =
= o =) - WO
g = ¥ 8- ¥ =
[} i Cli_
=
= 2 o
2 = g—
6 4 2 0 2 4 £ 4 -2 0 2 4
predict(modf) predictimodf) predict{modf)
w
[}
= _
[}
|:! —
- = o
= 2 = =
T = T o e
2
© -
= w
=] =}
' 2
predict(modf) predictimodf) predict{modf)
L
& .
[}
= 5 = =4
= 4 = 0
T o E _
g 2
= e
predict(modt) predict(modf)

Figura 18: Residuos DfBetas
Procedemos de seguida a representacao da Distancia de Cook. Como podemos
verificar na Figura 19 nado existem pontos acima de 0.5 que poderia denunciar a
existéncia de observacodes influentes. Contudo, existem observacdes que se destacam
devido ao seu afastamento e que, por esse motivo devem ser investigadas, pois a sua
presenca pode ter consequéncias nas conclusdes a retirar através do modelo. Neste

caso as observacoes que mais se afastam sao as 4372, 7697 e 6224.
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Figura 19: Distancia de Cook

E necessario identificar o efeito destas observacdes nos parametros estimados, de
modo a verificar o quao influente essa observacao é. Para tal ajustou-se o modelo com
e sem estas observacdes tendo-se obtido apenas pequenas variacdes nos valores dos

parametros e da deviance do modelo, pelo que optamos por as deixar ficar no modelo.

Conjuntamente com as representagdes graficas para verificagdo da adequagao do

modelo devem ser analisadas as medidas de sensibilidade e especificidade.

Neste modelo, o valor de corte que maximiza a sensibilidade e especificidade é 0.5,
mas no entanto sao apresentados, na Tabela 24 alguns valores obtidos de

sensibilidade e especificidade com diferentes pontos de corte.

Tabela 24: Valores de sensibilidade e especificidade obtidos, com diferentes pontos de corte

para o modelo de Portugal

Quando o ponto

R 0.4 0,45 0,5 0,52 0,55 0,6

de corte &
sensibilidade 28% 24% B2% 81% TH% TA%
especificidade 7% T % TH% B0% B2% 26%

O objectivo deste teste, no ambito do estudo, & evitar predizer uma nao ocorréncia

incorrectamente (falso negativo), desta forma, € o ponto de corte de 0.4 que
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proporciona uma percentagem mais elevada de sensibilidade (i.e. percentagem de
ocorréncias correctamente preditas). Deste modo, a probabilidade de existirem
agregados familiares com despesas acima da mediana, correctamente classificados &
88%.

Na Figura 20 representamos a Curva ROC obtida. Este modelo tem uma capacidade
classificatoria quase excelente, pois a area estimada abaixo da curva foi igual a 0.889,

estando, para um nivel de confianca de 95%, entre 0.883 e 0.895.

ROC Curve

084

Sensitivity
T

[=]
e
1
———

0.2 ‘

00-— T T T
00 0z 04 0B 03 1.0

1 - Specificity

Diagonal segments are produced by ties.

Figura 20: Curva ROC para o modelo logistico das despesas dos agregados portugueses.

3.1.2 Interpretagao dos Coeficientes

A partir dos coeficientes do modelo obtido (Tabela 22) é possivel retirar as seguintes

conclusdes (sempre admitindo fixas as restantes covariaveis):

0o Quando os agregados familiares auferem um total de rendimentos monetario
acima da mediana, a possibilidade de terem despesas acima da mediana
aumenta 4 vezes face aos agregados que auferem rendimento monetario

abaixo da mediana.

o Os agregados que residem em areas rurais tém 25% menos de possibilidades

de ter despesas acima da mediana.
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0 Quando os residentes sao proprietarios do alojamento e possuem crédito a
habitacido a possibilidade de terem despesas acima da mediana aumenta cerca

de 8% face aos residentes que sao proprietarios sem crédito a habitacao.

o0 Quando os alojamentos sado constituidos por arrendatarios, a possibilidade de
terem despesas acima da mediana aumenta 23% face aos residentes que séo

proprietarios sem crédito a habitacao.

o Quando os residentes ocupam alojamentos cedidos gratuitamente ou a titulo
de salario, a possibilidade de terem despesas acima da mediana diminui 6%

face aos residentes que sao proprietarios sem crédito a habitacao.

Como as interacgbes entre o numero de pessoas do agregado familiar e o conforto
total e o rendimento monetario sao significativas entdo a interpretagao é feita de uma
outra forma, uma vez que devemos interpretar uma variavel tendo fixos os niveis da
outra. Assim, por exemplo, deixamos os calculos efectuados para o caso do Odds
Ratio da interaccdo entre as variaveis NPAgr e RendMonet. Fixando o Rendimento
Monetario na classe acima da mediana (RendMonet=1) tem-se

logit(RendMonet = 1, NPAgr =1) —logit(RendMonet=1,NPAgr=0) =

=B+ B+ Bt L) (B +B)=

=L +6,=2.17-0.36 =1.81

Logo, OR:eXp(l,8Z)= 6,. Apds o calculo da varidncia, que se faz recorrendo a

matriz de variancias covariancias, o intervalo de confianga é dado por:

exp(,[?5 +,5’”)i1.96a

non ) =(5.3,7.2).

Assim:

o Para os agregados com rendimento monetario acima da mediana, caso o
numero de pessoas do agregado seja 3 ou mais, as possibilidades de terem
uma despesa acima da mediana relativamente a agregados com uma ou duas
pessoas aumenta 6 vezes (ICgs%: 5,3; 7,2) enquanto para os agregados com
rendimento abaixo da mediana a mesma razao de possibilidades aumenta 9

VeZes.

o0 Para um agregado com uma ou duas pessoas, por cada bem ou servigo a mais
a possibilidade de terem uma despesa acima da mediana aumenta 26%,
enquanto nos agregados com 3 ou mais pessoas essa possibilidade aumenta
7%.
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3.2 Modelo de Regressao Logistica para Espanha

Consideramos agora os valores da despesa categorizada em que o evento de
interesse é determinado por os agregado familiar espanhol ter um rendimento acima
da mediana. Na Tabela 25 podemos observar o ajustamento do modelo com cada
variavel individualmente, onde podemos constatar a significancia de todas as
variaveis. Recorde-se que em Espanha apenas ¢é disponibilizado o valor do

Rendimento Total e ndo da sua desagregagao em Monetario e Nao Monetario.

Tabela 25: Resultados do ajustamento de modelos com cada variavel individualmente

(Espanha)
0,
Efeito B Desvio padrago  Wald valor de p Exp(B) 95%1C Exp(R)
Limite inferior Limite superior
RendTot(1) 2,18 0,03 4352 <0,001 8,86 8,30 9,45
NPAgr(1) 1,62 0,03 2652 <0,001 5,07 4,77 5,40
Gurb 232 <0,001
Gurb(1) -0,09 0,04 6 0,013 0,91 0,85 0,98
Gurb(2) -0,50 0,03 222 <0,001 0,61 0,57 0,65
RegOcup 935 <0,001
RegOcup(1) 0,81 0,03 556 <0,001 2,25 2,10 2,41
RegOcup(2) -0,69 0,05 174 <0,001 0,50 0,45 0,56
RegOcup(3) -0,25 0,07 14 <0,001 0,78 0,68 0,89

A partir dos resultados contidos podemos tecer as seguintes consideragdes:

o Quando os agregados familiares auferem um total de rendimentos acima da
mediana, a possibilidade de terem despesas acima da mediana aumenta cerca

de 9 vezes face aos agregados que auferem rendimentos abaixo da mediana.

0 Quando o numero de individuos do agregado é composto por 3 ou mais
pessoas a possibilidade de terem despesas acima da mediana aumenta 5
vezes face aos agregados que sao compostos por 1 ou duas pessoas. Este

resultado é semelhante ao obtido para Portugal.

o Quando os agregados familiares residem em areas mediamente urbanas, a
possibilidade de terem despesas acima da mediana € menor 10% face aos

agregados familiares residentes em areas predominantemente urbanas.

o0 Quando os agregados familiares residem em areas predominantemente rurais,
a possibilidade de terem despesas acima da mediana € menor 40% face aos

agregados familiares residentes em areas predominantemente urbanas.
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0 Quando os residentes sao proprietarios do alojamento e possuem crédito a
habitagdo, a possibilidade de terem despesas acima da mediana é duas vezes

superior face aos residentes que sao proprietarios sem crédito a habitagao.

0 Quando os alojamentos sédo constituidos por arrendatarios, a possibilidade de
terem despesas acima da mediana diminui para quase metade face aos

residentes que sao proprietarios sem crédito a habitagao.

o Quando os residentes ocupam alojamentos cedidos gratuitamente ou a titulo
de salario, a possibilidade de terem despesas acima da mediana diminui 20%

face aos residentes que sao proprietarios sem crédito a habitacao.

Comegamos por ajustar um modelo com todas as variaveis e posteriormente
averiguamos a existéncia de interacgoes a serem incluidas. Do processo interactivo da
procura do melhor modelo resultou neste caso o mesmo modelo que o indicado
através do método de selecgao via AIC. Na Tabela 26 podemos observar os valores

ajustados e respectivas significancias.

Tabela 26: MRL final, para Espanha

95% IC Exp(B)
Limite inferior Limite superior

Efeito B Desvio padrdao Wald valor de p Exp(B)

RendTotal(1) 2,014 ,058 1222542 ,000 7,495 6,695 8,391
GUrb 127,127 ,000

GUrb(1) -,249 ,062 16,271 ,000 ,780 ,691 ,880
GUrb(2) -,605 ,054 126,874 ,000 ,546 491 ,607
RegOcup 92,452 ,000

RegOcup(1) ,345 ,076 20,432 000 1412 1,216 1,640
RegOcup(2) -,769 4109 50,129 ,000 463 374 573
RegOcup(3) -173 157 1,219 269 841 618 1,144
NPAgr(1) 1,551 ,058 724,247 ,000 4,715 4,212 5,279
NPAgr * RegOcup 30,604 ,000

NPAgr(1) by RegOcup(1) -443 084 27,808 ,000 642 544 757
NPAgr(1) by RegOcup(2) -,355 124 8,122 004 702 550 895
NPAgr(1) by RegOcup(3) -172 1163 1,109 292 842 612 1,159
GUrb * RegOcup 34,205 ,000

GUrb(1) by RegOcup(1) 368 101 13,278 000 1,445 1,185 1,761
GUrb(1) by RegOcup(2) 214 ,150 2,050 152 1,239 924 1,661
GUrb(1) by RegOcup(3) -015 ,208 ,005 943 ,985 1655 1,481
GUrb(2) by RegOcup(1) 490 093 27,471 000 1,632 1,359 1,960
GUrb(2) by RegOcup(2) ,308 ,149 4,270 039 1,360 1,016 1,821
GUrb(2) by RegOcup(3) ,312 179 3,031 082 1,366 ,962 1,941
NPAgr(1) by RendTotal(1) -,396 ,073 29,429 ,000 673 ,583 77
Constant -1,507 ,048 983,698 ,000 222

3.2.1 Bondade do Ajustamento e Diagnéstico

Para a andlise dos dados de Espanha, nao existiam covariaveis continuas. Com o
teste de Hosmer e Lemeshow obtendo-se um valor da estatistica qui-quadrado igual a
6,73, o que para 8 graus de liberdade permite aceitar a hipétese de bom ajustamento,

uma vez que tem associado um valor p igual a 0,57.
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Através da representagcao grafica dos residuos podemos procurar a existéncia de
observagées individuais que possam, de alguma forma, ter influéncia sobre a

estimagao dos parametros ou de observagoes inconsistentes (outliers).

Do grafico da Figura 21 que representa os residuos deviance nada ha de saliente a

registar.

residuals{modabc, type = "deviance")

predict{modabc)

Figura 21: Residuos Deviance para o modelo de Espanha

Na Figura 22 representaram-se os residuos DFBetas. Apenas para o primeiro

coeficiente se destaca uma observacao que € a 112.

Representamos também a distancia de Cook (Figura 23) ndo havendo nenhum ponto

que se destaque.

Também nao se registou nenhuma observagao com uma repercussao muito superior

as outras.

A semelhanca do que fizemos no caso de Portugal, calculdamos a sensibilidade e
especificidade do modelo para alguns pontos de corte. Os valores estao

representados na Tabela 27.
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Figura 22: Residuos Dfbetas para o modelo de Espanha
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Tabela 27: Valores de sensibilidade e especificidade obtidos, com diferentes pontos de corte

para o modelo de Portugal

Quando o
ponto de corte 0. 48 0,5 0,52

é
sensibilidade TH% 7% T2%
especificidade 1% Fa% F8%

Na Figura 24 representamos a Curva ROC obtida. Este modelo tem uma capacidade
classificatoria também boa, mas inferior a obtida com o modelo anterior para Portugal.
Neste modelo, a area estimada abaixo da curva foi igual a 0.818, estando, para um
nivel de confianca de 95%, entre 0.812 e 0.824.

ROC Curve
1,0
0,5
2
S 06
=
=
a
¥ g4 /
0,24 /
oo / T T T T T
0,0 02 04 06 03 10
1 - Specificity

Diagonal segments are produced by ties.

Figura 24: Curva ROC para o modelo logistico das despesas dos agregados espanhais

3.2.2 Interpretagao dos Coeficientes

A partir dos coeficientes do modelo obtido (Tabela 7) € possivel retirar um conjunto de
conclusdes usando um raciocinio analogo ao explicado para o modelo de Portugal.
Desta vez existem mais interacgoes significativas e nao foi possivel simplificar mais o

modelo sem que perder poder explicativo. Destacamos as seguintes conclusoes:
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Para os agregados com rendimento total acima da mediana, caso o numero de
pessoas do agregado seja 3 ou mais, as possibilidades de terem uma despesa
acima mediana aumenta cerca de 3 vezes (IC95%: 2,6; 3,8) relativamente a
um agregado com 1 ou 2 pessoas (6 no caso de Portugal) enquanto para os
agregados com rendimento abaixo da mediana a mesma razdao de

possibilidades aumenta quase 5 vezes (IC95%: 4,2; 5,3).

Para um agregado com 3 ou mais pessoas, a possibilidade de agregados
proprietarios com crédito a habitagao terem uma despesa acima da mediana
diminui 10% (IC95%: 0,898; 0,914) relativamente a agregados sem crédito a
habitagdo, enquanto nos agregados com 1 ou duas pessoas essa possibilidade
aumenta cerca de 40% (IC95%: 1,22; 1,64).

Para um agregado com 3 ou mais pessoas, a possibilidade de agregados
arrendatérios terem uma despesa acima da mediana diminui 2/3 (IC95%:
0,319; 0,331) relativamente a agregados sem crédito a habitacdo, enquanto
nos agregados com 1 ou duas pessoas essa possibilidade diminui para
aproximadamente metade (1C95%: 0,37; 0,57).

Para um agregado proprietario com crédito a habitagado a possibilidade de ter
uma despesa acima da mediana quando reside numa area medianamente
urbana aumenta 13% (IC95%: 1,11; 1,14) relativamente a um agregado que
reside numa area predominantemente urbana, enquanto nos agregados sem
crédito a habitagao essa possibilidade diminui 22% (1C95%: 0,69; 0,88).

Para um agregado proprietario com crédito a habitagao a possibilidade de ter
uma despesa acima da mediana quando reside numa area predominantemente
rural diminui 11% (IC95%: 0,87; 0,91) relativamente a um agregado que reside
numa area predominantemente urbana, enquanto nos agregados sem crédito a

habitacdo essa possibilidade diminui para quase metade (1C95%: 0,49; 0,61).

Para um agregado arrendatario a possibilidade de ter uma despesa acima da
mediana quando reside numa area predominantemente rural diminui 25%
(IC95%: 0,72; 0,77) relativamente a um agregado que reside numa area

predominantemente urbana.

3.3 Modelo de Regresséao Logistica para Portugal e Espanha

Consideramos agora os valores da despesa categorizada em que o evento de

interesse é determinado agregado familiar portugués ou espanhol ter um rendimento

acima da mediana. Na Tabela 28 podemos observar o ajustamento do modelo com
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cada variavel individualmente, onde podemos constatar a significancia de todas as

variaveis.

Tabela 28: Resultados do ajustamento de modelos com cada variavel individualmente

(Portugal+Espanha)
0,
Efeito B Desvio padrago  Wald valor de p Exp(B) 95%1C Exp(R)
Limite inferior Limite superior
RendTotal(1) 2,37 0,03 7526 <0,001 10,73 10,17 11,32
Pais(1) 0,00 0,02 0 0,996 1,00 0,95 1,05
NPAgr(1) 1,64 0,03 4198 <0,001 5,14 4,89 5,40
RegOcup 1646 <0,001
RegOcup(1) 0,94 0,03 1051 <0,001 2,57 2,43 2,72
RegOcup(2) -0,60 0,04 246 <0,001 0,55 0,51 0,59
RegOcup(3) 0,24 0,05 21 <0,001 0,78 0,71 0,87
GUrb 488 <0,001
GUrb(1) -0,19 0,03 40 <0,001 0,83 0,78 0,88
GUrb(2) -0,62 0,03 488 <0,001 0,54 0,51 0,57

Tabela 29: MRL final, para Portugal e Espanha

D52 1LC. EXP(BE)Y

Efeito B Deswvio padio wwrald walor de o ExpiBy oL L TS Lotnite supenion
CEICIRP) 06 066 @0 = 0. =az= 106 Sa T.=1
RendTotall =z.55 061 1¥=7.55 =0.000 12.75 11.31 14.38
Srk 11259 =0.000
SUFECT —.an o7 =1.14 =0.000 BB 55 FT
SUrb 2 -.7Ta 076 110.22 =0.000 a5 .=a 5z
RegOcup =010 =0.000
RegOcupils 55 oss a6.21 =0.000 1.78 1.51 =11
RegOcup(2) == oes 14.009 =0.000 Tz B0 R=T
RegOcup(3) -zz 1ze z.a4 =0.11= =1 N=3=3 1.06
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SUre < Pais 2.0= =0.018
SUrbdls by Paisl) RE= osz 4.88 =0.027 1.z20 1.02 141
Srbo2y by Paisol 1a o=z 527 =0.0z1 1.21 1.0 1.4
Pais ~ RegOcup z9.36 =0.000
Paisdl) by -.z0 N=T=3] 5.06 =0.01 4 K=} TO N=1-3
Fais{ly by -.51 o9z z27.21 =0.000 N=1s} .50 TE
Paisdl) by -0z 13s .01 —=0.911 R=T=) B 1.z28
[N SENT S B =t .54 Os0 S1.49 =0.000 58 5z BE
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FIPAGECT Y By —.aa4 o7 =v.19 =0.000 Ba 56 T4
[N SENT S B =t -.=0 09= 1017 =0.001 T4 BZ R=1=)
MPAgroly by -.z23 130 3.26 =0.070 Ta =2 1.0z
SUre * RegOcoup ==.0=2 =0.000
SUrbcly by =11 as7 a.os =0.00= 1.=30 1.10 1.54
Sre oy by =1 1zZa 4.23 =0.040 1.z9 1.01 1.64
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A partir dos resultados contidos podemos tecer as seguintes consideragoes:

o Quando os agregados familiares auferem um total de rendimentos acima da
mediana, a possibilidade de terem despesas acima da mediana aumenta cerca

de 10 vezes face aos agregados que auferem rendimentos abaixo da mediana.

0 Quando o numero de individuos do agregado é composto por 3 ou mais
pessoas a possibilidade de terem despesas acima da mediana aumenta 5

vezes face aos agregados que s&o compostos por 1 ou duas pessoas.
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o Para os residentes que sao proprietarios do alojamento e possuem crédito a
habitacdo a possibilidade de terem despesas acima da mediana aumenta 2
vezes € meia face aos residentes que sdo proprietarios sem crédito a

habitacao.

o Quando os alojamentos s&o constituidos por arrendatarios, a possibilidade de
terem despesas acima da mediana diminui para metade face aos residentes

que sao proprietarios sem crédito a habitacao.

o Quando os residentes ocupam alojamentos cedidos gratuitamente ou a titulo
de salario, a possibilidade de terem despesas acima da mediana diminui 13%

face aos residentes que sao proprietarios sem crédito a habitacao.

o Quando os agregados familiares residem em areas mediamente urbanas, a
possibilidade de terem despesas acima da mediana diminui 12% face aos

agregados familiares residentes em areas predominantemente urbanas.

