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RESUMO

SOUZA, Osvaldo Martins de. Proposta de modelos para estimagao
de renda familiar. Lavras: UFLA, 2007. 67 p. (Dissertacao - Mestrado
em Estatistica e Experimentagao Agropecuédria) *

A estimagao de renda familiar e classe econémica costuma ser
constrangedora e/ou dispendiosa, uma vez que demanda entrevistas e apli-
cacao de questionarios. Este trabalho baseia-se na investigacao de modelos
de regressao baseados em covaridveis objetivas para estimar classe econo-
mica e renda familiar na cidade de Pontes e Lacerda, MT. As varidveis
que nao dependem de entrevistas sugeridas sao o consumo mensal de agua
(m?), de energia elétrica (kW h) e a drea construida m?. Um modelo hibrido,
que leva em consideragao o total de pontos conseguidos no Critério Brasil,
mostrou-se como uma melhor performance e o modelo objetivo se mostrou
tao eficiente quanto o Critério Brasil na estimacao da classe econémica.

“Orientador Prof. Dr. Agostinho Roberto de Abreu - UFLA. Co-orientador: MSc.
Eric Batista Ferreira.



ABSTRACT

SOUZA, Osvaldo Martins de. Models for estimating familiar income.
Lavras: UFLA, 2007. 67 p. (Dissertation - Master in Statistics and Agri-
cultural Experimentation)

Estimating familiar income and economic class use to be a cons-
training and/or expensive task, since it demands interviews and application
of questionnaires. This work is based on regression models constructed with
objective covariates to esteem economic class and familiar income at the city
of Pontes e Lacerda, MT. Suggested variables that do not depend on inter-
views are: the monthly consumption of water (m?3), of electricity (kWh)
and the constructed area m?. An hybrid model, that takes in consideration
the total of points obtained in the Critério Brasil, had the best performance
and the objective model was so efficient as the Critério Brasil in estimating
the economic class.

“Supervisor: Prof. Dr: Agostinho Roberto de Abreu - UFLA. Co-advisor: MSc. Eric
Batista Ferreira.
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1 INTRODUCAO

No mundo atual percebe-se que os individuos sao diferentes e estas
diferencas se baseiam em aspectos materiais, raga, sexo, cultura e outros.
Os aspectos mais simples para se constatar que os homens sao diferentes sao:
fisicos ou sociais. Constatamos isso em nossa sociedade, pois nela existem
individuos que vivem em absoluta miséria e outros que vivem em mansoes
rodeados de objetos luxuosos e com mesa farta todos os dias enquanto outros
nao tém o que comer durante o dia. Pelas proéprias caracteristicas, em
cada sociedade existem essas desigualdades, elas assumem fei¢Ges distintas,
porque sao constituidas de um conjunto de elementos econémicos, politicos

e culturais proprios de cada sociedade.

O conhecimento da renda familiar se reveste de fator importante

propiciando tomadas de decisoes, investimentos, etc.

Este trabalho baseia-se, para tanto, nos resultados de uma pesquisa
de variaveis objetiva: Area, agua e Energia, que procuram validar uma
nova classificacdo socioeconomica de renda familiar para o municipio de
Pontes e Lacerda, MT, classificacao esta construida de uma perspectiva
pratica na analise e divisao da classe economica, inspirada nas contribuicoes
do consumo mensal de energia elétrica (KWh), de dgua (m?), e na &rea
construida (m?) de cada propriedade. Este modelo traduz um esforco de

aperfeicoamento da técnica de estimar a renda familiar com maior precisao



e menos constrangimento para os entrevistados.

Existem varios métodos de avaliacao da renda familiar, entre esses
mostra-se uma abordagem alternativa ao acompanhamento de indicadores
(que se fundamentam nas caracteristicas das familias), buscando uma esti-

mativa de renda, para definir a classe econémica.



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Amostragem

E compreensivel que o estudo de todos os elementos da populacao
possibilita um preciso conhecimento das varidaveis que estao sendo pesqui-
sadas; todavia, nem sempre é possivel obter as informacoes de todos os
elementos da populacao. Limitacoes de tempo, custo e as vantagens do uso
das técnicas estatisticas de inferéncia justificam o uso de planos amostrais.
Torna-se claro que a representatividade da amostra dependera do seu tama-
nho e de outras consideragoes de ordem metodolégica. Isto é, o investigador
procurara acercar-se de cuidados, visando a obtencao de uma amostra signi-
ficativa, ou seja, que de fato represente “o melhor possivel” toda a populacao

(Ferreira, 2005) .