0o Quando os agregados familiares residem em areas predominantemente rurais,
a possibilidade de terem despesas acima da mediana é metade da dos

agregados familiares residentes em areas predominantemente urbanas.

o0 Quando os agregados familiares pertencem a Espanha, a possibilidade de
terem despesas acima da mediana nao difere significativamente dos

agregados familiares que pertencem a Portugal.

Comecgamos por ajustar um modelo com todas as variaveis, incluindo o pais, apesar
de nao ser individualmente significativo e posteriormente averiguamos a existéncia de
interacgdes a serem incluidas. Do processo interactivo na procura do melhor modelo
resultou neste caso um modelo mais parcimonioso que um outro que apresentava
mais interacgbes, mas que quando testado usando a razdo de verosimilhangas se
verificou ndo ser significativamente melhor. Na Tabela 28 podemos observar os

valores ajustados e respectivas significancias.

3.3.1 Bondade do Ajustamento e Diagnéstico

Como estes sao apenas dos dois paises e dado que, para Espanha, nao foi possivel
apurar o indice de conforto, também neste caso temos um modelo sem covariaveis
continuas. Com o teste de Hosmer e Lemeshow obtendo-se um valor da estatistica
qui-quadrado igual a 8.53, 0 que, para 8 graus de liberdade, permite aceitar a hipotese

de bom ajustamento, uma vez que tem associado um valor p igual a 0,38.
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Através da representagcao grafica dos residuos podemos procurar a existéncia de
observagées individuais que possam, de alguma forma, ter influéncia sobre a

estimagao dos parametros ou de observagoes inconsistentes (outliers).

Do grafico da Figura 25 que representa os residuos deviance nada ha de saliente a

registar.
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Figura 25: Residuos Deviance para o modelo conjunto

Na Figura 26 representaram-se os residuos DFBetas. Apenas para o primeiro
coeficiente se destaca uma observacdo que é a numero 19498. De acordo com a

disposicao da base de dados, € uma observagao relativa a Portugal.
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Figura 26: Residuos Dfbetas para o modelo conjunto
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Representamos também a distancia de Cook (Figura 27) e embora se destaquem as
observagoes 24591, 25525, 27374 e 28253, todas sao relativas a Portugal, o valor é
demasiado pequeno para terem uma grande importancia na estimagao dos

parametros, o que foi confirmado ao ajustar o modelo sem estas observagdes.
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Figura 27: Disténcia de Cook para o Modelo de Portugal e Espanha

Neste caso o ponto de corte que maximiza a sensibilidade e especificidade é 0,53,

resultando num modelo com79% de sensibilidade e 74% de especificidade.

Na Figura 28 representamos a Curva ROC obtida. Este modelo tem uma capacidade
classificatéria também boa, mas inferior a obtida com o modelo para Portugal e
ligeiramente superior a obtida com o modelo para Espanha. Neste modelo, a area

estimada abaixo da curva foi igual a 0.832, estando, para um nivel de confianca de
95%, entre 0.828 e 0.837.
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Figura 28: Curva ROC para o modelo logistico das despesas dos agregados portugueses e

espanhais.

3.3.2 Interpretacao dos Coeficientes

A partir dos coeficientes do modelo obtido (Tabela 28) é possivel retirar um conjunto
de conclusdes usando um raciocinio analogo ao explicado para o modelo de Portugal.
Desta vez também existem muitas interacg¢des significativas. Deixamos a interpretagao
da variavel pais neste modelo que permite comparar os dois paises. Assim, os
agregados espanhois tém 10% menos de possibilidades de terem uma despesa acima

da mediana que os agregados portugueses.
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Capitulo IV

4. Consideracgodes finais

Apesar de ambos os paises estarem integrados na Unido Europeia, ndo existia em
2005-2006 uma total harmonizacido em operagbes estatisticas comuns, que tinham
como objectivo recolher informagao de modo a que a mesma fosse conduzida a nivel
comunitario. Quando se pretende caracterizar e comparar a informagao obtida entre
paises que partiham o mesmo espaco comunitario, sdo identificadas muitas
dificuldades que tém inicio logo no acesso a informagao dos microdados, quando no
caso de Espanha se encontram a distdncia de um click (em

http://www.ine.es/prodyser/microdatos.htm), em Portugal é necessario pedir, justificar,

assinar, carimbar e...aguardar. O facto do desenho do questionario apresentar
diferencgas entre os paises vem realcar as provaveis desigualdades que culminam nas
poucas variaveis que ambos os paises apresentam em comum. No entanto, as

dificuldades encontradas converteram-se em desafios.

Através da analise exploratéria foi possivel caracterizar de forma simples os
agregados familiares portugueses, ficando a saber que, em 2005/2006, acima de 50%
dos casos, os agregados familiares portugueses residiam em alojamentos dos quais
eram proprietarios sem que para isso recorressem ao crédito a habitagido, cerca de
50% dos agregados familiares eram constituidos por uma ou duas pessoas e mais de
60% dos agregados familiares inquiridos residiam em areas predominantemente
urbanas. E identificar diferengas que intuitivamente ja existiam, (ex. a média do
rendimento total € mais elevada em Espanha, a amplitude dos valores do rendimento
total € mais elevada em Portugal, € a despesa monetaria que representa a maior
proporcdo na despesa total em ambos os paises, as médias das despesas total e
monetaria sdo mais elevadas em Espanha) e foi possivel a obtencdo de indicadores
menos provaveis (ex. € em Portugal que se verifica o valor mais elevado de
rendimento total) acima de 50% dos casos, os agregados familiares portugueses
residiam em alojamentos dos quais eram proprietarios sem que para isso recorressem

ao crédito a habitagao).

Através do estudo de medidas de concentragdo foi possivel analisar os graus de
concentragao dos rendimentos e das despesas, sendo que se obteve uma muito maior
concentracao na distribuicdo dos rendimentos ndo monetarios do que dos rendimentos

monetarios em Portugal. Concluiu-se também num maior indice de concentragcao das
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despesas em Espanha do que em Portugal, sendo a concentragdo dos rendimentos
muito idénticas. No entanto, verificou-se que na distribuicdo dos rendimentos e das
despesas mais elevadas (em especial, os 5% e 10% mais elevados) se regista uma
maior diferenca entre os dois paises, sendo os valores mais elevados obtidos para

Portugal.

O processo de modelagao estatistica proporcionou-nos a utilizacdo de dois softwares

estatisticos (SPSS e R), em momento diferentes.

Através da categorizagao foi possivel a verificagdo das possiveis relagdes existentes
entre as varidveis com o objectivo de conseguir ir ainda mais além das andlises
anteriormente feitas e publicadas e, simultaneamente, de poder comparar os dois
paises em termos da explicacdo das despesas dos agregados familiares por variaveis
comuns. Foram sendo construidos, ajustados, verificados pressupostos e comparados
modelos, através da regressao logistica. Os modelos obtidos apresentam uma muito

boa capacidade classificatéria.

As principais conclusdes retiradas na fase de modelagdo foram sendo deixadas ao

longo do texto. Deixamos, no entanto, uma ou outra que nos parece de destacar.

Quando os agregados familiares Portugueses auferem um total de rendimentos nao
monetario acima da mediana, a possibilidade de terem despesas acima da mediana
aumenta 4 vezes face aos agregados que auferem rendimento ndo monetario abaixo

da mediana.

Ainda para os agregados Portugueses, quando os alojamentos sao constituidos por
arrendatarios, a possibilidade de terem despesas acima da mediana aumenta 23%
face aos residentes que sao proprietarios sem crédito a habitacao, diminuindo 6% se

os residentes ocupam alojamentos cedidos gratuitamente ou a titulo de salario.

Para os agregados com rendimento monetario acima da mediana, caso o numero de
pessoas do agregado seja trés ou mais, as possibilidades de terem uma despesa
acima da mediana aumenta 6 vezes se é Portugués e 3 vezes se é Espanhol
relativamente a agregados com uma ou duas pessoas, enquanto para os agregados
com rendimento abaixo da mediana a mesma razdo de possibilidades aumenta 9

vezes se € Portugués e quase 5 se é Espanhol.

Para um perfil fixo relativamente as variaveis regime de ocupagao, numero de pessoas
do agregado, rendimento total e grau de urbanizagao, os agregados espanhois tém
10% menos de possibilidades de terem uma despesa acima da mediana que os

agregados portugueses.
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A anadlise apresentada neste trabalho mostra que é possivel fazer “falar” mais os
dados do que eles anteriormente tinham “falado”. Pensamos que outras abordagens
sao possiveis e desejaveis e a comparagao destes resultados com os do inquérito do

proximo ano sera um passo inevitavel.
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Anexos

Anexo |
Questionario utilizado no Inquérito as Despesas das Familias (2005/2006)

somcie o S T
[om o B a5 A o Mcm hopetn
Fuagmia: o/ ST ac ar B8
Wil il ¥ OO00R
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- 2005 / 2006 -

MODULO |

ENCUADRAMENTO DO INQUERITO AS DESPESAS DAS FAMILIAS {IDEF)
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I MODULO |

-Simuqlnﬁujq'mmemuudu:mm G

Residencis principal - EMrensia consaguida 1
Residénca prnopsl - Tempomnamente: mmenke
Residerca prircpal - Recuza

Hlgjamento vage

BAlojmmenls inocalkzave]

Ulgjmmenia demoldo

Eszecique, parfmior

grmuum

1
Worade irdependerie molsds 1
Koredis independerts geminads ou = hards 2
Ap=sd=menic num edfico com mesa: de 10 apertamentos 3
Uparsmenic num edfico com ¥ ou mais apatamenios 4
Bamece 3
Tubro Bpo de alojamenio §
AND 08 CORSITUGED 0o slnjaments

e rdo same = 1132

‘Decads de consirugao - 1° ano
(ardes de 1000 9680, . anos 20 1020

IS T I E—

Numero de agregadas a residir no alojamento

| —

¥ N* divisoes dispondveis para o agregado
-Pﬂmdanhﬂmmiudu agregado A EIH:M, Ll
| Mrea totz! inf) disponivel para o agregada
de 20 do alojamentn il
e || .
==m ok & hablegs 1 :
— o § | Disponbilidads de bens
com crédin & kabitagio z |
B |FEragem [ou sxpeco sar parquesmenis ;
Aendatis om renda = pregos de mercadc 3 s ramidingis pincpeT? L 1:5im
|ou subamendstana] mrnr:rhfur.ﬁriafanpm;ﬂd!. b N .'_'_.: B Fesiianci LT P ‘2 Naa
“Lotisa
Lkjementk: cedido e IHulo de s=larn 5 Cunnizs pesid. d.?
kojmme gretud=ments ou = “ renid, merun
m Regime de ocupagao dafs) residéncials) secundanais)
§ ¢ de remdEncine seourdiries que o agregado dispde -Proprietanio
B36 | N' dx pesidéncine seoundivies que o agegads dizpSe - ATENOR D
1 |
B W0 de pemidéncine secundivies que o agregeds dispde -Cedida gratullamente ou & tulo de salanic
1 |

77




|- —1
_ Teliefons - rede movsl Cuamz=?
L1 e e
_ bparethe de lefevisie Cuamlasz?
[ s i+
[ pee—
- I—1
- Telewisdo por caie ou salsile
|- 1
- Ledorde CO'
—
- Laflorde DVD's
—
- Grevador de caszeles audic
—
—.
| — —1
e
L —1
| 1
- Cémare de wideo
— —
- Equigamenio folografico
|- 1
L= Indor prascal, de B cu poral,
oo fg=gan & inkemet
L ik —
Camg r=xzoal de ou podall,
L 56 ligmg o & inbesned _—
-Iligdnn-iehnre::ﬂrmupa -Emmhdepgna[mmwmluhud:]:lllﬂ]
| I— —1
- Maguna de l=var loiga
| —
- Maguns d= cozhum
— 1: Bim T M3a
Equipamanio para reguiar o ar e a dgua
SRR 2peeetio s e condsionsi
—
- Silema de squecimento centesi
| I—
-D&uapumﬂnd:nqnemrrhiur Numero de Individios
— . = | S (|
-I}mupumﬂnd:m:-in:rdntﬁguu mmw
|-
- Desumifhcador sechico
{I—

78



13- CARACTERIZAGAD DOJS) INDIVIDUD(S)

L31| Identificacao do individuo

0| N ordem

02 | Nome

L33 Data de nascimento (dd'mmianss) ! ! ' ' M I ;
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INSTITUTO NACIONAL DE ESTATISTICA
PORTUGAL

- 2005 1 2006 -

MODULO 1I

[AUTO-PREENCHIMENTO DURANTE 1 QUINZENS]

ENOUADRAMENTO DO INQUERITO AS DESPESAS DAS FAMILIAS (IDEF)
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MODULO It
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MODULO i

(COMPRAS, RECEBIMENTOS GRATUITOS E AUTO-ABASTECIMENTD)

INSTRUCOES DE PREENCHIMENTO GERAIS

PZiCITHSE genencaments as MESMas regras desclitas parg o guad ameniar

Mesia didnio doverdo Sef regsiadns oS CONSUMOS 40 agregaco e salpds (consumes de nalureza #equUents, oMo os medicamentos), anotando-se bodos og|
Dans & senvigos consumidos, qualquer que seja o seu valor. S aigum idhitun ndg quiser preencher o diao Ndvidual de sa0s, podesds ser aqui incidos
05 ZBUS TEgiSkos (POT SXEMTD: 005 individucs enire 10 & 14 anos),

INSTRUGOES DE PREENCHIMENTO DETALHADAS

Bens ou servigos de saude obtides gratusamente (coluna 3):
E apiicavel, por exeTipi, 3 ndividuos Sentos de laxa moderadora & ainoa 3 benedciios de madicing no raoako.

Valor pago (columa 8):
Deverd ser regisEco o valor gue sfecivaments R pago pel indiiduo/agregad.
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recaner.
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Sistemna(s) do comparticipac#n (colmas 13 & 14):

& ingicagdo dofs) sistemais| deve 5e fei fante para companicpagdies que j3-000TETam ComS para stuagies futumas.

Poniara haer Um oU mais sistemas de comparticipago.

2uanda N mais do qus Um Ssiema de comparticiagia. 3 situaco mais fequents & 3 combinacde 0o Senigd Nacina de Salds (SNS) Com Altn SEtema.
Desie moedo, assnala-se X na cokana 4o SNS & escoihe-5e 0 sistema adicenal na 1abela anexa.

HIEvEndo 2 ol Mais SisEmas simutiness ercepto o SNS, deverd 52 escoihida 0 qUE IROpONCicnar 3 maie cominbuigio em valor.

Dever hayer o cuidans e gSingT Senipos socials de sequios. N G20 e um instivio pUbico oom Sequrs de Saimte, 3 00530 COects serd 3 10.
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- 2005 [ 2006 -

MODULO il

JAUTCPREENCHIMENTO DURANTE 1 JUMNZENA)

ENQUADRAMENTO DO INGUERITO AS DESPESAS DAS FAMILIAS (IDEF)

0 Insitnn Nacional de EsEisica (INE) realizs nguémios 805 or@mentos amiliaes desde 1967, com o objscivo o avaiar as condipdes 08 wda das
Paiiduos resdentes em Panugal, bem coma conhecer coma 530 SIS 05 5Us endmentes B dBSDEsas O8 COREUMG.

0 achual quadro legad [comuniiario] estabelece a necessdade de se realizarem sstudos percdicos s0oes esla realidade, peic qua o INE vem solch &
Oqradecer 3 40Ssa Coianoracis enquanio iamifa selecrionads pad MEEPCNOEr 30 INGUENID N COMIEND 02 UM [Po0=E50 d8 amasyagem aledtda.

Salienta-se o seguinte

Todos os dados individuals recofidos no ambdo deste Inquesito s30 condldencials, estando protegidos por segredo estatisico (an® 5 da Lei
NAEIES de 15 de Abrif), & desinano-se apenas 3 obleng30 de resulENs QOGS SO0°E O CINGUMO 105 agreganas.

0 INE 2536gura 3 02inicdn dos questionaios [reencitos, apis 3 ooengdo £ divaigagaa d8 resunate.
0 Entrevistater do INE. devidaments Cetenciads, que periodicaments o Wistard, prestans 100s 0F eSCanscimentas qua Necessitar & ajodard o resaver
a5 dividas que he suram.

Entrevista Dadepidodaqubeene |, 0/, , 0,5 YY)
Entrevistador Nome cidgn |
Area | ) o Mojamees ) Agregado | |
Nome
Morada jnia, v, pe, Soartadn; i)
Identificacan M ou lote Andar, sala, et Lada
Locxidads
mEﬂ I | | i [ | | bl
ms}mm ) i i 1 1 i 1 1 i i o ! i i 1 i i i i i i

93




MODULO I

(COMPRAS, RECEBIMENTOS GRATUITOS E AUTO-ABASTECIMENT Oy

INSTRUCOES DE PREENCHMENTO GERAIS

O preserie didno de consumg apice-se = aquisictes de berms @ seragos em conapantide do um pagamentn (5o momentn oy postesorments), 8 recebamentod

graluiies de bens ou ssmigos {prendes, sfecdes, ) bem ooma s bens rotrados te astabelocimont exzineeda por lgum memkes do sgregado, desds que nig
haje paammerda. Extin, portarls, sxduites sonsumos resuanbes de benes proverientes de produga proprn, que devern ser anoisdos o digno do sgregads.

S sgum irdwiduc, independerizmente da dade, nio quasr preercher ¢ devn ndivdusl, evif on seuz regizics deverio mer eechusdos no disio do sgregada. O
indiwiduos enbe 10 0 T8 anos p\:\dmﬁbemmaﬁ:-n da¥in rdividual mediani= u.rl:mmdmﬂ:.be-un poder patemal Todes ms despeses de rudurey
inchuidual néin irmcfles e didrics individusis deric de asher imscrias no disrc do sgregade jromeadamenl das ciances commienos de 10 anzs)

|Tﬂmﬁtm:ﬂi§mnmﬁhﬂdﬂmmmnbdoﬁq&dmmuﬁiu:uvi:n |

Do tikzar uma inhs para cada bam ou sarvcn consumadn, podends ser syrupadas spenas no case dos bers em questic sevem sbdunmends gusis {cm
por enemgln, 2 megns de nbaco ou 3 idheles de cremal.

A= anolagtes nesio diang devem sar cfoctoadas o mees brove posswel apos cade consumo da um bem ou serng, de modo = que nic sejsm esquecide]
qunisgpoer sibmghes, lnmando-s= s mudo mais Ed cbler um prearchinenio omanzsdn & eusie.

INSTRUCOES DE PREENCHMIENTO DETALHADAS

[Madadzde da consuma Lima s oS cobrens (2, 3 ou £ resoemiam de ser pressctide o O CoRconTe e e de:
e & 6 i ]

Compra Apkse B oemisgles de bere £ sendige em conveparidr 30 um pegemesiz a momenn o

[ TR )

ﬁmhﬂmmgﬂ.ﬂu |apicerse mox erm 2 SemigDs PeCebide T whmuwmmrx:,ru'&

ez |s2iem am complemzniz B seizen. £ impotants D @aquectr ovenlual rekigocs reccbidas Winda oy
[t do =gregads, quer sejam de farmie (e Wiveram quboz agregadca) de ATIQOS. WERNOS M RzRuTes e
soddaredsde.

fuin-abastocmenio (e i) [Bperge o beex e seniges provemionles de cstsboicmenios. axplonoos por ague mambn o
|agregado & gus m.&mm:-]w-lmm fmbarc safeado de bf do agrageda, mscadsmagio de el
e oo el 40 apregea,

Compra no estrangsin? rEu.-:nullummmmmuﬂnum!mmtmu.ﬁmm.mﬁaﬂm L
b 5]

Descricio do produtn o mwmmﬁmtm&g'xmhmu,:ﬂqmbumﬂntmmmumﬂmmmmﬂnu;iu

SETPIGD ke ) Fezlme-se quE 50 3 pOdEn Sgrupd’ MUTR Mesme ke produis sbeolitamentz squhvaientzs,

Duarbadadn & uneBinde JEVERS 2T smeease S indcarso da arkisde de medn sempre que Pk de acoriD Com b expickga e COICOR, tor

ok T poe eammpic, 1k, 2 feo et 1 dime 1 pack oom S unigedes, 2 embsngees gt 125 mi oods, 1 undiede, . No cas0 dos senion, o
gamnimade TiAT de s Der presnchids, minds que negrends maos e stumglen e 1

Walor 0 ymO* SEerE SaF SN ST EONDS, GOnD AT duss GI5es DeCITIT (W 0 DETITaN, & deye sefasras 8 driidade da pankisde dos

e 41 basz pu senigos NCEST =m ChG dAha. WESTiD DU O (JEMENT T mE8 mecheds e ooasii, el s serpes peeseohidc o o i
Pe=paciun,

|§1cus-:d-eu.m-u.h.lslmm.u,nmumﬂ:mm-:pmu!amdemwmnewam )

Erm case de recabimorios QrlUiDs. 0 velors EeSnCTer SEm ROUSE QU T [AJESE N ESiebeiatENT TINE SAID & JUE LT,

Tipo do eslabsdlecmemo oy |52 % am estabovoimonio especialinado em dsis=rineds remo, deates B S250fic desze moda, anclando-s=, por g, padede, Isha
da profes sional dopandania (Peaen, secises, scinarme, coff, feTmECh. Bhacar pepesre peonis-aveshr, sepEe, -, conouling médon, Beno, ginads, dnemm,
ok ) modis {perimbein e,

Z2 Iz um esabolmenio nin especilzacg, devers ser ndcadc de BCOMD [0 A GEIREED Cue 0 pOORC STEDeledments avbl B
MESITD, COT [OF SARTOIC, merssds, minmeads, tupssmesadn, hpeMTescsls, pmcn, qulangse 4=, benca em fem, wensisdon
ambraisnk fveriabeie snev)

2 0 EEM 0U 3T for Comprade: 8. roftssional independoie, deve 5a indicady & Ta8 MURCHD, COYSD. [OF =uaTIDD, MEedhon, abyzte
marhicioi, erapregads dE Irpezy messagiss minain, Enfrireein sesfoEOnl g8 paszagem BiEw), shogeE .