A medida que o tamanho da amostra aumenta, as distribuicoes do
estimador da média T e do total populacional T" vao se aproximando da
distribuigao normal, de acordo com o Teorema de Limite Central (TLC),
tanto para o caso da Amostragem Aleatdria Simples com reposi¢ao (AASc),
como para Amostragem Aleatéria Simples sem reposicdo (AASs) (Bussab

& Moretin, 2005)



A média amostral

€S

SEE

sendo ¥ = média; n = tamanho da amostra; Y; = valor da i-ésima observa-

¢ao; 1 média populacional,

é um estimador nao viesado da média populacional u dentro do plano

AASc, e ainda
2

Var[z] = %

O uso de informagoes de uma amostra para inferir sobre a popula-
cao faz parte da atividade didria da maioria das pessoas. Basta observar
como uma cozinheira verifica se o prato que ela esta preparando tem ou nao
quantidade adequada de sal. Ou, ainda, quando um comprador, apds expe-
rimentar um pedaco de laranja numa banca de feira, decide se vai comprar
ou nao as laranjas. Essas sao decisoes baseadas em procedimentos amostrais

(Bussab & Moretin, 2003) .

Um ponto deve ser salientado: amostras maiores dao resultados mais
precisos do que amostras menores. Extraindo uma amostra muito grande,
pode-se confiar que o resultado da amostra esteja muito proximo da verdade
sobre a populagao. A amostra da pesquisa populacional dos EUA de 60.000
residéncias, estima com bastante precisao a taxa nacional de desemprego.
Naturalmente, s6 as amostras probabilisticas, isto €, aquelas escolhidas ale-
atoriamente, é que oferecem esta garantia. A utilizagdo do planejamento
amostral probabilistico e o cuidado de contornar as dificuldades praticas
reduzem a tendenciosidade de uma amostra. O tamanho da amostra deter-
mina, entao, quao proximo da verdade populacional, provavelmente, estara

o resultado amostral (David, 2000) .

Os levantamentos por amostragem permitem obter informacoes a



respeito de valores populacionais desconhecidos, por meio da observacao
de apenas uma parte (amostra) do universo de estudo (populagao). Os
elementos da populagdo sao as unidades de observacao e de andlise. A
unidade amostral é a mesma unidade de observacao e de andlise, sendo a

menor parte distinta da populacao (Ferreira, 2005) .

Dentre os vérios processos existentes para a obtencao de amostras,
a amostragem probabilistica caracteriza-se por garantir, a priori, que todo
elemento pertencente ao universo de estudo possua probabilidade, conhecida
e diferente de zero, de pertencer a amostra sorteada. A identificacao, direta
ou indireta, dos elementos e o uso de sorteio fundamentam as propriedades
matematicas desse tipo de processo. Se por qualquer razao, alguns elemen-
tos da populacao nao puderem pertencer a amostra sorteada, a amostragem
é dita ndo- probabilistica. Alguns tipos de amostragem nao-probabilisticos
podem ser empregados quando a populacao de estudo nao é totalmente
acessivel, quando a amostragem é realizada a esmo, ou seja, sem sorteio, e
quando a populagao é formada de material continuo (liquido ou gés), em

que o uso de sorteio nao é possivel (Ferreira, 2005).

A amostragem probabilistica (ou estatistica) fundamenta-se na dis-
tribuicado amostral e na selecdo aleatéria. As unidades amostrais possuem
probabilidade conhecida e diferente de zero de serem sorteadas. Além disso,
o processo de sorteio é sempre necessario, pois trata-se do método que ga-
rante cientificamente a aplicagdo das técnicas estatisticas de inferéncias. A
figura 1 sugere que na populacao de N elementos sao sorteados n para
compor a amostra. Somente com base em amostragens probabilisticas é
que se podem realizar inferéncias ou indugoes sobre a populagao a partir do

conhecimento da amostra (Ferreira, 2005).

Levantamentos probabilisticos retinem todas aquelas técnicas que

usam mecanismos aleatérios de selecao dos elementos de uma amostra, atri-



FIGURA 1: Esquema da retirada de uma amostra de n individuos de uma
populagao de tamanho N.

buindo a cada um deles uma probabilidade, conhecida apriori, de pertencer

a amostra (Bussab & Moretin, 2003).

Na amostragem probabilistica, o tamanho da amostra é fungao:

dos parametros a estimar;

do nivel de confianca desejavel,

do erro toleravel ou indice de precisao escolhidos; e

do grau de dispersao da populacao;

podendo, ainda, depender do tamanho da populacao e de outros parametros

especificos.

A amostragem probabilistica permite, além da estimacdo pontual e
do controle do erro, a estimagcao por intervalo (Tabela 1), ao qual se associa

um grau de confianga desejdvel, ou seja, uma probabilidade de o verdadeiro



valor do parametro a estimar estar nele compreendido. E vantajosa a sua
utilizagao, quando o objetivo é a obtengao de estimativas para a populagao
(média, total, propor¢ao e nimero de ocorréncia), permitindo trabalhar com
amostras de tamanho reduzido, em niveis de significancia e confiabilidade

adequados para assegurar a precisao desejada.