O oo 2 exebsecdmeni N3 38 presnche B C2s0 32 recobimentos oreuios.

Sa for slimontacio mmnsmmmmmm Mq&nmwmnmnm-ntmﬂm"htmmdumwuﬂxm
AL R=] oo 0 moda de conseragin msootendo-se ure des I ongies: nalunitresco ou Mgodilcads, (NGRS o ST CONSENL.
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MODULO 1l

(COMPRAS, RECEBIMENTOS GRATUITOS E AUTO-ABASTECIMENTO)

NSTRUGOES DE PREENCHIMENTO GERAIS

|P.pimm-5e genencamente as mesmas regras descritas pEra o quadro anienor.

Meste dianio geverdo sef regisiados 06 CoNsUMOS 4o individue com salite [par exemplo, medicamentos, consuitns medicas, servigos oe endanmagem,
e

Se algum indviduo, indapendeniemenie da idsde, ndo quiser presnchar o diano indvidual de sakde, Bnt30 o5 5eus regishos dewerdn ser edaciuados o
dirio de salge do agregads. 05 ndividucs entre 10 ¢ 14 ancs poderdo lamadm preencher o didrie individual de sadde mediante aubizagio dog
sbaares do poder paternal. Todas 3= despesas de salte de natureza mdhidual nde Mscias em dianos indivduais de sadde Lerds de estar nschtas na
dirio de saude 4o agregads (nomeadamente das Criangas com menos oe 10 anos),

NSTRUGOES DE PREENCHIMENTO DETALHADAS

Bens ou sarvigos de saude obtidos gratuitamente (coluna 3):

E apicavel, por exempin, 3 Idhiduas i5entos de 1353 moderadors & ainga a benefcianas de medicng no irabalha.

Valor pago (coluna B
Dievera ser registade o valor que efeciivaments s page paio ingividuc/agregado.

Se previsivenmenle ainda ifa oCorer um resmbokn, N30 e deverd fazer Bs5e abaimento, 000 QU= 3inda ndo s2 CoNNECE COm Iecis3o o valkr exaci)
d EcEDeT.

0% bens ou Servigos de sals obtides gratuilamente, a0 convano de 1eaos 5 restantes, Serd0 registagos 3 greco Iero.

Comparticipag0 ou preco reduzido? {coumas 1003 12):

A opgae "Ndo" desting-ze a05 bens ou serviges que ndo tveram nem vao ler qualquer compartiopagdo do Eslada ou culra enfidade.
A opgdn "Sim - jd poormew” desting-se 3 bers ou servigos que tiveram loga 3 parida comparticipagao do Estada ou de ool entidads {aplica-se a0y
medicamenios comparticpados € 3 10005 05 SerVighs MEdines prestmdos pele Sarvicn Nasonal 0e S0 (SMS), ncluinds shuaghes oe is2ngdo oe
1aK3 MOeeraton).

A opedo “Sim - vai ocomer mais tarde” destng-56 3 DENS o4 5EViCos que, iNgepandentsments de ja terem tido ou ndo, 1 pastida, companicipagda oo
Estaco ou 82 SulTa enSiade, wia ser previsheimene alw de rasmsoko fiuro, 09 oo ou &m paris.

Sistemnafs) de comparticipacao (cofunas 13 e 14);
A Indicaga0 00|5) Sislemas) teve ser feits @io para companicipagies qUE [@ oCINTeram COMG para siliagdes Autoras.
POdEra Naver UM ou mais Sislemas oe comparticipagdo.

cuando hd mais do que UM sistema o2 comparticipacdn, 3 stuagdo mais frequents £ 3 combinggdo do Servico National o2 Salids [SNS) com autm
sisiema. Deste modo, assinala-se X na colna do SMS e escolhe-s2 o sisiEma adidonal na fabsta anexa.

Hawendo 2 ou Mais Sisiemas simuiinecs eXceptn o SN, d2verd Ser escolios & QU2 proporcionar a maior cantmbuicio em vakr.

DiEwEra Naver ¢ cuilade de disinguir Sevigos sociais de Sequros. No caso de um instituto pdifco com Segure de 5al0e, 3 opgdn COMera Serd a 10.
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INSTITUTO NACIONAL DE ESTATISTICA

PORTUGEL

- 2005 / 2006 -
MODULO IV

[MENSAIS, TRIMESTRAIS, ANUAIS, INCLUNDO RECEBIMENTOS GRATUITOS E A TITULD DE SALARIC)

ENOUADRAMENTO DO INQUERTTO AS DESPESAS DAS FAMILIAS (IDEF)

O Insido Msconal de Esiatistics {IME) msima i mmuw&mﬁmdnﬁﬂ!r corm o abjsctie de avalnr 2s condgdes de vids dox
Indriducs residerles em Porugsl, bem como conheper como 350 aplicedas o9 sews e &m dexp de consumn.

O ackusl quadro legal & ¥laric) estabelece n idnde de 3= reali extudns periodicos sobre el resldade; pein gue o IME vem solcler =
aqmdscer a v mnchhnu-;-nn:nqurhi.mi:ﬂmﬂmmmﬂ:mﬂmﬂbmwhﬁkmmuwglﬂhu

Salientz-se o seguinte !
Todos 05 dados indhicusals recolnidns no ambits deste INGIEta 540 Comtidenclars, S5tants prolagiins por Segretn BSalstcD (st? 5 da Lei
A6 de 15 de Abril], & desbrando-se apmar 8 cblengic.de resubados glotea 30t o cormumo dos sgregados.

0 IE assequm = destruigio dos quesi praarchidos, apos s oblengio = duulgagio de resulbndes.
O Entreviziador do INE, devid=menie credenciada, que perindicamenie o visilars, presinm lodos o esdarecimentny que necessinr £ sjuderd & resohe
a3 dirvidas que e uram.

Entrevista Dt de mizia da quinzans i pada el o

hreg Algamenin Agregado’ |

Nome

Meorads {mem, v, po, epadado, eic)

Identificacan Wiouloh _ Hndse sals =iz Ledz
Locahdnda:
S ke PR N N T A
Teirione|s) pam confncio P TN TN N TN T NN TN SN TN - Y NN SN T TN NN TN S N |
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MODULO IV

(MENSAIS, TRIMESTRAIS, ANUAIS, INCLUINDO RECEBIMENTOS GRATUITOS E A TITULO DE SALARIO)

INSTRUCOES DE PREENCHIMENTO GERAIS

Ltifizar uma linha para cada bem ou service consumide, podends ser agIIpatios apenas Mo caso dos DG &M questao serem dbsolutaments iguaks. (oo o
ENSTIRE, 2 Meses e oniD 0a elkecinodone Ju pagamento de limpeza de 3 tapetes).

|pesar do somecimens da nformagde em questdo ser por vid de entrevEla difeds, & fECOMEndavel estdar DreVEMments 35 ID3s IMEE3s SOMVE OF bens S
SETVipDS SegUnco 5 peniodickiades mensal, imesira e anual.

lnsmmmwmagmgm famiiar N30 deverdn ser regsiadas.

INSTRUCOES DE PREENCHIMENTO DETALHADAS

jModakdade e consumo Ura daz quabo coluraz |2, 3, 4 0u 5] recessiters e 2or pree-coda cam K, corscarie te mals de -

foaen D 3 e g 2

F . Compra de bem o Servico | Apiceese & mquisipies de ben: = serigos em coréeparids d= um pagamento [mo momenk o
irciara 3} poatercmecls].
Hifin-abastecimento lbw=nge o bens = 3evigoe provenisntes de estabelecimentos explorsdos. por zigum membro dof
[cotara 3 sgregado = que nc sejam pages |por exempln sestusno mimdo de lojs do sgregedo. roupe [aveds]

em imvnndar peopris, .|

Hﬂ:etﬂdugamm Rdee:eahensz:ml;mmﬁehdmmu{ehliemhgemnﬂmwlyrgaﬂn.ﬁnigmmmz
icotara &) aferize mirfkins denio do propen agregada.
Hecebido 8 biulo de salano | Abmrge oo ben: e senage que farmm recebidos, por siqum membeo do sgregadn, comao sonitmpariis
U Complemento de trabalho, zsjs de maturers wquiar oo exepcmrnal
jcolaria 5|

Compra no estrangeiro? [Exia coluns =2 S=vera sz creencrias 2e = Qeapean ccorer fam de Rorkgal, Maske cxao, presnche-as comh.

rociuae I

[Descrican do produto ou Servipe|Dewrs ser speserisds ure descriche muc dars, sejs qual for & modaidade d= consurme, por fomra & permie una cormecls nodficsgacl

jozhima T Rzafima-2e que 505 podem egrupar numa mesma linha podulos ah=oldsmestr «quvmienies

(Juantidade Awﬁhded:tmmm:ﬂmurdmp&:deundad-eu:'u:idu.xmmqmpm:rrﬂd:muur.-urnou:pia"ad:-r'um{DF

oohmE Ej mma por exempl, 1 kg, T ros, 3 mebas, 1 diis, 1 pade com 8 wnidedes, - 2 embalsgerm de 125 mi cads, 1 umidads, . Mo caso dosy
senvigaz, 3 quemfdsde inmbém deverd ser preencivds, sindn que, na grande maionis das .-.'hmpae:. =ein 1%

Wakr O wskor devers sar expressc em Euros, dizseds s Suns casas decmars pam on pEnfimes, & deve refariens 8 pyisldsde de qusrlindd

toobuse 0 dmbb’:m::w'-gcs'r-dmdmEﬂ-:a&lnha.!d:mq:ﬂap:gnﬂ!rlnnicuizzﬁduaduMmﬁn.dﬂ«ewuﬂmmﬂwﬁﬂuu

Emicaa de nut-abasteciments, o wlor s presncher sem o prafiods e casa de wends ou presiagas de serips s um dismis,

Em czzo d= bens oo servicos tecebidos grabitaments cu & Sl de salicio oo complamento, o uslor 5 presncher sem squels gos o
mgregedo pogana == fvexse d= oz adquinr, ro estiabeecimento matz peomime & que recomenia

Tipo de pstabaleciments ou oe
profissional independenio

b= R L]

e for um estobeiecmenio especisfzade sm delerminado rame, devera ser descrifn desze modo, anclando-ze, por exempin, padars]
Inltic, paixerm, pastelnne mexlsumnte oo farmacn, mbecans papelare, pronc-a-veste, sspaians .. comsulnsc medico, benca, ginasc
cineme, modely (ver bbels s

Sz for um estabeleciments ndo especalizado, dever s indcadc 3= acorde mom & defiriglo que o popric existeiecimeni atiui @ o
mesmo, COmo por pio, o, supermexads, hiper-merado, pracs, quinique de rn, bancs em fere, uendedo
budsmd e babels arepa)

E‘eubemouunig:bfmw:du:umpmhmulindmerﬂ:m:,duemirﬂimuﬂﬁnau,:m,pmmnmmdm,
babyzitier, eleclricata, empregadn de mpeza, massegils, jandnsim, enfermein, profesional de paszagem & ferm, advigads, ... .

(-1

O ifipo de esinbelecimenic =0 3¢ preenche em caso de compra ou de autoabastecimenta, ficando exclod
retudns ou o bl de salanc,

de

Se for veshudnio ou calcado
foshunes 19 m 4]

Ceeoc o bem censumide sejs um erign de veshiario ou calgadn, devess ser axsindleda com X o ullzndor = que se desting, escolhendo-ss
uma das 4 cpgfes: bebed |menze de § ancs de idad), crisnca (3 & 13 anos), homem cu senhara.
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MODULO IV

(COMPRAS, RE NTOS GRATUITOS E AUTO-ABASTECIMENTO)

INSTRUCCES DE PREENCHIMENTO GERAIS

Apiicame-se genencaments a5 regras Gerais de preenchiments 0os dianos 48 consoma - do 3gregade & 0o individua.

INSTRUCOES DE PREENCHIMENTO DETALHADAS

Bens ou services de saude obtidos gratutamente (coluna 3):
E apiicivel, por axempin, 3 individugs isemios de 1163 moderador € ainda @ benefcidrios de medicing ng radaiho.

Valor pago {coluna &)
Devera 581 TRgQiEtaga o vaior qoe efecihyaments fd SUponad pek ingividuaiagragade.
5= 3005 3 oompralpagamenia, houve recebimento de reembaksn, deve ser registado o valor inicialmenbs pago, antes do reemiolss.

Se previsIVEITETE 3MN0a FI CORITET U TEEmD0iST, NS0 56 deverd fazer e3se abatiments, dada que SMOa ndo S8 conhecs COM FEES30 0 Wak SXacls 3|
racaper.

(05 bens ou servigos de saiide oblidos gratuilaments, 20 contrans de todos o5 restantes, seran reqistadas @ preco Tero.

Comparticipacao ou preco reduzido? (cofunas 10a 12):
A 0pc50 "Na0" d25ina-5E 203 ENS 0 SErGDS QUE NS0 THEam Nem van 1er quanuer companicpacdo to Estde o oo entidade.

A 00C50 “Sim - j& oCormey” gssting-se &

- DENS QU SENVGDS que SYErIM 0 3 panida comparicipagdo o0 ESiato U O8 oulrd enlidnde (amicase D03 medicamentos|
comparticipatos e 3 Indos 05 Servigos medicos prestados pelo Senign Nacional ge Saite [SKS), incindo skuscdes de isengio de
modERmdCTa)

- DEME 0U SENVIGDS qUE, Mesma nd0 lento fido 3 partida comparticipagin do Extads ou de ours enfidade, vieram mars fane @ ser alvo
rEEmbols0.

& 0p30 “5im - vai oComer mais 1arde” desina-5e 3 Dens ou SENCYS QUe. MOependentemams de & taram tide ou ndo, 3 partiaa, comparticinagaa o
Esiato cu o2 oUlrE enddace, vaD ser previsiveiments aiva de reembols AUkeD, o bodo Ou BM pane.

Sistemna(s) de comparticipac#n (colunas 13 & 14):

& Indicacdo oois| SiEtEMa(s) deve 5er feil fanko para compartitipagdes que j oomTeam coma para sinagies futums.

Ponra hauer UM ou mais siEbemas e comparticipago.

(Cuanda N mais do que um S5iema de comparticipagsa. 3 Stuacdo mais fequents & 3 comoinacdo oo Senigy Nacioa 02 Sadde (SNS) com aut
sisiema. Desle modo, assinaio-se X na coluna oo SNS e escoine-se o Sislema adivonsl na moeia snena.

Havando 2 ol Mais Sistemas simuninens encepto o SNS. deverd 57 escoihidd o UE pRoporcianar 3 mair comtinuigin em valer.

Diever hayer o cudano 02 d5ingur Senipas social de Sequros. N CIs0 08 um ins(huo pUtics com segur de saite, 3 00530 cormects 5erd 3 10,
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Anexo I
Modelo de Portugal (scripts)

> mod1<-glm(desptot~rendtot+npagr+regocup+gurb+conf
family=binomial("logit"))
> summary (mod1)

Call:
glm(formula = desptot ~ rendtot + npagr + regocup +
family = binomial("logit"))

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.7109 -0.5825 0.1364 0.6172 2.6915

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) -4.985683 0.140556 -35.471 < 2e-16*
rendtot  1.712004 0.056405 30.352 < 2e-16*
npagrl 0.775953 0.055286 14.035 < 2e-16*
regocup2 -0.047144 0.073209 -0.644 0.5196
regocup3 -0.390244 0.075540 -5.166 2.39e-07 *
regocup4 -0.153272 0.114147 -1.343 0.1793
gurb2 -0.129452 0.070824 -1.828 0.0676 .
gurb3 -0.448064 0.076154 -5.884 4.01e-09 *
conftotal 0.204882 0.007235 28.318 < 2e-16*

total,

gurb + conftotal,

*%
*%

*k

*%

*k
**

Null deviance: 14421.6 on 10402 degrees of fr eedom
Residual deviance: 8903.7 on 10394 degrees of fr eedom
AIC: 8921.7
> mod2<-glm(desptot~rmonet+rnaomonet+npagr+regocup+ gurb+conftotal,

family=binomial("logit"))
> summary (mod2)

Call:
glm(formula = desptot ~ rmonet + rnaomonet + npagr
conftotal, family = binomial("logit"))

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.7804 -0.5950 0.1256 0.6198 2.8742

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) -5.611601 0.148642 -37.752 < 2e-16*
rmonetl  1.249492 0.057769 21.629 < 2e-16*
rnaomonetl 1.628624 0.060991 26.703 < 2e-16*
npagrl 0.901052 0.057000 15.808 < 2e-16*
regocup2 -0.086237 0.074787 -1.153 0.2489
regocup3 0.151990 0.081364 1.868 0.0618.
regocup4 -0.129099 0.115415 -1.119 0.2633
gurb2 -0.061644 0.071920 -0.857 0.3914
gurb3 -0.323928 0.078346 -4.135 3.56e-05 *
conftotal 0.198722 0.007386 26.904 < 2e-16*

Null deviance: 14421.6 on 10402 degrees of fr
Residual deviance: 8595.9 on 10393 degrees of fr
AIC: 8615.9

+ regocup + gurb +

*k
*k
*k

*%

*%

*%

eedom
eedom
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> anova(modl, mod2, test="Chisq")
Analysis of Deviance Table

Model 1: desptot ~ rendtot + npagr + regocup + gurb
Model 2: desptot ~ rmonet + rnaomonet + npagr + reg
conftotal

Resid. Df Resid. Dev Df Deviance P(>|Chi|)
1 10394 8903.7
2 10393 85959 1 307.78 <2.2e-16 ***

+ conftotal
ocup + gurb +

> mod2i<-
glm(desptot~rmonet+rnaomonet+npagr+gurb2+conftotal+
net:npagr+

+ npagr:regocup+regocup, family=binomial("logit"))

> summary (mod2i)

Call:

glm(formula = desptot ~ rmonet + rnaomonet + npagr
conftotal + conftotal:npagr + rmonet:npagr + np
regocup, family = binomial("logit"))

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.7517 -0.5882 0.1583 0.6101 2.8486

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z
(Intercept)  -6.19869 0.21039 -29.463 < 2e-

rmonetl 1.41082 0.08709 16.200 < 2e-
rnaomonetl 1.62902 0.06131 26.570 < 2e-
npagrl 212126 0.28254 7.508 6.01e-
gurb21 -0.29720 0.07636 -3.892 9.94e-

conftotal 0.22328 0.01131 19.749 < 2e-
regocup2 0.16847 0.12553 1.342 0.179
regocup3 0.23633 0.11485 2.058 0.039
regocup4 -0.11903 0.18296 -0.651 0.515
npagrl:conftotal -0.04911 0.01493 -3.289 0.001
rmonetl:npagrl -0.33661 0.11617 -2.897 0.003
npagrl:regocup2 -0.37938 0.15569 -2.437 0.014
npagrl:regocup3 -0.19050 0.14610 -1.304 0.192
npagrl:regocup4 -0.04911 0.23619 -0.208 0.835

Null deviance: 14421.6 on 10402 degrees of fr
Residual deviance: 8557.3 on 10389 degrees of fr
AIC: 8585.3

conftotal:npagr+rmo

+ gurb2 +
agr:regocup +

1)
16 *kk

16 *kk
16 *kk
14 *kk
05 *kk
16 *kk
58

62 *
30

01 *%
76 *k
82*
29

29

eedom
eedom

> mod2ii<-
glm(desptot~rmonet+rnaomonet+npagr+gurb2+conftotal+
net:npagr,

+ family=binomial("logit"))

> summary (mod2ii)

Call:

glm(formula = desptot ~ rmonet + rnaomonet + npagr
conftotal + conftotal:npagr + rmonet:npagr, fam

binomial("logit"))

Deviance Residuals:

conftotal:npagr+rmo

+ gurb2 +
ily =
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Min 1Q Median 3Q Max
-2.7856 -0.5950 0.1576 0.6101 2.8369

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z
(Intercept)  -6.18596 0.20713-29.865 < 2e-

rmonetl 1.43139 0.08668 16.512 < 2e-
rnaomonetl 1.56994 0.05511 28.485 < 2e-
npagrl 2.19091 0.27707 7.907 2.63e-
gurb21 -0.31935 0.07488 -4.265 2.00e-

conftotal 0.22721 0.01109 20.481 < 2e-
npagrl:conftotal -0.05824 0.01452 -4.012 6.01e-
rmonetl:npagrl -0.36924 0.11553 -3.196 0.001

Null deviance: 14421.6 on 10402 degrees of fr
Residual deviance: 8570.1 on 10395 degrees of fr
AIC: 8586.1

1)
16 *kk

16 *kk
16 *kk
15 *kk
05 *kk
16 *kk
05 *kk
39 **

eedom
eedom

> anova(mod?2ii, mod2i, test="Chisq")
Analysis of Deviance Table

Model 1: desptot ~ rmonet + rnaomonet + npagr + gur
conftotal:npagr +

rmonet:npagr
Model 2: desptot ~ rmonet + rnaomonet + npagr + gur
conftotal:npagr +

rmonet:npagr + npagr:regocup + regocup

Resid. Df Resid. Dev Df Deviance P(>|Chi])

1 10395 8570.1
2 10389 8557.3 6 12.806 0.04622 *

b2 + conftotal +

b2 + conftotal +

> modf<-

glm(desptot~rmonet+rnaomonet+npagr+regocup+gurb2+co

monet+conftotal:rnaomonet+conftotal:npagr+conftotal

2+rmonet:npagr+gurb2:regocup-+regocup:rmonet+regocup

aomonet+npagr:gurb2,family=binomial("logit"))

> mod<-step (modf)

Start: AIC=8581.71

desptot ~ rmonet + rnaomonet + npagr + regocup + gu
conftotal:rmonet + conftotal:rnaomonet + confto
conftotal:regocup + npagr:gurb2 + rmonet:npagr
regocup:rmonet + regocup:rnaomonet + npagr:rnao

Df Deviance AIC
- rnaomonet:npagr 1 8527.7 8579.7
- rmonet:conftotal 1 8528.3 8580.3
- npagr:gurb2 1 8529.58581.5
<none> 8527.7 8581.7
- rnaomonet:conftotal 1 8530.1 8582.1
- rnaomonet:regocup 3 8534.3 8582.3
- rmonet:regocup 3 8534.8 8582.8
- regocup:conftotal 3 8535.5 8583.5
- regocup:gurb2 3 8538.5 8586.5
- rmonet:npagr 1 8537.9 8589.9
- npagr:conftotal 1 8540.4 8592.4

Step: AIC=8579.73

desptot ~ rmonet + rnaomonet + npagr + regocup + gu
rmonet:conftotal + rnaomonet:conftotal + npagr:
regocup:conftotal + npagr:gurb2 + rmonet:npagr

nftotal+conftotal:r
:regocup-+npagr:gurb
:rnaomonet+npagr:rn

rb2 + conftotal +
tal:npagr +

+ gurb2:regocup +
monet + npagr:gurb2

rb2 + conftotal +
conftotal +
+ regocup:gurb?2 +
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rmonet:regocup + rnaomonet:regocup

Df Deviance AIC
- rmonet:.conftotal 1 8528.3 8578.3
- hpagr:gurb2 1 8529.58579.5
<none> 8527.7 8579.7
- rnaomonet:conftotal 1 8530.1 8580.1
- rnaomonet:regocup 3 8534.4 8580.4
- rmonet:regocup 3 8534.8 8580.8
- regocup:conftotal 3 8535.5 8581.5
- regocup:gurb2 3 8538.58584.5
- rmonet:npagr 1 8537.9 8587.9
- npagr:conftotal 1 8540.5 8590.5

Step: AIC=8578.31

desptot ~ rmonet + rnaomonet + npagr + regocup + gu
rnaomonet:conftotal + npagr:conftotal + regocup
npagr:gurb2 + rmonet:npagr + regocup:gurb2 + rm
rnaomonet:regocup

Df Deviance AIC
- npagr:gurb2 1 8530.18578.1
<none> 8528.3 8578.3
- rnaomonet:conftotal 1 8530.6 8578.6
- rnaomonet:regocup 3 8535.0 8579.0
- rmonet:regocup 3 8535.7 8579.7
- regocup:conftotal 3 8535.8 8579.8
- regocup:gurb2 3 8539.0 8583.0
- rmonet:npagr 1 8538.6 8586.6
- npagr:conftotal 1 8540.5 8588.5

Step: AIC=8578.11

desptot ~ rmonet + rnaomonet + npagr + regocup + gu
rnaomonet:conftotal + npagr:conftotal + regocup
rmonet:npagr + regocup:gurb2 + rmonet:regocup +

Df Deviance AIC
<none> 8530.1 8578.1
- rnaomonet:conftotal 1 8532.4 8578.4
- rnaomonet:regocup 3 8536.9 8578.9
- regocup:conftotal 3 8537.58579.5
- rmonet:regocup 3 8537.6 8579.6
- regocup:gurb2 3 8539.8 8581.8
- rmonet:npagr 1 8540.18586.1
- npagr:conftotal 1 8541.7 8587.7
> anova(mod, mod2i, test="Chisq")
Analysis of Deviance Table

Model 1: desptot ~ rmonet + rnaomonet + npagr + reg
conftotal + rnaomonet:conftotal + npagr:conftotal +

+ rmonet:npagr + regocup:gurb2 + rmonet:regocup + r
Model 2: desptot ~ rmonet + rnaomonet + npagr + gur
conftotal:npagr + rmonet:npagr + npagr:regocup + re

Resid. Df Resid. Dev Df Deviance P(>|Chil)
1 10379 8530.1
2 10389 8557.3-10 -27.176 0.002443 **

> mod<- glm(desptot~rmonet + rnaomonet + npagr + re

rb2 + conftotal +
:conftotal +
onet:regocup +

rb2 + conftotal +
:conftotal +
rnaomonet:regocup

ocup + gurb2 +
regocup:conftotal
naomonet:regocup
b2 + conftotal +
gocup

gocup + conftotal +
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npagr:conftotal + regocup:conftotal + npagr:gu
regocup:gurb + rmonet:regocup + rnaomonet:regocup,
family=binomial("logit"))
> summary (mod)

Call:

glm(formula = desptot ~ rmonet + rnaomonet + npagr
conftotal + npagr:conftotal + regocup:conftotal
rmonet:npagr + regocup:gurb + rmonet:regocup +
family = binomial("logit"))

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.8661 -0.5820 0.1420 0.6133 2.8760

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(

(Intercept) -6.50356 0.24550 -26.491 <
rmonetl 1.32496 0.09839 13.467 <
rnaomonetl 1.59567 0.07548 21.139 <
npagrl 2.17582 0.29352 7.4131.2
regocup2 0.76893 0.44034 1.746 0.0
regocup3 0.66628 0.39340 1.694 0.0
regocup4 0.33978 0.55699 0.6100.5
conftotal 0.24754 0.01280 19.343 <

npagrl:conftotal -0.05465 0.01488 -3.672 0.0
regocup2:conftotal -0.04713 0.02033 -2.318 0.0
regocup3:conftotal -0.04678 0.02014 -2.322 0.0
regocup4:conftotal -0.03363 0.02827 -1.190 0.2
npagr0:gurb2 -0.07971 0.12186 -0.654 0.5
npagrl:gurb2 -0.12766 0.11393 -1.1200.2
npagrO:gurb3 -0.33885 0.12310 -2.753 0.0
npagrl:gurb3 -0.56739 0.12555 -4.519 6.2
rmonetl:npagrl -0.36660 0.11736 -3.124 0.0
regocup2:gurb2  -0.11773 0.18662 -0.631 0.5
regocup3:gurb2 0.28274 0.22498 1.257 0.2
regocup4:gurb2 0.32908 0.28377 1.1600.2
regocup2:gurb3 0.17745 0.21129 0.8400.4
regocup3:gurb3 0.58910 0.30310 1.9440.0
regocup4:gurb3 0.96990 0.31155 3.1130.0
rmonetl:regocup2 0.19892 0.15254 1.3040.1
rmonetl:regocup3 0.37845 0.15343 2.467 0.0
rmonetl:regocup4 -0.08966 0.23721 -0.378 0.7
rnaomonetl:regocup2 -0.02560 0.14604 -0.1750.8
rnaomonetl:regocup3 0.83489 0.36826 2.267 0.0
rnaomonetl:regocup4 -0.09882 0.23184 -0.426 0.6

Null deviance: 14421.6 on 10402 degrees of fr
Residual deviance: 8525.6 on 10374 degrees of fr
AIC: 8583.6

rb + rmonet:npagr +

+ regocup +
+ npagr:gurb +
rnaomonet:regocup,

>|z)
2e-16 ***
2e-16 ***
2e-16 ***
4e-13 ***
80771 .
90331 .
41836
2e-16 ***
00241 ***
20445 *
20221 *
34166
13044
62505
05914 **
le-06 ***
01786 **
28130
08841
46182
01014
51945 .
01851 **
92214
13637 *
05449
60861
23383 *
69929

eedom
eedom

> anova(mod2ii, mod, test="Chisqg")
Analysis of Deviance Table

Model 1: desptot ~ rmonet + rnaomonet + npagr + gur
conftotal:npagr +
rmonet:npagr
Model 2: desptot ~ rmonet + rnaomonet + npagr + reg
npagr:conftotal + regocup:conftotal + npagr:gur
regocup:gurb + rmonet:regocup + rnaomonet:regoc
Resid. Df Resid. Dev Df Deviance P(>|Chi|)

b2 + conftotal +

ocup + conftotal +
b + rmonet:npagr +

up
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1 10395 8570.1
2 10374 8525.6 21 44.441 0.002049 **

Model o Fi nal

> modf<-

glm(desptot~rmonet+rnaomonet+npagr+gurb2+conftotal+ conftotal:npagr+rmo
net:npagr, family=binomial("logit"))

> summary (modf)

Call:
glm(formula = desptot ~ rmonet + rnaomonet + npagr + gurb2 +
conftotal + conftotal:npagr + rmonet:npagr, fam ily =

binomial("logit"))

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.7856 -0.5950 0.1576 0.6101 2.8369

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z )
(Intercept)  -6.18596 0.20713 -29.865 < 2e- 16 ***
rmonetl 1.43139 0.08668 16.512 < 2e- 16 ***
rnaomonetl 1.56994 0.05511 28.485 < 2e- 16 ***
npagrl 2.19091 0.27707 7.907 2.63e- 15 ***
gurb21 -0.31935 0.07488 -4.265 2.00e- 05 ***
conftotal 0.22721 0.01109 20.481 < 2e- 16 ***
npagrl:conftotal -0.05824 0.01452 -4.012 6.01e- 05 ***
rmonetl:npagrl -0.36924 0.11553 -3.196 0.001 39 **

Null deviance: 14421.6 on 10402 degrees of fr eedom
Residual deviance: 8570.1 on 10395 degrees of fr eedom
AIC: 8586.1

Matriz de covariancia

> vcov(modf)

(Intercept) rmonetl rnao monetl
npagrl
(Intercept) 0.042904452 0.0020694546 -1.4675 03e-03 -
0.0420191622
rmonetl 0.002069455 0.0075142794 4.1191 00e-04 -
0.0022044777
rnaomonetl -0.001467503 0.0004119100 3.0375 60e-03
0.0006543783
npagrl -0.042019162 -0.0022044777 6.5437 83e-04
0.0767693436
gurb21 -0.001939874 0.0001002255 2.4214 35e-05
0.0005013967
conftotal -0.002189843 -0.0002823819 -1.9592 37e-05
0.0021807617
npagrl:conftotal 0.002197594 0.0002784318 -1.2392 04e-05 -
0.0038499008
rmonetl:npagrl -0.002268617 -0.0074694029 -9.8718 09e-05
0.0011003221

gurb21  conftotal npagrl :conftotal

rmonetl:npagrl
(Intercept)  -1.939874e-03 -2.189843e-03 2. 197594e-03 -

2.268617e-03
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rmonetl 1.002255e-04 -2.823819e-04 2.
7.469403e-03

rnaomonetl 2.421435e-05 -1.959237e-05 -1.
9.871809e-05

npagrl 5.013967e-04 2.180762e-03 -3.
1.100322e-03

gurb21 5.607091e-03 5.593839e-05 -3.

4.142402e-05
conftotal 5.593839e-05 1.230670e-04 -1.
2.817539e-04

npagrl:conftotal -3.379771e-05 -1.226366e-04 2.

4.085296e-04

rmonetl:npagrl 4.142402e-05 2.817539e-04
1.334784e-02

> a<-summary (modf)

> modf$coef-1.96*sqrt(diag(a$cov.scaled))

(Intercept) rmonetl rnaomonetl
-6.59194409 1.26148259 1.46191877
gurb21 conftotal npagrl:conftotal
-0.46611580 0.20546871  -0.08669205
> modf$coef-1.96*sqrt(diag(a$cov.scaled))
(Intercept) rmonetl rnaomonetl
-6.59194409 1.26148259 1.46191877
gurb21 conftotal npagrl:conftotal
-0.46611580 0.20546871  -0.08669205
> exp(modf$coef-1.96*sqrt(diag(a$cov.scaled)))
(Intercept) rmonetl rnaomonetl
0.001371371  3.530652125  4.314229622
gurb21 conftotal npagrl:conftotal

0.627434626 1.228100555  0.916959432
> exp(modf$coef+1.96*sqrt(diag(a$cov.scaled)))

(Intercept) rmonetl rnaomonetl
0.003088780  4.959413905  5.354653049
gurb21 conftotal npagrl:conftotal

0.841487451  1.282684884  0.970648038

-4,

784318e-04 -
239204e-05 -
849901e-03
379771e-05
226366e-04
106993e-04 -

085296e-04

npagrl
1.64784615
rmonetl:npagrl
-0.59568531

npagrl
1.64784615
rmonetl:npagrl
-0.59568531

npagrl
5.195776832
rmonetl:npagrl
0.551184705

npagrl
15.393903803
rmonetl:npagrl
0.866930414

> tp<-sum(desptot==1)

>1tp

[1] 5202

> vp<-sum((modf$fitted>=0.52) & (desptot==1))
>vp

[1] 4214

> vp<-sum((modf$fitted>=0.55) & (desptot==1))
> vp

[1] 4090

> vp<-sum((modf$fitted>=0.60) & (desptot==1))
>vp

[1] 3918

> vp<-sum((modf$fitted>=0.45) & (desptot==1))
>vp

[1] 4381

> vp<-sum((modf$fitted>=0.40) & (desptot==1))
> vp

[1] 4562

> sensb<-vp/tp

> sensb*100

[1] 87.69704

> tn<-sum(desptot==0)

>tn

[1] 5201

> vn<-sum((modf$fitted<0.52) & (desptot==0))
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>vn

[1] 4176

> vn<-sum((modf$fitted<0.55) & (desptot==0))
>vn

[1] 4279

> vn<-sum((modf$fitted<0.60) & (desptot==0))
>vn

[1] 4426

> vn<-sum((modf$fitted<0.45) & (desptot==0))
>vn

[1] 4006

> vn<-sum((modf$fitted<0.40) & (desptot==0))
>vn

[1] 3799

>

> esp<-vn/tn

> esp*100

[1] 73.04365

Linearizagdo da variavel continua

> summary (conftotal)
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.00 15.00 19.00 19.02 23.00 35.00
> conftotal_g<-factor(conftotal_q)

> modf<- gim(desptot~rmonet+rnaomonet+npagr+gurb2+c onftotal_q,
family=binomial("logit"))
> summary (modf)

Call:
glm(formula = desptot ~ rmonet + rnaomonet + npagr + gurb2 +
conftotal g, family = binomial("logit"))

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.4983 -0.6060 0.3004 0.6437 2.6776

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) -3.20821 0.08972 -35.759 < 2e-16* *x
rmonetl 1.31256 0.05725 22.926 < 2e-16* *x
rnaomonetl 1.60668 0.05467 29.390 < 2e-16* *x
npagrl 0.90062 0.05595 16.097 < 2e-16* hd
gurb21 -0.34844 0.07425 -4.693 2.7e-06 * *k
conftotal g1 0.91749 0.09382 9.779 <2e-16* *x
conftotal_g2 1.64467 0.09385 17.524 < 2e-16 * *x
conftotal_g3 2.46397 0.10264 24.007 < 2e-16* hd

Null deviance: 14421.6 on 10402 degrees of fr eedom
Residual deviance: 8707.4 on 10395 degrees of fr eedom
AlIC: 8723.4

Bondade de ajustamento

> hosmerlem(desptot, fitted(modf))

Xn2 Df P(>Chi)
2.7609456 8.0000000 0.9484524
>
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Anexo Il
Modelo de Espanha (scripts)

> modi<-

glm(esdesptot~esrendtot+esnpagr+esregocup+esgurb+es

family=binomial("logit"))

> summary (modi)

Call:

glm(formula = esdesptot ~ esrendtot + esnpagr + esr
esrendtot:esnpagr, family = binomial("logit"))

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.9715 -0.6785 0.5560 0.7660 2.3932

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(

(Intercept) -1.53310 0.04266 -35.940 <
esrendtotl 2.07662 0.05668 36.640 <
esnpagrl 1.41657 0.05041 28.103 <
esregocup?2 0.29372 0.04042 7.266 3.7
esregocup3 -0.85259 0.06014 -14.176 <
esregocup4 -0.16147 0.07867 -2.052 0
esgurb2 -0.11234 0.04472 -2512 0
esgurb3 -0.41934 0.04048 -10.359 <

esrendtotl:esnpagrl -0.46487 0.07211 -6.447 1.1

(Dispersion parameter for binomial family taken to

Null deviance: 26943 on 19434 degrees of free
Residual deviance: 20304 on 19426 degrees of free
AIC: 20322

rendtot:esnpagr,

egocup + esgurb +

>[z])
2e-16 ***
2e-16 ***
2e-16 ***
Oe-13 ***
2e-16 ***
.0401 *

.0120 *

2e-16 ***
4e-10 ***

be 1)

dom
dom

> modii<-
glm(esdesptot~esrendtot+esnpagr+esregocup+esgurb+es
family=binomial("logit"))

> summary (modii)

Call:
glm(formula = esdesptot ~ esrendtot + esnpagr + esr
esrendtot:esregocup, family = binomial("logit")

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.0007 -0.7096 0.5389 0.7426 2.3712

Coefficients:

Estimate Std. Error z value P
(Intercept) -1.42814 0.04005 -35.663
esrendtotl 1.81344 0.04714 38.472
esnpagrl 1.18769 0.03613 32.873
esregocup?2 0.38069 0.06004 6.3412
esregocup3 -0.89542 0.08966 -9.987
esregocup4 -0.12371 0.10057 -1.230
esgurb2 -0.11484 0.04468 -2.570
esgurb3 -0.42571 0.04049 -10.515

esrendtotl:esregocup2 -0.09745 0.08081 -1.206
esrendtotl:esregocup3 0.12166 0.12191 0.998
esrendtotl:esregocup4 -0.05002 0.16018 -0.312
(Dispersion parameter for binomial family taken to

rendtot:esregocup,

egocup + esgurb +

r>z])

< 2e-16 ***
< 2e-16 ***
< 2e-16 ***
.29e-10 ***
< 2e-16 ***
0.2186
0.0102 *

< 2e-16 ***
0.2278
0.3183
0.7548

be 1)
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Null deviance: 26943 on 19434 degrees of free
Residual deviance: 20343 on 19424 degrees of free
AIC: 20365

dom
dom

> modiii<-

glm(esdesptot~esrendtot+esnpagr+esregocup+esgurb+es

family=binomial("logit"))
> summary (modiii)

Call:
glm(formula = esdesptot ~ esrendtot + esnpagr + esr
esrendtot:esgurb, family = binomial("logit"))

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.0192 -0.7195 0.5282 0.7520 2.3344

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(
(Intercept) -1.433469 0.043448 -32.993 <

esrendtotl 1.815239 0.051793 35.048 <
esnpagrl 1.192602 0.035817 33.297 <
esregocup?2 0.324815 0.040178 8.0846.2
esregocup3 -0.827442 0.060302 -13.722 <
esregocup4 -0.144589 0.078442 -1.843 0
esgurb2 -0.110623 0.063656 -1.738 O
esgurb3 -0.396103 0.056246 -7.042 1.8

esrendtotl:esgurb2 -0.006281 0.089288 -0.070 0
esrendtotl:esgurb3 -0.059688 0.079884 -0.747 O

(Dispersion parameter for binomial family taken to

Null deviance: 26943 on 19434 degrees of free
Residual deviance: 20345 on 19425 degrees of free
AIC: 20365

rendtot:esgurb,

egocup + esgurb +

>|z])
2e-16 ***
2e-16 ***
2e-16 ***
5e-16 ***
2e-16 ***
.0653 .
.0822 .
9e-12 ***
.9439
4550

be 1)

dom
dom

glm(formula = esdesptot ~ esrendtot + esnpagr + esr
esnpagr:esregocup, family = binomial("logit"))

Deviance Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-1.9658 -0.7168 0.5594 0.7248 2.2874
Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(

(Intercept) -1.50567 0.04149 -36.293 <
esrendtotl 1.77099 0.03543 49.981 <
esnpagrl 1.36102 0.04759 28.600 <
esregocup2 0.60601 0.06467 9.370 <
esregocup3 -0.61085 0.09631 -6.343 2.2
esregocup4 -0.09133 0.12569 -0.727 O.
esgurb?2 -0.11134 0.04470 -2.491 0.
esgurb3 -0.42362 0.04055 -10.447 <

esnpagrl:esregocup2 -0.45654 0.08190 -5.574 2.4
esnpagrl:esregocup3 -0.36094 0.12232 -2.951 0.
esnpagrl:esregocup4 -0.10697 0.16116 -0.664 O.