TABELA 1: Expressoes para obtencao de intervalo de confianga e tamanho
de amostra para populagao.

Populacao infinita Populacao finita

Intervalo de Confianca
em funcao do

Tamanho da Amostra Ic = :l:Z%\/LH Ic = :I:Z%\/Lﬁ %:T
Tamanho da amostra

em fungao do
: Zg.o\? ' 2%.0%.N
intervalo de conflaga n = < f- d) n = mENC11z7707

FONTE: Ferreira (2005)

N = Tamanho da populacao

Za = Valor de z para o nivel de confianca (1 — «)

n = Tamanho da amostra

n' = Tamanho da amostra corrigido para populagoes finita
Ic = Intervalo de confianga

I¢' = Intervalo de confianca corrigido para populacoes finita

Entre os tipos de amostragem probabilistica os mais usados sao:
amostra aleatdria simples, estratificada, sistematica e amostra aleatoria por

conglomerado.

2.1.1 Amostra Aleatéria Simples (AAS)

Amostragem aleatéria simples (AAS) é o método mais simples e mais
importante para a selegdo de uma amostra. Além de servir como um plano

préprio, o seu procedimento é usado de modo repetido em procedimentos



de multiplos estagios. Ele pode ser caracterizado através da definicao ope-
racional de uma lista com N unidades elementares, sorteiam-se com igual
probabilidade n unidades, ou seja, se N for o tamanho da populacao, a
probabilidade de cada elemento ser sorteado é 1/N. (Bussab & Moretin,
2003).

% ®

o s 4

PO © 00y

FIGURA 2: Esquema da retirada de um individuo, com probabilidade
1/N, de uma populagao de tamanho N.

Uma amostra AAS nao s6 dé a cada individuo igual chance de ser
escolhido (evitando assim tendenciosidade na escolha) como também déa
a toda amostra possivel a mesma chance de ser extraida (David, 2000),

conforme pode ser visto na Figura 2.

De acordo com Cochran (1977), o niimero possivel de amostras de
tamanho n que pode ser retiradas de uma populagao de tamanho N é dado

por:

N N!

Nesse tipo de amostragem, cada uma dessas combinacgoes tem pro-



babilidade de 1/C}; de ser retirada. Na pratica, cada elemento é amostrado
por um processo aleatorio que confere igual chance de ser sorteado a cada
elemento da populagdo. Sorteia-se um elemento e repete-se o processo para
se selecionar o préximo elemento, dando sempre chances iguais para todos
aqueles remanescentes na populacao. Repete-se tantas vezes esse procedi-
mento até que a amostra de n elementos seja composta. A chance de um
elemento ser sorteado num primeiro estdgio é n/N; a chance do segundo é
(n —1)/N — 1, e assim sucessivamente. Entao, a chance de serem selecio-

nados n elementos retiradas da populagao é:

n n-1 n-2 1 _nl(N=-n)! 1
N N-1 N-2""'N-n+1 NI CR

A partir do momento em que os elementos amostrados da popula-
¢ao sao removidos para as sucessivas retiradas subseqiientes, esse método é

denominado de amostragem simples ao acaso sem reposigao (Ferreira, 2005).

O processo de sorteio de uma amostra aleatéria simples pode ser
feito por meio de tabelas de nimeros aleatorios, sorteio por fungoes de ge-
radores de ntimeros aleatérios em programas de computadores, por uso de
bolas enumerados em urnas ou papéis enumerado em algum tipo de recipi-
ente. As tabelas de ntmeros aleatérios podem ser consideradas absoletas
nos tempos atuais, devido a difusdo dos computadores. O uso de papéis ou
de bolas enumeradas em urnas ou saco nao é operacionalmente satisfato-
rio, principalmente se a populacao for muito grande. Inimeros programas
de computador e linguagens (compiladores) de programagao possuem roti-
nas prontas para a geracao de ntmeros aleatorios que sao gerados em uma
seqiiencia que s6 se repete apds um ciclo superior a ordem dos trilhoes de

algarismo (Ferreira, 2005).