(Dispersion parameter for binomial family taken to

Null deviance: 26943 on 19434 degrees of free

egocup + esgurb +

>[z])
2e-16 ***
2e-16 ***
2e-16 ***
2e-16 ***
6e-10 ***
46749
01275 *
2e-16 ***
9e-08 ***
00317 **
50687

be 1)

dom
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Residual deviance: 20312 on 19424 degrees of free
AIC: 20334

dom

> modiaa<-

glm(esdesptot~esrendtot+esnpagr+esregocup+esgurb+es

family=binomial("logit"))
> summary (modiaa)

Call:
glm(formula = esdesptot ~ esrendtot + esnpagr + esr
esnpagr:esgurb, family = binomial("logit"))

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.0040 -0.7140 0.5369 0.7394 2.3550

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z
(Intercept)  -1.39311 0.04305 -32.362 < 2e-
esrendtotl 1.79357 0.03524 50.889 < 2e-
esnpagrl 1.13925 0.05140 22.165 < 2e-
esregocup2 0.32424 0.04016 8.073 6.85e-
esregocup3 -0.82853 0.06021 -13.762 < 2e-
esregocup4 -0.14528 0.07852 -1.850 0.06
esgurb2 -0.16793 0.06941 -2.419 0.01
esgurb3 -0.48695 0.06431 -7.572 3.68e-
esnpagrl:esgurb2 0.09415 0.09067 1.038 0.29
esnpagrl:esgurb3 0.10452 0.08222 1.271 0.20

(Dispersion parameter for binomial family taken to

Null deviance: 26943 on 19434 degrees of free
Residual deviance: 20344 on 19425 degrees of free
AIC: 20364

npagr:esgurb,

egocup + esgurb +

1)
16 *kk

16 *kk
16 *kk
16 *kk
16 *kk
43.
56 *
14 *kk
91
36

be 1)

dom
dom

> modib<-

glm(esdesptot~esrendtot+esnpagr+esregocup+esgurb+es

family=binomial("logit"))
> summary (modib)

Call:
glm(formula = esdesptot ~ esrendtot + esnpagr + esr
esregocup:esgurb, family = binomial("logit"))

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.0031 -0.7178 0.5375 0.7707 2.3179

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>
(Intercept) -1.33910 0.04177 -32.058 <2

esrendtotl 1.79787 0.03528 50.960 <2
esnpagrl 1.18922 0.03584 33.177 <2
esregocup2 0.11450 0.05807 1.9720.04
esregocup3 -0.94507 0.08176 -11.559 <2
esregocup4 -0.24406 0.12620 -1.934 0.05
esgurb?2 -0.23360 0.06071 -3.848 0.00
esgurb3 -0.58624 0.05266 -11.132 <2

esregocup2:esgurb2 0.33285 0.10123 3.288 0.00

regocup:esgurb,

egocup + esgurb +

rd)
e_16 *kk
e_16 *kk
e_16 *kk
8649 *
e_16 *k*k
3119.
0119 ***
e_16 *kk
1009 **
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esregocup3:esgurb2 0.18252 0.15076 1.2110.22
esregocup4:esgurb2 -0.03036 0.20785 -0.146 0.88
esregocup2:esgurb3 0.44416 0.09349 4.751 2.03
esregocup3:esgurb3 0.25477 0.14966 1.702 0.08
esregocup4:esgurb3 0.29167 0.17797 1.639 0.10

(Dispersion parameter for binomial family taken to

Null deviance: 26943 on 19434 degrees of free
Residual deviance: 20318 on 19421 degrees of free
AIC: 20346

6041
3856
e_06 *k%k
8686 .
1231

be 1)

dom
dom

> modil<-

glm(esdesptot~esrendtot+esnpagr+esregocup+esgurb+es

pagr:esregocup, family=binomial("logit"))

> summary (modil)

Call:

glm(formula = esdesptot ~ esrendtot + esnpagr + esr
esrendtot:esnpagr + esnpagr:esregocup, family =

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.9371 -0.7382 0.5766 0.7463 2.3376

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(

(Intercept) -1.59430 0.04527 -35.216 <
esrendtotl 2.02147 0.05754 35.133 <
esnpagrl 1.53567 0.05725 26.823 <
esregocup2 0.54343 0.06725 8.0816.4
esregocup3 -0.65173 0.09861 -6.609 3.8
esregocup4 -0.08648 0.12842 -0.673 O.
esgurb2 -0.11010 0.04474 -2.461 0.
esgurb3 -0.41893 0.04055 -10.331 <

esrendtotl:esnpagrl -0.40786 0.07288 -5.596 2.1

esnpagrl:esregocup2 -0.38843 0.08366 -4.643 3.4
esnpagrl:esregocup3 -0.31952 0.12348 -2.588 0.
esnpagrl:esregocup4 -0.13211 0.16243 -0.813 O.
(Dispersion parameter for binomial family taken to

Null deviance: 26943 on 19434 degrees of free
Residual deviance: 20280 on 19423 degrees of free
AIC: 20304

rendtot:esnpagr+esn

egocup + esgurb +
binomial("logit"))

>z])
2e-16 ***
2e-16 ***
2e-16 ***
5e-16 ***
Be-11 ***
50071
01386 *
2e-16 ***
9e-08 ***
3e-06 ***
00966 **
41604
be 1)

dom
dom

> modi2<-

glm(esdesptot~esrendtot+esnpagr+esregocup+esgurb+es

family=binomial("logit"))
> summary (modi2)

Call:
glm(formula = esdesptot ~ esrendtot + esnpagr + esr
esrendtot:esnpagr, family = binomial("logit"))

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.9715 -0.6785 0.5560 0.7660 2.3932

rendtot:esnpagr,

egocup + esgurb +
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Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(

(Intercept) -1.53310 0.04266 -35.940 <
esrendtotl 2.07662 0.05668 36.640 <
esnpagrl 1.41657 0.05041 28.103 <
esregocup?2 0.29372 0.04042 7.266 3.7
esregocup3 -0.85259 0.06014 -14.176 <
esregocup4 -0.16147 0.07867 -2.052 0
esgurb2 -0.11234 0.04472 -2512 0
esgurb3 -0.41934 0.04048 -10.359 <

esrendtotl:esnpagrl -0.46487 0.07211 -6.447 1.1

(Dispersion parameter for binomial family taken to

Null deviance: 26943 on 19434 degrees of free
Residual deviance: 20304 on 19426 degrees of free
AIC: 20322

>|z)
2e-16 ***
2e-16 ***
2e-16 ***
Oe-13 ***
2e-16 ***
.0401 *
.0120 *
2e-16 ***
4e-10 ***

be 1)

dom
dom

> anova(modil, modi2, test="Chisq")
Analysis of Deviance Table

Model 1: esdesptot ~ esrendtot + esnpagr + esregocu
esrendtot:esnpagr + esnpagr:esregocup
Model 2: esdesptot ~ esrendtot + esnpagr + esregocu
esrendtot:esnpagr

Resid. Df Resid. Dev Df Deviance P(>|Chi])
1 19423 20280
2 19426 20304 -3 -23.877 2.65e-05 ***

p + esgurb +

p + esgurb +

> modi<-

glm(esdesptot~esrendtot+esnpagr+esregocup+esgurb+es

family=binomial("logit"))

> summary (modi)

Call:

glm(formula = esdesptot ~ esrendtot + esnpagr + esr
esrendtot:esnpagr, family = binomial("logit"))

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.9715 -0.6785 0.5560 0.7660 2.3932

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(

(Intercept) -1.53310 0.04266 -35.940 <
esrendtotl 2.07662 0.05668 36.640 <
esnpagrl 1.41657 0.05041 28.103 <
esregocup?2 0.29372 0.04042 7.266 3.7
esregocup3 -0.85259 0.06014 -14.176 <
esregocup4 -0.16147 0.07867 -2.052 0
esgurb?2 -0.11234 0.04472 -2.512 0
esgurb3 -0.41934 0.04048 -10.359 <

esrendtotl:esnpagrl -0.46487 0.07211 -6.447 1.1

(Dispersion parameter for binomial family taken to

Null deviance: 26943 on 19434 degrees of free
Residual deviance: 20304 on 19426 degrees of free

rendtot:esnpagr,

egocup + esgurb +

>|z])
2e-16 ***
2e-16 ***
2e-16 ***
Oe-13 ***
2e-16 ***
.0401 *
.0120 *
2e-16 ***
4e-10 ***

be 1)

dom
dom
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AIC: 20322

> modia<-

glm(esdesptot~esrendtot+esnpagr+esregocup+esgurb+es npagr:esregocup,
family=binomial("logit"))

> summary (modia)

Call:
glm(formula = esdesptot ~ esrendtot + esnpagr + esr egocup + esgurb +
esnpagr:esregocup, family = binomial("logit"))

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.9658 -0.7168 0.5594 0.7248 2.2874

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr( >|z|)

(Intercept) -1.50567 0.04149 -36.293 < 2e-16 ***
esrendtotl 1.77099 0.03543 49.981 < 2e-16 ***
esnpagrl 1.36102 0.04759 28.600 < 2e-16 ***
esregocup2 0.60601 0.06467 9.370 < 2e-16 ***
esregocup3 -0.61085 0.09631 -6.343 2.2 6e-10 ***
esregocup4 -0.09133 0.12569 -0.727 0. 46749
esgurb2 -0.11134 0.04470 -2.491 0. 01275 *
esgurb3 -0.42362 0.04055 -10.447 < 2e-16 ***
esnpagrl:esregocup2 -0.45654 0.08190 -5.574 2.4 9e-08 ***
esnpagrl:esregocup3 -0.36094 0.12232 -2.951 0. 00317 **
esnpagrl:esregocup4 -0.10697 0.16116 -0.664 O. 50687
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 26943 on 19434 degrees of free dom
Residual deviance: 20312 on 19424 degrees of free dom
AIC: 20334
> modib<-
glm(esdesptot~esrendtot+esnpagr+esregocup+esgurb+es regocup:esgurb,

family=binomial("logit"))
> summary (modib)

Call:
glm(formula = esdesptot ~ esrendtot + esnpagr + esr egocup + esgurb +
esregocup:esgurb, family = binomial("logit"))

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.0031 -0.7178 0.5375 0.7707 2.3179

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(> [z])
(Intercept) -1.33910 0.04177 -32.058 <2 e-16 ***
esrendtotl 1.79787 0.03528 50.960 <2 e-16 ***
esnpagrl 1.18922 0.03584 33.177 <2 e-16 ***
esregocup?2 0.11450 0.05807 1.9720.04 8649 *
esregocup3 -0.94507 0.08176 -11.559 <2 e-16 ***
esregocup4 -0.24406 0.12620 -1.934 0.05 3119.
esgurb2 -0.23360 0.06071 -3.848 0.00 0119 ***
esgurb3 -0.58624 0.05266 -11.132 <2 e-16 ***
esregocup2:esgurb?2 0.33285 0.10123 3.288 0.00 1009 **
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esregocup3:esgurb2 0.18252 0.15076 1.2110.22
esregocup4:esgurb2 -0.03036 0.20785 -0.146 0.88
esregocup2:esgurb3 0.44416 0.09349 4.751 2.03
esregocup3:esgurb3 0.25477 0.14966 1.702 0.08
esregocup4:esgurb3 0.29167 0.17797 1.639 0.10

(Dispersion parameter for binomial family taken to

Null deviance: 26943 on 19434 degrees of free
Residual deviance: 20318 on 19421 degrees of free
AIC: 20346

6041
3856
e_06 *k%k
8686 .
1231

be 1)

dom
dom

> moda<-

glm(esdesptot~esrendtot+esnpagr+esregocup+esgurb+es

pagr:esregocup, family=binomial("logit"))
> summary (moda)

Call:
glm(formula = esdesptot ~ esrendtot + esnpagr + esr
esrendtot:esnpagr + esnpagr.esregocup, family =

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.9371 -0.7382 0.5766 0.7463 2.3376

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(

(Intercept) -1.59430 0.04527 -35.216 <
esrendtotl 2.02147 0.05754 35.133 <
esnpagrl 1.53567 0.05725 26.823 <
esregocup2 0.54343 0.06725 8.0816.4
esregocup3 -0.65173 0.09861 -6.609 3.8
esregocup4 -0.08648 0.12842 -0.673 O.
esgurb2 -0.11010 0.04474 -2.461 0.
esgurb3 -0.41893 0.04055 -10.331 <

esrendtotl:esnpagrl -0.40786 0.07288 -5.596 2.1
esnpagrl:esregocup2 -0.38843 0.08366 -4.643 3.4
esnpagrl:esregocup3 -0.31952 0.12348 -2.588 0.
esnpagrl:esregocup4 -0.13211 0.16243 -0.813 0.

(Dispersion parameter for binomial family taken to
Null deviance: 26943 on 19434 degrees of free

Residual deviance: 20280 on 19423 degrees of free
AIC: 20304

rendtot:esnpagr+esn

egocup + esgurb +
binomial("logit"))

>[z])
2e-16 ***
2e-16 ***
2e-16 ***
5e-16 ***
6e-11 ***
50071
01386 *
2e-16 ***
9e-08 ***
3e-06 ***
00966 **
41604

be 1)

dom
dom

> modb<-

glm(esdesptot~esrendtot+esnpagr+esregocup+esgurb+es

egocup:esgurb, family=binomial("logit"))
> summary (modb)

Call:
glm(formula = esdesptot ~ esrendtot + esnpagr + esr
esnpagr:esregocup + esregocup:esgurb, family =

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.9517 -0.7369 0.5678 0.7517 2.2520

Coefficients:

npagr.esregocup-+esr

egocup + esgurb +
binomial("logit"))
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Estimate Std. Error z value Pr(

(Intercept) -1.41895 0.04435-31.993 <
esrendtotl 1.77109 0.03549 49.901 <
esnpagrl 1.38187 0.04810 28.728 <
esregocup?2 0.40053 0.07421 5.397 6.7
esregocup3 -0.73234 0.10669 -6.864 6.6
esregocup4 -0.17907 0.15463 -1.158 O.
esgurb2 -0.25226 0.06162 -4.094 4.2
esgurb3 -0.61452 0.05365 -11.455 <

esnpagrl:esregocup2 -0.51144 0.08232 -6.213 5.2
esnpagrl:esregocup3 -0.39562 0.12329 -3.209 0.
esnpagrl:esregocup4 -0.14734 0.16188 -0.910 O.
esregocup2:esgurb2 0.37263 0.10086 3.695 0.
esregocup3:esgurb2 0.22018 0.14999 1.468 O.
esregocup4:esgurb?2 -0.01176 0.20827 -0.056 O.
esregocup2:esgurb3 0.50755 0.09346 5.4315.6
esregocup3:esgurb3 0.31263 0.14939 2.093 0.
esregocup4:esgurb3 0.31358 0.17938 1.748 0.

(Dispersion parameter for binomial family taken to

Null deviance: 26943 on 19434 degrees of free
Residual deviance: 20276 on 19418 degrees of free
AIC: 20310

>|z])
2e-16 ***
2e-16 ***
2e-16 ***
7e-08 ***
9e-12 ***
24686
4e-05 ***
2e-16 ***
le-10 ***
00133 **
36272
00022 ***
14211
95499
1le-08 ***
03637 *
08045 .

be 1)

dom
dom

> modc<-

glm(esdesptot~esrendtot+esnpagr+esregocup+esgurb+es

egocup:esgurb, family=binomial("logit"))
> summary (modc)

Call:
glm(formula = esdesptot ~ esrendtot + esnpagr + esr
esrendtot:esnpagr + esregocup:esgurb, family =

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.9616 -0.6746 0.5619 0.7915 2.3681

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(

(Intercept) -1.44923 0.04607 -31.457 <
esrendtotl 2.07762 0.05673 36.621 <
esnpagrl 1.41306 0.05052 27.971 <
esregocup2 0.08463 0.05836 1.4500.1
esregocup3 -0.97024 0.08174 -11.869 <
esregocup4 -0.25925 0.12687 -2.043 0.0
esgurb2 -0.23277 0.06099 -3.816 0.0
esgurb3 -0.57961 0.05285 -10.966 <

esrendtotl:esnpagrl -0.46173 0.07220 -6.395 1.6
esregocup2:esgurb2 0.33439 0.10126 3.302 0.0
esregocup3:esgurb2 0.18110 0.15008 1.207 0.2
esregocup4:esgurb?2 -0.03300 0.20837 -0.158 0.8
esregocup2:esgurb3 0.43494 0.09335 4.659 3.1
esregocup3:esgurb3 0.25750 0.14876 1.7310.0
esregocup4:.esgurb3 0.28740 0.17835 1.6110.1

(Dispersion parameter for binomial family taken to

rendtot:esnpagr+esr

egocup + esgurb +
binomial("logit"))

>[z])
2e-16 ***
2e-16 ***
2e-16 ***
46994
2e-16 ***
41015 *
00135 ***
2e-16 ***
Oe-10 ***
00959 ***
27554
74180
7e-06 ***
83451 .
07092

be 1)
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Null deviance: 26943 on 19434 degrees of free
Residual deviance: 20276 on 19420 degrees of free
AIC: 20306

dom
dom

> modabc<-

glm(esdesptot~esrendtot+esnpagr+esregocup+esgurb+es
pagr.esregocup-+esnpagr:.esregocup+esregocup:esgurb+e

regocup:esgurb, family=binomial("logit"))
> summary(modabc)

Call:

glm(formula = esdesptot ~ esrendtot + esnpagr + esr
esrendtot:esnpagr + esnpagr:esregocup + esnpagr
esregocup:esgurb + esrendtot:esnpagr + esregocu
family = binomial("logit"))

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.9251 -0.7379 0.5839 0.7723 2.3009

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(

(Intercept) -1.50674 0.04804 -31.364 <
esrendtotl 2.01423 0.05761 34.965 <
esnpagrl 1.55077 0.05762 26.912 <
esregocup2 0.34498 0.07632 4.5206.1
esregocup3 -0.76946 0.10868 -7.0801.4
esregocup4 -0.17319 0.15683 -1.104 0.2
esgurb2 -0.24910 0.06175 -4.0345.4
esgurb3 -0.60502 0.05371-11.264 <

esrendtotl:esnpagrl -0.39600 0.07300 -5.4255.8
esnpagrl:esregocup2 -0.44349 0.08410 -5.273 1.3
esnpagrl:esregocup3 -0.35453 0.12440 -2.850 0.0
esnpagrl:esregocup4 -0.17168 0.16306 -1.053 0.2
esregocup2:esgurb2 0.36796 0.10098 3.644 0.0
esregocup3:esgurb2 0.21429 0.14966 1.4320.1
esregocup4:esgurb?2 -0.01495 0.20814 -0.072 0.9
esregocup2:esgurb3 0.48994 0.09348 5.2411.5
esregocup3:esgurb3 0.30764 0.14887 2.067 0.0
esregocup4:esgurb3 0.31198 0.17918 1.741 0.0

(Dispersion parameter for binomial family taken to
Null deviance: 26943 on 19434 degrees of free

Residual deviance: 20246 on 19417 degrees of free
AIC: 20282

rendtot:esnpagr+esn
srendtot:esnpagr+es

egocup + esgurb +
:esregocup +
p:esgurb,

>[z])
2e-16 ***
2e-16 ***
2e-16 ***
8e-06 ***
4e-12 ***
69465
9e-05 ***
2e-16 ***
Oe-08 ***
4e-07 ***
04373 **
92395
00268 ***
52189
42722
9e-07 ***
38780 *
81663 .

be 1)

dom
dom

> anova(moda, modb, modc, modabc, test="Chisq")
Analysis of Deviance Table

Model 1: esdesptot ~ esrendtot + esnpagr + esregocu
esrendtot:esnpagr +

esnpagr:esregocup
Model 2: esdesptot ~ esrendtot + esnpagr + esregocu
esnpagr:esregocup +

esregocup:esgurb

p + esgurb +

p + esgurb +
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Model 3: esdesptot ~ esrendtot + esnpagr + esregocu
esrendtot:esnpagr +
esregocup:esgurb
Model 4: esdesptot ~ esrendtot + esnpagr + esregocu
esrendtot:esnpagr +
esnpagr.esregocup + esnpagr:esregocup + esregoc
esrendtot:esnpagr + esregocup:esgurb
Resid. Df Resid. Dev Df Deviance P(>|Chi|)
19423 20280
19418 20276 5 4.6284 0.4629
19420 20277 -2 -0.8307 0.6601
19417 20246 3 30.4208 1.126e-06 ***

A WN P

p + esgurb +

p + esgurb +

up:esgurb +

MODELO FINAL ESPANHA> modabc<-

regocup:esgurb, family=binomial("logit"))
> summary(modabc)

Call:

glm(formula = esdesptot ~ esrendtot + esnpagr + esr
esrendtot:esnpagr + esnpagr:esregocup + esnpagr
esregocup:esgurb + esrendtot:esnpagr + esregocu
family = binomial("logit"))

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.9251 -0.7379 0.5839 0.7723 2.3009

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(

(Intercept) -1.50674 0.04804 -31.364 <
esrendtotl 2.01423 0.05761 34.965 <
esnpagrl 1.55077 0.05762 26.912 <
esregocup2 0.34498 0.07632 4.5206.1
esregocup3 -0.76946 0.10868 -7.0801.4
esregocup4 -0.17319 0.15683 -1.104 0.2
esgurb2 -0.24910 0.06175 -4.0345.4
esgurb3 -0.60502 0.05371-11.264 <

esrendtotl:esnpagrl -0.39600 0.07300 -5.4255.8
esnpagrl:esregocup2 -0.44349 0.08410 -5.273 1.3
esnpagrl:esregocup3 -0.35453 0.12440 -2.850 0.0
esnpagrl:esregocup4 -0.17168 0.16306 -1.053 0.2
esregocup2:esgurb?2 0.36796 0.10098 3.644 0.0
esregocup3:esgurb2 0.21429 0.14966 1.4320.1
esregocup4:esgurb2 -0.01495 0.20814 -0.072 0.9
esregocup2:esgurb3 0.48994 0.09348 5.2411.5
esregocup3:esgurb3 0.30764 0.14887 2.067 0.0
esregocup4:esgurb3 0.31198 0.17918 1.741 0.0

(Dispersion parameter for binomial family taken to

Null deviance: 26943 on 19434 degrees of free
Residual deviance: 20246 on 19417 degrees of free
AIC: 20282

glm(esdesptot~esrendtot+esnpagr+esregocup+esgurb+es
pagr:esregocup-+esnpagr:.esregocup+esregocup:esgurb+e

rendtot:esnpagr+esn
srendtot:esnpagr+es

egocup + esgurb +
:esregocup +
p:esgurb,

>|z])
2e-16 ***
2e-16 ***
2e-16 ***
8e-06 ***
4e-12 ***
69465
9e-05 ***
2e-16 ***
0e-08 ***
4e-07 ***
04373 **
92395
00268 ***
52189
42722
9e-07 ***
38780 *
81663 .

be 1)

dom
dom

Comparacao de valores antes e depois de stepwise

> final (antes step)
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> modfinal<-

glm(esdesptot~esrendtot+esnpagr+esregocup+esgurb+es rendtot:esnpagr+esn
pagr:esregocup, family=binomial("logit"))

> summary (modfinal)

Call:
glm(formula = esdesptot ~ esrendtot + esnpagr + esr egocup + esgurb +
esrendtot:esnpagr + esnpagr.esregocup, family = binomial("logit™))

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.9371 -0.7382 0.5766 0.7463 2.3376

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr( >|z|)

(Intercept) -1.59430 0.04527 -35.216 < 2e-16 ***
esrendtotl 2.02147 0.05754 35.133 < 2e-16 ***
esnpagrl 1.53567 0.05725 26.823 < 2e-16 ***
esregocup2 0.54343 0.06725 8.0816.4 5e-16 ***
esregocup3 -0.65173 0.09861 -6.609 3.8 6e-11 ***
esregocup4 -0.08648 0.12842 -0.673 O. 50071
esgurb2 -0.11010 0.04474 -2.461 0. 01386 *
esgurb3 -0.41893 0.04055-10.331 < 2e-16 ***
esrendtotl:esnpagrl -0.40786 0.07288 -5.596 2.1 9e-08 ***
esnpagrl:esregocup2 -0.38843 0.08366 -4.643 3.4 3e-06 ***
esnpagrl:esregocup3 -0.31952 0.12348 -2.588 O. 00966 **
esnpagrl:esregocup4 -0.13211 0.16243 -0.813 O. 41604
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 26943 on 19434 degrees of free dom
Residual deviance: 20280 on 19423 degrees of free dom
AIC: 20304

Number of Fisher Scoring iterations: 4

>

> step

function (object, scope, scale = 0, direction = c(" both", "backward",
"forward"), trace = 1, keep = NULL, steps = 100 0, k=2,
)

{

mydeviance <- function(x, ...) {
dev <- deviance(x)
if (lis.null(dev))
dev
else extractAIC(x, k = 0)[2L]
}
cut.string <- function(string) {
if (length(string) > 1)
string[-1L] <- paste("\n", string[-1L], sep=""
string
}
re.arrange <- function(keep) {
namr <- names(kl <- keep[[1L]])
namc <- names(keep)
nc <- length(keep)
nr <- length(k1)
array(unlist(keep, recursive = FALSE), c(nr , hc), list(namr,
namc))
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}

step.results <- function(models, fit, object, u

change <- sapply(models, "[[", "change")

rd <- sapply(models, "[[", "deviance")

dd <- c(NA, abs(diff(rd)))

rdf <- sapply(models, "[[", "df.resid")

ddf <- c(NA, diff(rdf))

AIC <- sapply(models, "[[", "AIC")

heading <- c("Stepwise Model Path \nAnalysi

Table",

“\nInitial Model:", deparse(as.vector(f
“\nFinal Model:", deparse(as.vector(for
“\n")

aod <- data.frame(Step = I(change), Df = dd
'Resid. Df* = rdf, "Resid. Dev' =rd, A
check.names = FALSE)

if (usingCp) {
cn <- colnames(aod)
cn[cn == "AIC"] <- "Cp"
colnames(aod) <- cn

}

attr(aod, "heading") <- heading

fitfanova <- aod

fit
}
Terms <- terms(object)
object$call$formula <- object$formula <- Terms
md <- missing(direction)
direction <- match.arg(direction)
backward <- direction == "both" | direction ==
forward <- direction == "both" | direction =="
if (missing(scope)) {

fdrop <- numeric(OL)

fadd <- attr(Terms, "factors")

if (md)

forward <- FALSE

}

else {
if (is.list(scope)) {
fdrop <- if (lis.null(fdrop <- scope$lo
attr(terms(update.formula(object, f
else numeric(0L)
fadd <- if (lis.null(fadd <- scope$uppe
attr(terms(update.formula(object, f
}
else {
fadd <- if (lis.null(fadd <- scope))
attr(terms(update.formula(object, s
fdrop <- numeric(OL)

}

models <- vector("list", steps)
if (lis.null(keep))
keep.list <- vector("list", steps)
n <- length(object$residuals)
fit <- object
bAIC <- extractAlIC(fit, scale, k =k, ...)
edf <- bAIC[1L]
bAIC <- bAIC[2L]
if (is.na(bAIC))

singCp = FALSE) {

s of Deviance

ormula(object))),
mula(fit))),

f, Deviance = dd,
IC = AIC,

"backward"
forward"

wer))
drop)), "factors")

")
add)), "factors")

cope)), "factors")
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stop("AIC is not defined for this model, so
proceed")
nm<-1
Terms <- fitdterms
if (trace)
cat("Start: AIC=", format(round(bAIC, 2)),
cut.string(deparse(as.vector(formula(fit)))),
"“\n\n", sep ="")
models[[nm]] <- list(deviance = mydeviance(fit)
edf, change =", AIC = bAIC)
if (lis.null(keep))
keep.list[[nm]] <- keep(fit, bAIC)
usingCp <- FALSE
while (steps > 0) {
steps <- steps - 1
AIC <- bAIC
ffac <- attr(Terms, "factors")
scope <- factor.scope(ffac, list(add = fadd
aod <- NULL
change <- NULL
if (backward && length(scope$drop)) {
aod <- drop1(fit, scope$drop, scale = s
trace,
k=Kk,..)
rn <- row.names(aod)
row.names(aod) <- c(rn[1L], paste("-",
")
if (any(aod$Df == 0, na.rm = TRUE)) {
zdf <- aod$Df == 0 & lis.na(aod$Df)
change <- rev(rownames(aod)[zdf])[1

}

}
if (is.null(change)) {
if (forward && length(scope$add)) {
aodf <- add1(fit, scope$add, scale
trace,
k=k, ..)
rn <- row.names(aodf)
row.names(aodf) <- c(rn[1L], paste(
sep="")
aod <- if (is.null(aod))
aodf
else rbind(aod, aodf[-1, , drop = F
}
attr(aod, "heading") <- NULL
nzdf <- if (lis.null(aod$Df))
aod$Df != 0 | is.na(aod$Df)
aod <- aod[nzdf, ]
if (is.null(aod) || ncol(aod) == 0)
break
nc <- match(c("Cp", "AIC"), names(aod))
nc <- nc[lis.na(nc)][1L]
0 <- order(aod[, nc])

if (trace)
print(aod]o, ])

if (o[1L] ==1)
break

change <- rownames(aod)[o[1L]]

}
usingCp <- match("Cp", names(aod), OL) > OL
fit <- update(fit, paste("~ .", change), ev

'step' cannot

"\n",

,df.resid=n -

, drop = fdrop))

cale, trace =

rn[-1L], sep ="

L]

= scale, trace =

"+, rn[-1L],

ALSE])

aluate = FALSE)
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fit <- eval.parent(fit)
if (length(fitsresiduals) != n)
stop("number of rows in use has changed
values?")
Terms <- terms(fit)
bAIC <- extractAIC(fit, scale, k =k, ...)
edf <- bAIC[1L]
bAIC <- bAIC[2L]
if (trace)
cat("\nStep: AIC=", format(round(bAIC,
cut.string(deparse(as.vector(formul

"“\n\n", sep ="")
if (bAIC >= AIC + 1e-07)
break

nm<-nm+1
models[[nm]] <- list(deviance = mydeviance(

edf, change = change, AIC = bAIC)
if (lis.null(keep))
keep.list[[nm]] <- keep(fit, bAIC)

}
if (fis.null(keep))
fitdkeep <- re.arrange(keep.list[seq(nm)])
step.results(models = models[seq(nm)], fit, obj
}
<environment: namespace:stats>
> modfinalstep<-

glm(esdesptot~esrendtot+esnpagr+esregocup+esgurb+es
endtot:esregocup+esrendtot:esgurb+esnpagr:esregocup

egocup:esgurb, family=binomial("logit"))
> mod<-step (modfinalstep)
Start: AlC=20292.48
esdesptot ~ esrendtot + esnpagr + esregocup + esgur
esrendtot:esnpagr +
esrendtot:esregocup + esrendtot:esgurb + esnpag
esnpagr:esgurb + esregocup:esgurb

Df Deviance AIC

- esnpagr:esgurb 2 20243 20289

- esrendtot:esgurb 2 20243 20289

- esrendtot:esregocup 3 20245 20289
<none> 20243 20293

- esregocup:esgurb 6 20277 20315
- esnpagr.esregocup 3 20274 20318
- esrendtot:esnpagr 1 20271 20319

Step: AIC=20288.77
esdesptot ~ esrendtot + esnpagr + esregocup + esgur
esrendtot:esnpagr +
esrendtot:esregocup + esrendtot:esgurb + esnpag
esregocup:esgurb

Df Deviance AIC
- esrendtot:esgurb 2 20243 20285
- esrendtot:esregocup 3 20246 20286
<none> 20243 20289
- esregocup:esgurb 6 20277 20311
- esnpagr.esregocup 3 20274 20314
- esrendtot:esnpagr 1 20271 20315

Step: AIC=20285.16

: remove missing

2)), "\n",
a(fit)))),

fit), df.resid = n

ect, usingCp)

rendtot:esnpagr+esr
+esnpagr.esgurb+esr

b+

r:esregocup +

b+

r:esregocup +
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esdesptot ~ esrendtot + esnpagr + esregocup + esgur
esrendtot:esnpagr +
esrendtot:esregocup + esnpagr:esregocup + esreg

Df Deviance AIC
- esrendtot:esregocup 3 20246 20282
<none> 20243 20285
- esregocup:esgurb 6 20277 20307
- esnpagr.esregocup 3 20274 20310
- esrendtot:esnpagr 1 20273 20313

Step: AIC=20282.04
esdesptot ~ esrendtot + esnpagr + esregocup + esgur
esrendtot:esnpagr +

esnpagr:esregocup + esregocup:esgurb

Df Deviance AIC
<none> 20246 20282
- esregocup:esgurb 6 20280 20304
- esnpagr:esregocup 3 20277 20307
- esrendtot:esnpagr 1 20276 20310

b+

ocup:esgurb

> summary (modfinalstep)

Call:

glm(formula = esdesptot ~ esrendtot + esnpagr + esr

esrendtot:esnpagr + esrendtot:esregocup + esrendtot
esnpagr:.esregocup + esnpagr:esgurb + esregocup:

binomial("logit"))

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.9257 -0.7242 0.5836 0.7830 2.3239

Coefficients:
Estimate Std. Error z value

(Intercept) -1.508153 0.056082 -26.892
esrendtotl 2.010236 0.073644 27.297
esnpagrl 1.556231 0.072888 21.351
esregocup2 0.352599 0.088965 3.963
esregocup3 -0.868845 0.127696 -6.804
esregocup4 -0.184563 0.166511 -1.108
esgurb2 -0.262378 0.089122 -2.944
esgurb3 -0.570294 0.079156 -7.205

esrendtotl:esnpagrl -0.393776 0.074228 -5.305
esrendtotl:esregocup2 -0.003951 0.081287 -0.049
esrendtotl:esregocup3 0.192172 0.121867 1.577
esrendtotl:esregocup4 0.034891 0.161615 0.216
esrendtotl:esgurb?2 -0.013363 0.091282 -0.146
esrendtotl:esgurb3 -0.045793 0.082977 -0.552
esnpagrl:esregocup2 -0.452099 0.084514 -5.349
esnpagrl:esregocup3 -0.366992 0.126946 -2.891
esnpagrl:esregocup4 -0.177222 0.164351 -1.078
esnpagrl:esgurb2 0.031562 0.093181 0.339
esnpagrl:esgurb3  -0.023261 0.085755 -0.271
esregocup2:esgurb2  0.366865 0.102107 3.593
esregocup3:esgurb2  0.214189 0.152316 1.406
esregocup4:esgurb?2 -0.016714 0.209086 -0.080
esregocup2:esgurb3  0.495723 0.094269 5.259
esregocup3:esgurb3  0.316541 0.150961 2.097
esregocup4:esgurb3  0.311003 0.179578 1.732

egocup + esgurb +
.esgurb +
esgurb, family =

Pr(>|z)

< 2e-16 ***
< 2e-16 ***
< 2e-16 ***
7.39e-05 ***
1.02e-11 ***
0.267684
0.003240 **
5.82e-13 ***
1.13e-07 ***
0.961232
0.114819
0.829076
0.883615
0.581031
8.83e-08 ***
0.003841 **
0.280895
0.734820
0.786199
0.000327 ***
0.159660
0.936286
1.45e-07 ***
0.036008 *
0.083299 .
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(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null deviance: 26943 on 19434 degrees of free dom
Residual deviance: 20242 on 19410 degrees of free dom
AIC: 20292
> anova(modfinal, modfinalstep, test="Chisq")
Analysis of Deviance Table
Model 1: esdesptot ~ esrendtot + esnpagr + esregocu p + esgurb +
esrendtot:esnpagr +
esnpagr:.esregocup
Model 2: esdesptot ~ esrendtot + esnpagr + esregocu p + esgurb +

esrendtot:esnpagr +
esrendtot:esregocup + esrendtot:esgurb + esnpag
esnpagr:esgurb + esregocup:esgurb
Resid. Df Resid. Dev Df Deviance P(>|Chi])
1 19423 20280
2 19410 2024313 37.77 0.0003135 ***

r.esregocup +

> mod<- gim(rmonet + rnaomonet + npagr + regocup +
+ npagr:.conftotal + regocup:conftotal +

+ npagr:gurb + rmonet:npagr + regocup:gurb + rm

+ rnaomonet:regocup, family=binomial("logit"))

> summary (mod)

Call:

glm(formula = esdesptot ~ esrendtot + esnpagr + esr
esrendtot:esnpagr + esnpagr:esregocup + esregoc
family = binomial("logit"))

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.9251 -0.7379 0.5839 0.7723 2.3009

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(

(Intercept) -1.50674 0.04804 -31.364 <
esrendtotl 2.01423 0.05761 34.965 <
esnpagrl 1.55077 0.05762 26.912 <
esregocup2 0.34498 0.07632 4.5206.1
esregocup3 -0.76946 0.10868 -7.0801.4
esregocup4 -0.17319 0.15683 -1.104 0.2
esgurb? -0.24910 0.06175 -4.0345.4
esgurb3 -0.60502 0.05371-11.264 <

esrendtotl:esnpagrl -0.39600 0.07300 -5.4255.8
esnpagrl:esregocup2 -0.44349 0.08410 -5.273 1.3
esnpagrl:esregocup3 -0.35453 0.12440 -2.850 0.0
esnpagrl:esregocup4 -0.17168 0.16306 -1.053 0.2
esregocup2:esgurb?2 0.36796 0.10098 3.644 0.0
esregocup3:esgurb2 0.21429 0.14966 1.4320.1
esregocup4:esgurb2 -0.01495 0.20814 -0.072 0.9
esregocup2:esgurb3 0.48994 0.09348 5.2411.5
esregocup3:esgurb3 0.30764 0.14887 2.067 0.0
esregocup4:esgurb3 0.31198 0.17918 1.741 0.0

(Dispersion parameter for binomial family taken to

Null deviance: 26943 on 19434 degrees of free

conftotal +

onet:regocup +

egocup + esgurb +
up:esgurb,

>|z])
2e-16 ***
2e-16 ***
2e-16 ***
8e-06 ***
4e-12 ***
69465
9e-05 ***
2e-16 ***
0e-08 ***
4e-07 ***
04373 **
92395
00268 ***
52189
42722
9e-07 ***
38780 *
81663 .

be 1)

dom
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Residual deviance: 20246 on 19417 degrees of free dom
AIC: 20282

Df Deviance Resid. Df Resid. Dev P(>|Chi|)
NULL 19434 26943
esrendtot 1 5020.6 19433 21922 < 2.2e-16 ***
esnpagr 1 1132.7 19432 20789 < 2.2e-16 ***
esregocup 3 330.4 19429 20459 < 2.2e-16 ***
esgurb 2 113.0 19427 20346 < 2.2e-16 ***

esrendtot:esnpagr 1  41.8 19426 20304

1.003e-10 ***

> modfinal<-

glm(esdesptot~esrendtot+esnpagr+esregocup_novo+esgu
cup_novo+esrendtot:esgurb+esnpagr:esregocup_novo+es

, family=binomial("logit"))
> summary (modfinal)

Call:
glm(formula = esdesptot ~ esrendtot + esnpagr + esr
esrendtot:esnpagr + esnpagr:esregocup, family =

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.9371 -0.7382 0.5766 0.7463 2.3376

rb+esrendtot:esrego
regocup_novo:esgurb

egocup + esgurb +
binomial("logit"))

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr( >|z|)

(Intercept) -1.59430 0.04527 -35.216 < 2e-16 ***
esrendtotl 2.02147 0.05754 35.133 < 2e-16 ***
esnpagrl 1.53567 0.05725 26.823 < 2e-16 ***
esregocup?2 0.54343 0.06725 8.0816.4 5e-16 ***
esregocup3 -0.65173 0.09861 -6.609 3.8 6e-11 ***
esregocup4 -0.08648 0.12842 -0.673 O. 50071
esgurb2 -0.11010 0.04474 -2.461 0. 01386 *
esgurb3 -0.41893 0.04055-10.331 < 2e-16 ***
esrendtotl:esnpagrl -0.40786 0.07288 -5.596 2.1 9e-08 ***
esnpagrl:esregocup2 -0.38843 0.08366 -4.643 3.4 3e-06 ***
esnpagrl:esregocup3 -0.31952 0.12348 -2.588 0. 00966 **
esnpagrl:esregocup4 -0.13211 0.16243 -0.813 0. 41604
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 26943 on 19434 degrees of free dom
Residual deviance: 20280 on 19423 degrees of free dom
AIC: 20304
Matriz de covariancia
> vcov(modfinal)

(Intercept) esrendtotl esnpagrl

esregocup2
(Intercept) 0.0020495052 -1.218704e-03 -0. 0016078819 -
1.021896e-03
esrendtotl -0.0012187042 3.310512e-03 0. 0011482375 -
8.205671e-04
esnpagrl -0.0016078819 1.148237e-03 0. 0032777861
9.672863e-04
esregocup?2 -0.0010218958 -8.205671e-04 0. 0009672863

4.522681e-03
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esregocup3 -0.0011698115 -5.659592e-04 0.
1.432701e-03

esregocup4 -0.0012642909 6.010500e-05 O.
1.252507e-03

esgurb2 -0.0006546781 6.813607e-05 -0.
2.833154e-05

esgurb3 -0.0006963943 1.311626e-04 -0.

1.151498e-04
esrendtotl:esnpagrl 0.0011802627 -3.303966e-03 -0.
8.259177e-04

esnpagrl:esregocup2 0.0009831936 8.294132e-04 -0.

4.514026e-03

esnpagrl:esregocup3 0.0010739074 5.848406e-04 -0.

1.415658e-03

esnpagrl:esregocup4 0.0012851346 -6.458435e-05 -0.

1.256756e-03
esregocup3 esregocup4

esgurb3

(Intercept) -0.0011698115 -1.264291e-03 -6.
6.963943e-04

esrendtotl -0.0005659592 6.010500e-05 6.
1.311626e-04

esnpagrl 0.0010411691 1.294468e-03 -9.
1.476988e-04

esregocup?2 0.0014327008 1.252507e-03 2.
1.151498e-04

esregocup3 0.0097234257 1.253429e-03 1.
2.404893e-04

esregocup4 0.0012534287 1.649248e-02 -8.
2.324185e-05

esgurb?2 0.0001224997 -8.885614e-05 2.
6.834109e-04

esgurb3 0.0002404893 -2.324185e-05 6.

1.644402e-03
esrendtotl:esnpagrl 0.0005779308 -6.223122e-05 -1.
5.124452e-05

esnpagrl:esregocup2 -0.0014164126 -1.251908e-03 -2.

5.758753e-07

esnpagrl:esregocup3 -0.0096887704 -1.255636e-03 -4.

1.238131e-06

esnpagrl:esregocup4 -0.0012616660 -1.649246e-02 8.

3.463012e-05
esrendtotl:esnpagrl esnpagrl:.es
esnpagrl:esregocup3

(Intercept) 1.180263e-03 9.83
1.073907e-03

esrendtotl -3.303966e-03 8.29
5.848406e-04

esnpagrl -2.288936e-03 -1.88
2.019989e-03

esregocup?2 8.259177e-04 -4.51
1.415658e-03

esregocup3 5.779308e-04 -1.41
9.688770e-03

esregocup4 -6.223122e-05 -1.25
1.255636e-03

esgurb? -1.330570e-05 -2.87
4.854312e-05

esgurb3 -5.124452e-05 5.75

1.238131e-06

0010411691
0012944681
0000918810
0001476988
0022889362
0018870154 -
0020199889 -
0023826483 -
esgurb2
546781e-04 -
813607e-05
188099e-05 -
833154e-05
224997e-04
885614e-05 -
001722e-03
834109e-04
330570e-05 -
870654e-05
854312e-05 -
203873e-05 -
regocup2
1936e-04
4132e-04
7015e-03
4026e-03
6413e-03
1908e-03
0654e-05

8753e-07
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esrendtotl:esnpagrl 5.312162e-03 -8.97 6139e-04
5.689322e-04

esnpagrl:esregocup2 -8.976139%e-04 6.99 9040e-03
2.364809e-03
esnpagrl:esregocup3 -5.689322e-04 2.36 4809e-03
1.524638e-02
esnpagrl:esregocup4 3.207391e-04 2.19 1378e-03

2.205755e-03
esnpagrl:esregocup4

(Intercept) 1.285135e-03
esrendtotl -6.458435e-05
esnpagrl -2.382648e-03
esregocup?2 -1.256756e-03
esregocup3 -1.261666e-03
esregocup4 -1.649246e-02
esgurb?2 8.203873e-05
esgurb3 -3.463012e-05

esrendtotl:esnpagrl 3.207391e-04

esnpagrl:esregocup2 2.191378e-03
esnpagrl:esregocup3 2.205755e-03
esnpagrl:esregocup4 2.638443e-02

> Ponto de corte

> tp<-sum(esdesptot==1)

>tp

[1]1 9719

> vp<-sum((modfinal$fitted>=0.50) & (esdesptot==1))
> vp

[1] 7355

> sensb<-vp/tp

> sensh*100

[1] 75.67651

> tn<-sum(esdesptot==0)

>tn

[1] 9716

> vn<-sum((modfinal$fitted<0.50) & (esdesptot==0))
>vn

[1] 7223

> esp<-vn/tn

> esp*100

[1] 74.3413
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Anexo IV
Modelo de Portugal e Espanha (scripts)

glm(formula = desptot ~ rendtot + npagr + regocup +
family = binomial("logit"))

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.0954 -0.6721 0.4858 0.7448 2.3124

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)
(Intercept) -1.37279 0.03443 -39.871 < 2e-16 **
rendtotl  1.94707 0.02905 67.020 < 2e-16 **
npagrl 1.14489 0.02937 38.984 < 2e-16**
regocup2 0.35810 0.03468 10.325 < 2e-16 **
regocup3 -0.65092 0.04569 -14.245 < 2e-16 **
regocup4 -0.17673 0.06281 -2.814 0.0049 **
gurb2 -0.20540 0.03700 -5.551 2.84e-08 **
gurb3 -0.49909 0.03501 -14.257 < 2e-16**
paisl -0.07942 0.03085 -2.574 0.0100 *

(Dispersion parameter for binomial family taken to

Null deviance: 41364 on 29837 degrees of free
Residual deviance: 30297 on 29829 degrees of free
AIC: 30315

gurb + pais,

* % * % *

* %

be 1)

dom
dom

> modi<-glm(desptot~rendtot+npagr+regocup+gurb+pais
family=binomial("logit"))
> summary (modi)

Call:
glm(formula = desptot ~ rendtot + npagr + regocup +
pais:rendtot, family = binomial("logit"))

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.1589 -0.6702 0.4524 0.7276 2.3366

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)
(Intercept) -1.53731 0.04133-37.196 < 2e-16
rendtotl 2.26788 0.05124 44.256 < 2e-16
npagrl 1.14218 0.02940 38.845 < 2e-16
regocup2 0.35527 0.03462 10.263 < 2e-16
regocup3 -0.63349 0.04597 -13.780 < 2e-16
regocup4 -0.17199 0.06301 -2.729 0.006344

gurb2 -0.19518 0.03705 -5.268 1.38e-07
gurb3 -0.49157 0.03492 -14.076 < 2e-16
paisl 0.15810 0.04396 3.597 0.000322

rendtotl:paisl -0.47483 0.06141 -7.732 1.06e-14

Null deviance: 41364 on 29837 degrees of free
Residual deviance: 30236 on 29828 degrees of free
AIC: 30256

+pais:rendtot,

gurb + pais +

*kk
*kk
*kk
*kk
*kk
*%k

*kk
*kk
*kk

*kk

dom
dom
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> modii<-glm(desptot~rendtot+npagr+regocup+gurb+pai
family=binomial("logit"))
> summary (modii)

Call:
glm(formula = desptot ~ rendtot + npagr + regocup +
pais:npagr, family = binomial("logit"))

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.0841 -0.6803 0.4920 0.7414 2.3201

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) -1.34561 0.03931 -34.228 < 2e-16*
rendtotl  1.94769 0.02906 67.022 < 2e-16 *
npagrl 1.08898 0.04912 22.171 <2e-16*
regocup2  0.35969 0.03471 10.363 < 2e-16 *
regocup3 -0.64995 0.04568 -14.228 < 2e-16*
regocup4 -0.17505 0.06281 -2.787 0.00532 *
gurb2 -0.20556 0.03700 -5.556 2.77e-08 *
gurb3 -0.50145 0.03506 -14.301 < 2e-16*
paisl -0.12423 0.04414 -2.814 0.00489 *
npagrl:paisl 0.08565 0.06041 1.418 0.15627

s+pais:npagr,

gurb + pais +

*k
*k
*k
**

*%

*k
*k

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null deviance: 41364 on 29837 degrees of free dom
Residual deviance: 30295 on 29828 degrees of free dom
AIC: 30315
> modiii<-gim(desptot~rendtot+npagr+regocup+gurb+pa is+pais:gurb,

family=binomial("logit"))
> summary (modiii)

Call:
glm(formula = desptot ~ rendtot + npagr + regocup +
pais:gurb, family = binomial("logit"))

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.1276 -0.6985 0.4687 0.7296 2.3559

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) -1.28638 0.03808 -33.780 < 2e-16 **
rendtotl  1.94418 0.02907 66.887 < 2e-16 **
npagrl 1.14249 0.02940 38.858 < 2e-16 **
regocup2 0.35323 0.03470 10.180 < 2e-16 **
regocup3 -0.66944 0.04583 -14.606 < 2e-16 **
regocup4 -0.18342 0.06287 -2.917 0.003530 **
gurb2 -0.39920 0.06430 -6.208 5.35e-10 **
gurb3 -0.75493 0.06825 -11.061 < 2e-16 **
paisl -0.21567 0.04035 -5.345 9.02e-08 **
gurb2:paisl 0.29906 0.07834 3.818 0.000135 **
gurb3:paisl 0.35800 0.07900 4.532 5.85e-06 **

(Dispersion parameter for binomial family taken to

Null deviance: 41364 on 29837 degrees of free
Residual deviance: 30269 on 29827 degrees of free

gurb + pais +

* % %k % %

* %k F %

be 1)

dom
dom
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AIC: 30291

> modiv<-glm(desptot~rendtot+npagr+regocup+gurb+pai
family=binomial("logit"))
> summary (modiv)

Call:
glm(formula = desptot ~ rendtot + npagr + regocup +
pais:regocup, family = binomial("logit"))

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.1203 -0.6564 0.4725 0.7337 2.3783

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) -1.43673 0.03843 -37.382 < 2e-16
rendtotl 1.95439 0.02917 67.005 < 2e-16
npagrl 1.14104 0.02941 38.799 < 2e-16
regocup2 0.47740 0.06583 7.252 4.09e-13
regocup3 -0.39137 0.06869 -5.698 1.21e-08
regocup4 -0.24706 0.10217 -2.418 0.0156

gurb2 -0.19437 0.03713 -5.236 1.65e-07
gurb3 -0.49498 0.03508 -14.111 < 2e-16
paisl 0.01120 0.03987 0.281 0.7788

regocup2:paisl -0.17191 0.07682 -2.238 0.0252
regocup3:paisl -0.45534 0.09144 -4.980 6.36e-07
regocup4:paisl 0.12025 0.12940 0.929 0.3528

(Dispersion parameter for binomial family taken to

Null deviance: 41364 on 29837 degrees of free
Residual deviance: 30268 on 29826 degrees of free
AIC: 30292

s+pais:regocup,

gurb + pais +

*k%
*k%
*k%k
*k%

*k%

*kk
*kk

*k%

be 1)

dom
dom

> modv<-gim(desptot~rendtot+npagr+regocup+gurb+pais

family=binomial("logit"))

> summary (modv)

Call:

glm(formula = desptot ~ rendtot + npagr + regocup +
rendtot:npagr, family = binomial("logit"))

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max

-2.0389 -0.6299 0.5170 0.7518 2.3805

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|
(Intercept) -1.51686 0.03787 -40.057 < 2e-1
rendtotl 2.30970 0.04534 50.941 < 2e-1
npagrl 1.45463 0.04164 34.935 < 2e-1
regocup2 0.32628 0.03473 9.396 < 2e-1
regocup3 -0.68102 0.04575-14.886 < 2e-1
regocup4 -0.19601 0.06295 -3.114 0.0018

gurb2 -0.19788 0.03705 -5.342 9.21e-0
gurb3 -0.48897 0.03504 -13.955 < 2e-1
paisl -0.08593 0.03098 -2.773 0.0055

rendtotl:npagrl -0.62881 0.05882 -10.691 < 2e-1

Null deviance: 41364 on 29837 degrees of free
Residual deviance: 30182 on 29828 degrees of free

+rendtot:npagr,

gurb + pais +

6 *kk
6 *kk
6 *kk
6 *kk
6 *kk
5 *%

8 *kk
6 *kk

5**

6 *%%

dom
dom
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AIC: 30202

> modvi<-glm(desptot~rendtot+npagr+regocup+gurb+pai
family=binomial("logit"))
> summary (modvi)

Call:
glm(formula = desptot ~ rendtot + npagr + regocup +
rendtot:regocup, family = binomial("logit"))

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.0708 -0.6644 0.4992 0.7348 2.3089

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|
(Intercept) -1.39858 0.03625 -38.581 < 2e

rendtotl 2.01345 0.03863 52.117 <2e
npagrl 1.13544 0.02956 38.416 < 2e
regocup2 0.47881 0.05286 9.059 <2e
regocup3 -0.61572 0.06258 -9.839 < 2e
regocup4 -0.13859 0.08133 -1.704 0.08
gurb2 -0.20355 0.03703 -5.496 3.88e
gurb3 -0.49704 0.03507 -14.174 < 2e
paisl -0.08199 0.03093 -2.651 0.00

rendtotl:regocup2 -0.20964 0.06934 -3.024 0.00
rendtotl:regocup3 -0.07295 0.09076 -0.804 0.42
rendtotl:regocup4 -0.08192 0.12774 -0.641 0.52

(Dispersion parameter for binomial family taken to

Null deviance: 41364 on 29837 degrees of free
Residual deviance: 30288 on 29826 degrees of free
AIC: 30312

s+rendtot:regocup,

gurb + pais +

z|)

-16 ***
-16 ***
-16 *r*
-16 ***
-16 ***
835.
-Q8 ***
-16 ***
802 **
250 **
156
133

be 1)

dom
dom

> modvii<-glm(desptot~rendtot+npagr+regocup+gurb+pa
family=binomial("logit"))
> summary (modvii)

Call:
glm(formula = desptot ~ rendtot + npagr + regocup +
rendtot:gurb, family = binomial("logit"))

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.1067 -0.6616 0.4798 0.7579 2.2937

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)
(Intercept) -1.40798 0.03820 -36.862 < 2e-16
rendtotl 2.00683 0.04022 49.899 < 2e-16
npagrl 1.14756 0.02940 39.028 < 2e-16
regocup2 0.35754 0.03470 10.305 < 2e-16
regocup3 -0.64601 0.04585 -14.089 < 2e-16
regocup4 -0.17480 0.06278 -2.784 0.00536

gurb2 -0.16126 0.05198 -3.102 0.00192
gurb3 -0.42475 0.04767 -8.910 < 2e-16
paisl -0.07696 0.03091 -2.490 0.01278

rendtotl:gurb2 -0.08593 0.07332 -1.172 0.24124
rendtotl:gurb3 -0.15391 0.06778 -2.271 0.02316

is+rendtot:gurb,

gurb + pais +

*kk
*kk
*kk
*kk
*kk
*%k

*%k

*k%

136




Null deviance: 41364 on 29837 degrees of free
Residual deviance: 30292 on 29827 degrees of free
AIC: 30314

dom
dom

> modviii<-glm(desptot~rendtot+npagr+regocup+gurb+p
family=binomial("logit"))
> summary (modviii)

Call:
glm(formula = desptot ~ rendtot + npagr + regocup +
npagr:gurb, family = binomial("logit"))

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.0799 -0.6845 0.4942 0.7320 2.3395

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)
(Intercept) -1.33188 0.03733 -35.682 < 2e-16*
rendtotl  1.94420 0.02907 66.885 < 2e-16*
npagrl 1.07129 0.03962 27.042 < 2e-16*
regocup2  0.35731 0.03466 10.308 < 2e-16 *
regocup3 -0.65266 0.04561 -14.308 < 2e-16*
regocup4 -0.17858 0.06285 -2.841 0.00449 *
gurb2 -0.27772 0.05658 -4.909 9.16e-07 *
gurb3 -0.60324 0.05367 -11.239 < 2e-16*
paisl -0.08194 0.03086 -2.655 0.00793 *
npagrl:gurb2 0.13210 0.07434 1.777 0.07557 .
npagrl:gurb3 0.18181 0.06943 2.619 0.00883 *

(Dispersion parameter for binomial family taken to
Null deviance: 41364 on 29837 degrees of free

Residual deviance: 30289 on 29827 degrees of free
AIC: 30311

ais+npagr:gurb,

gurb + pais +

*%
*%
*%
*%
*%

*%

*%

be 1)

dom
dom

> modix<-glm(desptot~rendtot+npagr+regocup-+gurb+pai
family=binomial("logit"))
> summary (modix)

Call:
glm(formula = desptot ~ rendtot + npagr + regocup +
npagr:regocup, family = binomial("logit"))

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.0502 -0.6522 0.5107 0.7232 2.2728

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|
(Intercept) -1.43974 0.03628 -39.683 < 2e-1
rendtotl 1.92840 0.02916 66.130 < 2e-1
npagrl 1.30647 0.03874 33.723 < 2e-1
regocup2 0.63938 0.05547 11.527 < 2e-1
regocup3 -0.47700 0.06823 -6.991 2.74e-1
regocup4 -0.10344 0.09783 -1.057 0.29033

gurb2 -0.20273 0.03706 -5.470 4.49e-0
gurb3 -0.49559 0.03510-14.119 < 2e-1
paisl -0.09193 0.03096 -2.969 0.00298

npagrl:regocup2 -0.46314 0.07035 -6.584 4.59e-1

s+npagr:regocup,

gurb + pais +

6 *kk
6 *kk
6 *kk
6 *kk
2 *kk

8 *%%
6 *%%
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1 *kk

137




npagrl:regocup3 -0.32064 0.09050 -3.543 0.00039
npagrl:regocup4 -0.14962 0.12759 -1.173 0.24090

Null deviance: 41364 on 29837 degrees of free
Residual deviance: 30249 on 29826 degrees of free
AIC: 30273

6 *%%

dom
dom

> modx<-gim(desptot~rendtot+npagr+regocup+gurb+pais
family=binomial("logit"))
> summary (modx)

Call:
glm(formula = desptot ~ rendtot + npagr + regocup +
gurb:regocup, family = binomial("logit"))

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.0582 -0.6918 0.5062 0.7712 2.2935

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) -1.30799 0.03704 -35.316 < 2e-16
rendtotl 1.94753 0.02910 66.935 < 2e-16
npagrl 1.14355 0.02940 38.891 < 2e-16
regocup2 0.20691 0.04729 4.3751.21e-05
regocup3 -0.72967 0.05662 -12.888 < 2e-16
regocup4 -0.34129 0.09138 -3.735 0.000188

gurb2 -0.29085 0.04883 -5.956 2.59e-09
gurb3 -0.63723 0.04433 -14.374 < 2e-16
paisl -0.08533 0.03094 -2.758 0.005817

regocup2:gurb2 0.24180 0.08664 2.791 0.005259
regocup3:gurb2 0.13528 0.12180 1.111 0.266707
regocup4:gurb2 0.10343 0.16141 0.6410.521643
regocup2:gurb3 0.37996 0.08267 4.596 4.31e-06
regocup3:gurb3 0.20490 0.12717 1.6110.107143
regocup4:gurb3 0.46702 0.14497 3.2220.001275

Null deviance: 41364 on 29837 degrees of free
Residual deviance: 30267 on 29823 degrees of free
AIC: 30297

+gurb:regocup,

gurb + pais +

*k%
*k%
*k%
*k%
*k%
*k%
*k%
*k%
*%

*%

*kk

*%

dom
dom

> step

function (object, scope, scale = 0, direction = c("
"forward"), trace = 1, keep = NULL, steps = 100
)

mydeviance <- function(x, ...) {
dev <- deviance(x)
if (lis.null(dev))
dev
else extractAIC(x, k = 0)[2L]
}
cut.string <- function(string) {
if (length(string) > 1)
string[-1L] <- paste("\n", string[-1L],
string
}
re.arrange <- function(keep) {
namr <- names(k1l <- keep[[1L]])
namc <- names(keep)
nc <- length(keep)

both", "backward",
0, k=2,

sep="")
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nr <- length(k1)
array(unlist(keep, recursive = FALSE), c(nr
namc))
}

step.results <- function(models, fit, object, u

change <- sapply(models, "[[", "change")

rd <- sapply(models, "[[", "deviance")

dd <- ¢c(NA, abs(diff(rd)))

rdf <- sapply(models, "[[", "df.resid")

ddf <- c(NA, diff(rdf))

AIC <- sapply(models, "[[", "AIC")

heading <- c("Stepwise Model Path \nAnalysi

Table",

"\nInitial Model:", deparse(as.vector(f
“\nFinal Model:", deparse(as.vector(for
"\n")

aod <- data.frame(Step = I(change), Df = dd
"Resid. Df* = rdf, "Resid. Dev" =rd, A
check.names = FALSE)

if (usingCp) {
cn <- colnames(aod)
cn[cn == "AIC"] <- "Cp"
colnames(aod) <- cn

attr(aod, "heading") <- heading

fitfanova <- aod

fit
}
Terms <- terms(object)
object$call$formula <- object$formula <- Terms
md <- missing(direction)
direction <- match.arg(direction)
backward <- direction == "both" | direction ==
forward <- direction == "both" | direction =="
if (missing(scope)) {

fdrop <- numeric(OL)

fadd <- attr(Terms, "factors")

if (md)

forward <- FALSE

else {
if (is.list(scope)) {
fdrop <- if (!is.null(fdrop <- scope$lo
attr(terms(update.formula(object, f
else numeric(0L)
fadd <- if (lis.null(fadd <- scope$uppe
attr(terms(update.formula(object, f

else {
fadd <- if (lis.null(fadd <- scope))
attr(terms(update.formula(object, s
fdrop <- numeric(OL)

}

models <- vector("list", steps)
if (fis.null(keep))
keep.list <- vector("list", steps)
n <- length(object$residuals)
fit <- object
bAIC <- extractAlIC(fit, scale, k =k, ...)
edf <- bAIC[1L]

, hc), list(namr,

singCp = FALSE) {

s of Deviance

ormula(object))),
mula(fit))),

f, Deviance = dd,
IC = AIC,

"backward"
forward"

wer))
drop)), "factors")

n)
add)), "factors")

cope)), "factors")
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bAIC <- bAIC[2L]
if (is.na(bAIC))
stop("AIC is not defined for this model, so
proceed")
nm<-1
Terms <- fitfterms
if (trace)
cat("Start: AIC=", format(round(bAIC, 2)),
cut.string(deparse(as.vector(formula(fit)))),
“\n\n", sep ="")
models[[nm]] <- list(deviance = mydeviance(fit)
edf, change =", AIC = bAIC)
if (lis.null(keep))
keep.list[[nm]] <- keep(fit, bAIC)
usingCp <- FALSE
while (steps > 0) {
steps <- steps - 1
AIC <- bAIC
ffac <- attr(Terms, "factors")
scope <- factor.scope(ffac, list(add = fadd
aod <- NULL
change <- NULL
if (backward && length(scope$drop)) {
aod <- drop1(fit, scope$drop, scale = s
trace,
k=k,..)
rn <- row.names(aod)
row.names(aod) <- c(rn[1L], paste("-",
")
if (any(aod$Df == 0, na.rm = TRUE)) {
zdf <- aod$Df == 0 & lis.na(aod$Df)
change <- rev(rownames(aod)[zdf])[1

}
if (is.null(change)) {
if (forward && length(scope$add)) {
aodf <- add1(fit, scope$add, scale
trace,
k=k,..)
rn <- row.names(aodf)
row.names(aodf) <- c(rn[1L], paste(
sep="")
aod <- if (is.null(aod))
aodf
else rbind(aod, aodf[-1, , drop = F
}
attr(aod, "heading") <- NULL
nzdf <- if (lis.null(aocd$Df))
aod$Df 1= 0 | is.na(aod$Df)
aod <- aod[nzdf, ]
if (is.null(aod) || ncol(aod) == 0)
break
nc <- match(c("Cp", "AIC"), names(aod))
nc <- nc[lis.na(nc)][1L]
0 <- order(aod[, nc])

if (trace)
print(aod]o, ])

if (o[1L] == 1)
break

change <- rownames(aod)[o[1L]]

'step' cannot

“\n",

, df.resid =n -

, drop = fdrop))

cale, trace =

rn[-1L], sep ="

L]

= scale, trace =

"+, rn[-1L],

ALSE])
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usingCp <- match("Cp", names(aod), OL) > OL
fit <- update(fit, paste("~ .", change), ev
fit <- eval.parent(fit)
if (length(fit$residuals) != n)
stop("number of rows in use has changed
values?")
Terms <- terms(fit)
bAIC <- extractAIC(fit, scale, k =k, ...)
edf <- bAIC[1L]
bAIC <- bAIC[2L]
if (trace)
cat("\nStep: AIC=", format(round(bAIC,
cut.string(deparse(as.vector(formul

"“\n\n", sep = ")
if (bAIC >= AIC + 1e-07)
break

nm<-nm+1
models[[nm]] <- list(deviance = mydeviance(

edf, change = change, AIC = bAIC)
if (lis.null(keep))
keep.list[[nm]] <- keep(fit, bAIC)

}
if (lis.null(keep))
fitbkeep <- re.arrange(keep.list[seq(nm)])
step.results(models = models[seq(nm)], fit, obj
}
<environment: namespace:stats>
> modfinalstep<-

glm(desptot~rendtot+npagr+regocup+gurb+pais+pais:re
is:gurb+pais:regocup+rendtot:npagr+rendtot:regocup+
regocup+npagr:gurb+gurb:regocup, family=binomial("l

> mod<-step (modfinalstep)
Start: AIC=30077.76
desptot ~ rendtot + npagr + regocup + gurb + pais +
pais:npagr + pais:gurb + pais:regocup + rendtot
rendtot:regocup +
rendtot:gurb + npagr:regocup + npagr:gurb + gur

Df Deviance AIC
- rendtot:regocup 3 30012 30072
- npagr:gurb 2 30012 30074
- rendtot:gurb 2 30012 30074
<none> 30012 30078
- gurb:pais 2 30020 30082
- npagr:pais 1 30019 30083
- regocup:pais 3 30041 30101
- regocup:gurb 6 30049 30103
- npagr:regocup 3 30052 30112
- rendtot:pais 1 30056 30120
- rendtot:npagr 1 30089 30153

Step: AIC=30072.17
desptot ~ rendtot + npagr + regocup + gurb + pais +
npagr:pais + gurb:pais + regocup:pais + rendtot
rendtot:gurb +
npagr:regocup + npagr:gurb + regocup:gurb

Df Deviance AIC
- npagr:gurb 2 30012 30068
- rendtot:gurb 2 30013 30069

aluate = FALSE)

: remove missing

2)), "\n",
a(fit)))),

fit), df.resid = n

ect, usingCp)

ndtot+pais:npagr+pa
rendtot:gurb+npagr:
ogit"))

pais:rendtot +
:npagr +

b:regocup

rendtot:pais +
:npagr +
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<none> 30012 30072

- gurb:pais 2 30020 30076
-npagr:pais 1 30020 30078

- regocup:pais 3 30042 30096
- regocup:gurb 6 30050 30098
- npagr:regocup 3 30053 30107
- rendtot:pais 1 30058 30116

- rendtot:npagr 1 30091 30149

Step: AIC=30068.26
desptot ~ rendtot + npagr + regocup + gurb + pais +
npagr:pais + gurb:pais + regocup:pais + rendtot
rendtot:gurb +
npagr:regocup + regocup:gurb

Df Deviance AIC
- rendtot:gurb 2 30013 30065
<none> 30012 30068
-gurb:pais 2 30020 30072
- npagr:pais 1 30020 30074
- regocup:pais 3 30042 30092
- regocup:gurb 6 30051 30095
- npagr:regocup 3 30054 30104
- rendtot:pais 1 30058 30112
- rendtot:npagr 1 30092 30146

Step: AIC=30064.8
desptot ~ rendtot + npagr + regocup + gurb + pais +
npagr:pais + gurb:pais + regocup:pais + rendtot
npagr:.regocup +
regocup:gurb

Df Deviance AIC
<none> 30013 30065
- gurb:pais 2 30021 30069
- npagr:pais 1 30021 30071
- regocup:pais 3 30042 30088
- regocup:gurb 6 30051 30091
- npagr:regocup 3 30054 30100
- rendtot:pais 1 30062 30112
- rendtot:npagr 1 30095 30145
> summary (modfinalstep)

rendtot:pais +
:npagr +

rendtot:pais +
:npagr +

Call:

glm(formula = desptot ~ rendtot + npagr + regocup +
pais:rendtot + pais:npagr + pais:gurb + pais:re

rendtot:npagr +
rendtot:regocup + rendtot:gurb + npagr:regocup
gurb:regocup, family = binomial("logit"))

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.0474 -0.6176 0.5122 0.7275 2.3020

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|
(Intercept) -1.61651 0.05927 -27.274 < 2e

rendtotl 2.55726 0.06833 37.426 <2e
npagrl 1.43521 0.07065 20.313 < 2e
regocup2 0.60247 0.09495 6.345 2.22¢

gurb + pais +
gocup +

+ npagr:gurb +

z|)

-16 ***
-16 *r*
_16 ***
210 ***
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regocup3 -0.33609 0.09536 -3.524 0.000

regocup4 -0.21886 0.14619 -1.497 0.134
gurb2 -0.40471 0.08974 -4.510 6.48e
gurb3 -0.76409 0.08806 -8.677 < 2e
paisl 0.05629 0.06665 0.845 0.398

rendtotl:paisl -0.42936 0.06523 -6.582 4.63e
npagrl:paisl 0.18089 0.06571 2.753 0.005
gurb2:paisl 0.18096 0.08177 2.2130.026
gurb3:paisl 0.19510 0.08318 2.3450.019
regocup2:paisl -0.20258 0.08075 -2.509 0.012
regocup3:paisl -0.51714 0.09918 -5.214 1.85e
regocup4:paisl -0.01453 0.13559 -0.107 0.914
rendtotl:npagrl -0.53413 0.06085 -8.779 < 2e
rendtotl:regocup2 -0.03563 0.07067 -0.504 0.614
rendtotl:regocup3 0.02110 0.09324 0.226 0.820
rendtotl:regocup4 0.01265 0.12888 0.098 0.921
rendtotl:gurb2 -0.02529 0.07602 -0.333 0.739
rendtotl:gurb3 -0.04933 0.07185 -0.687 0.492
npagrl:regocup2 -0.44387 0.07313 -6.070 1.28e
npagrl:regocup3 -0.29983 0.09480 -3.163 0.001
npagrl:regocup4 -0.23467 0.13100 -1.791 0.073
npagrl:gurb2 0.01516 0.07777 0.1950.845
npagrl:gurb3  -0.01281 0.07429 -0.172 0.863
regocup2:gurb2  0.26341 0.08858 2.974 0.002
regocup3:gurb2  0.25269 0.12427 2.033 0.042
regocupd:gurb2  0.12166 0.16360 0.744 0.457
regocup2:gurb3  0.42744 0.08487 5.037 4.74e
regocup3:gurb3  0.40625 0.13034 3.117 0.001
regocup4:gurb3 0.46353 0.15047 3.080 0.002

(Dispersion parameter for binomial family taken to
Null deviance: 41364 on 29837 degrees of free

Residual deviance: 30012 on 29805 degrees of free
AIC: 30078

425 **
355
_06 *kk
_16 *kk
371
_11 *kk
906 **
891 *
007 *
111 *
_07 *kk
680
_16 *kk
110
958
831
327
332
_09 *kk
563 **
244 .
428
109
944 **
022 *
080
-Q7 ***
828 **
067 **

be 1)

dom
dom

MODELO FINAL CONJUNTO > modf<-

glm(desptot~rendtot+npagr+regocup+gurb+pais+pais:re
is:gurb+pais:regocup+rendtot:npagr+npagr:regocup+gu

family=binomial("logit"))

>

> summary (modf)

Call:

glm(formula = desptot ~ rendtot + npagr + regocup +
pais:rendtot + pais:npagr + pais:gurb + pais:re

rendtot:npagr +
npagr:regocup + gurb:regocup, family = binomial

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.0495 -0.6213 0.5111 0.7354 2.3061

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|
(Intercept) -1.60980 0.05599 -28.752 < 2e-1
rendtotl 2.54578 0.06125 41.564 < 2e-1
npagrl 1.43753 0.06505 22.100 < 2e-1
regocup2 0.57930 0.08467 6.842 7.83e-1
regocup3 -0.33105 0.08821 -3.753 0.00017
regocup4 -0.21513 0.13766 -1.563 0.11810
gurb2 -0.40812 0.07313 -5.581 2.40e-0

ndtot+pais:npagr+pa
rb:regocup,

gurb + pais +
gocup +

(‘logit")

6 *kk
6 *kk
6 *kk
2 *kk
5 *kk

8 *%%
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gurb3 -0.79371 0.07560 -10.499 < 2e-1
paisl 0.06282 0.06605 0.951 0.34151
rendtotl:paisl -0.44342 0.06355 -6.977 3.0le-1
npagrl:paisl 0.18129 0.06466 2.804 0.00504
gurb2:paisl  0.18047 0.08172 2.208 0.02722
gurb3:paisl  0.19271 0.08320 2.316 0.02054
regocup2:paisl -0.19878 0.08075 -2.461 0.01383
regocup3:paisl -0.51100 0.09795 -5.217 1.82e-0
regocup4:paisl -0.01509 0.13531 -0.1110.91122
rendtotl:npagrl -0.54034 0.05986 -9.027 < 2e-1
npagrl:regocup2 -0.44296 0.07264 -6.098 1.07e-0
npagrl:regocup3 -0.29792 0.09343 -3.189 0.00143
npagrl:regocup4 -0.23405 0.12954 -1.807 0.07080
regocup2:gurb2 0.26346 0.08745 3.013 0.00259
regocup3:gurb2 0.25417 0.12364 2.056 0.03979
regocup4:gurb2 0.12356 0.16296 0.758 0.44833
regocup2:gurb3 0.42370 0.08398 5.045 4.53e-0
regocup3:gurb3 0.40347 0.12996 3.105 0.00190
regocup4:gurb3 0.46526 0.14978 3.106 0.00189

Null deviance: 41364 on 29837 degrees of free
Residual deviance: 30013 on 29812 degrees of free
AIC: 30065

6 *%%

2***
8**
0*
2*
6*

7 *%%

6 *kk
9 *kk

0**
1;«*
9*

7 *kk

5**
4**

dom
dom

> anova(modf, modfinalstep, test="Chisq")
Analysis of Deviance Table

Model 1: desptot ~ rendtot + npagr + regocup + gurb
pais:rendtot +

pais:npagr + pais:gurb + pais:regocup + rendtot
npagr:regocup +

gurb:regocup
Model 2: desptot ~ rendtot + npagr + regocup + gurb
pais:rendtot +

pais:npagr + pais:gurb + pais:regocup + rendtot
rendtot:regocup +

rendtot:gurb + npagr:regocup + npagr:gurb + gur

Resid. Df Resid. Dev Df Deviance P(>|Chi])

1 29812 30013
2 29805 30012 7 1.0383 0.9942

+ pais +

‘npagr +

+ pais +
:npagr +

b:regocup

> modf<-

glm(desptot~rendtot+npagr+regocup+gurb+pais+pais:re
is:gurb+pais:regocup+rendtot:npagr+npagr:regocup+gu

family=binomial("logit"))
> summary(modf)
Call:
glm(formula = desptot ~ rendtot + npagr + regocup +
pais:rendtot + pais:npagr + pais:gurb + pais:re
rendtot:npagr +
npagr:regocup + gurb:regocup, family = binomial

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.0495 -0.6213 0.5111 0.7354 2.3061

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|
(Intercept) -1.60980 0.05599 -28.752 < 2e-1
rendtotl 2.54578 0.06125 41.564 < 2e-1
npagrl 1.43753 0.06505 22.100 < 2e-1

ndtot+pais:npagr+pa
rb:regocup,

gurb + pais +
gocup +

("logit”))

6 *kk
6 *kk
6 *kk
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regocup2 0.57930 0.08467 6.842 7.83e-1
regocup3 -0.33105 0.08821 -3.753 0.00017
regocup4 -0.21513 0.13766 -1.563 0.11810

gurb2 -0.40812 0.07313 -5.581 2.40e-0
gurb3 -0.79371 0.07560 -10.499 < 2e-1
paisl 0.06282 0.06605 0.951 0.34151

rendtotl:paisl -0.44342 0.06355 -6.977 3.0le-1

npagrl:paisl 0.18129 0.06466 2.804 0.00504

gurb2:paisl  0.18047 0.08172 2.208 0.02722

gurb3:paisl  0.19271 0.08320 2.316 0.02054

regocup2:paisl -0.19878 0.08075 -2.461 0.01383
regocup3:paisl -0.51100 0.09795 -5.217 1.82e-0
regocup4:paisl -0.01509 0.13531 -0.1110.91122
rendtotl:npagrl -0.54034 0.05986 -9.027 < 2e-1

npagrl:regocup2 -0.44296 0.07264 -6.098 1.07e-0
npagrl:regocup3 -0.29792 0.09343 -3.189 0.00143
npagrl:regocup4 -0.23405 0.12954 -1.807 0.07080
regocup2:gurb2 0.26346 0.08745 3.013 0.00259
regocup3:gurb2 0.25417 0.12364 2.056 0.03979
regocup4:gurb2 0.12356 0.16296 0.758 0.44833
regocup2:gurb3 0.42370 0.08398 5.045 4.53e-0
regocup3:gurb3 0.40347 0.12996 3.105 0.00190
regocup4:gurb3 0.46526 0.14978 3.106 0.00189

Null deviance: 41364 on 29837 degrees of free
Residual deviance: 30013 on 29812 degrees of free
AIC: 30065

2 *%%

5 *kk

8 *%%

6 *kk
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7 *kk

6 *%%

9 *kk

O**
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7 *kk

5**
4**

dom
dom

>Ponto de corte

> tp<-sum(desptot==1)

>tp

[1] 14921

> vp<-sum((modf$fitted>=0.53) & (desptot==1))
> vp

[1] 11182

> sensb<-vp/tp

> sensb*100

[1] 74.94136

> tn<-sum(desptot==0)

>tn

[1] 14917

> vn<-sum((modf$fitted<0.53) & (desptot==0))
>vn

[1] 11704

> esp<-vn/tn

> esp*100

[1] 78.46082
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