Determinacao do Tamanho da Amostra

A determinacao do tamanho da amostra n, contada por Bussab &
Moretin (2003), é de tal forma que o estimador obtido tenha um erro maximo
de estimacao igual a €, com determinado grau de confianga (probabilidade).
De maneira mais especifica, o problema consiste em determinar n, de modo
que

P(lz —pl <e)~1-a,

sendo em que € equivale

Resolvendo em n, obtém-se

Para a determinacao do tamanho da amostra, é preciso fixar o erro
maximo desejado (€), com algum grau de confianca 1 - « (traduzido pelo
valor critico z,) e possuir algum conhecimento a priori da variabilidade da
populacdo (02). Os dois primeiros sdo fixados pelo pesquisador e, quanto
ao terceiro, a resposta exige mais trabalho. O uso de pesquisas passadas,
“adivinhagoes” estatisticas, ou amostras piloto sao os critérios mais usados

(Bussab & Moretin, 2003)

2.1.2 Amostra Aleatéria Estratificada (AAE)

Amostragem estratificada, (Figura 3), consiste na divisao de uma po-
pulagdo em grupos (chamados estratos) segundo alguma(s) caracteristica(s)
conhecida(s) na populacao sob estudo, e de cada um desses estratos sao sele-
cionadas amostras em proporgoes convenientes (Tabela 2). A estratificacao

¢é usada principalmente para resolver questoes como: melhoria da precisao

10



das estimativas; producao destas para toda populacao e subpopulacoes; de

ordem administrativas, etc (Bussab & Moretin, 2005).

N = Populagao

n = Amostra

FIGURA 3: Esquema da retirada de uma amostra proporcional ao tama-
nho dos estratos de uma populacao de tamanho N.

TABELA 2: Representacao esquematica de uma populacao estratificada,
contendo os dados originais de cada estratoY,” e seus respectivos totais (77,),
médias (uy = Ypr) e varidncias (0% ou S%).

Estrato Dados Total Média Variancia
1 Y T w =Y o2 ou S}
h Y};k Th Hh = Yh o %L ou S%L
H Y}*] TH MH = YH O'%{ ou S%{

* sendo Y/ :(thr-thNh) é o vetor de dados no estrato, h=1,.....H.

FONTE: Bussab & Morettin (2003)

Np: tamanho do estrato h;

Np
Th Z Y5;: total do estrado h;
i=1
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pn =Y, = N%L vazhl Y},;: media do estrato h;

Np,
1
S,% = N, 1 ; (Y — Mh) : variancia do estrato h;
1 Nh
J,?L = N, Z (Yni — ,uh) : variancia do estrato h;

i=1

H
N = Z Np: tamanho do universo;

h=1
N H
_ Yh, = _
Wy = <y - peso (proporgao) do estrato h, com Z Wp=1
h=1
H H Ny
T = Z’Th = Z Z Yii = Z Npup: total populacional;
h=1 h=1 i=1 h=1
H Ny H H
p=Y=—=_— Z ZY;” = ZNth = Z Whpn: média populaci-
h 1i=1 h:l h=1
onal;

de modo que a média global é a média ponderada dos estratos (Bus-

sab & Moretin, 2003).

De acordo com Ferreira (2005), os valores paramétricos sao definidos
para o estrato h e para toda a populacao conforme observado na Tabela
2. Assim, a equacdo 2.1 refere-se a média populacional, e a equacdo 2.2 a

varidncia populacional do estrato h

Zivzhl Xhi

Hh = N,
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Mooy )2
= ZXM (Z,-:;[j(m) (2.2)

Os estimadores da média e da variancia do estrato h s@o representa-

dos nas equagoes 2.3 e 2.4, respectivamente,

Xh _ Z?ﬁl Xhi

(2.3)
nh

Z X2 — (22 X)” (2.4)

S = np —1 np

Aumentando-se o tamanho da amostra, o erro padrao diminui. Se
a populagao é muito heterogénea e as razoes de custo limitam o aumento
da amostra, torna-se impossivel definir uma AASc da populacao toda com
uma precisao razoavel. Uma saida para esse problema é dividir a popula-
¢ao em subpopulagoes internamente mais homogéneas, ou seja, grupos com

variancia o2 pequena que diminuirdo o erro amostral global.

O resultado sera mais eficaz quanto maior for a habilidade do pesqui-
sador em produzir estratos homogéneos. O caso limite é aquele em que se
consegue a homogeneidade méxima (variancia nula) dentro de cada estrato.
A simples estratificacdo por si s6 nao produz necessariamente estimativas
mais eficientes do que a AAS. A execugdo de um plano de amostragem

estratificada (AE) exige os seguintes passos:

i. divisao da populagdo em sub-populagoes bem definidas (estratos);

13



ii. de cada estrato retira-se uma amostra, usualmente independente;

iii. em cada amostra, usam-se estimadores convenientes para os parametros

do estrato;

iv. monta-se para a populacao um estimador, combinando os estimadores

de cada estrato, e determinam-se suas propriedades.

2.1.3 Amostragem Aleatéria por Conglomerado
(AAC)

De acordo com Bussab & Moretin (2003), quando os sistemas de re-
feréncia nao sao adequados e o custo de atualiza-los é muito alto, ou ainda,
quando a movimentacao para identificar as unidades elementares no campo
é cara e consome muito tempo, a tarefa amostral pode ser facilitada se forem
selecionados grupos de unidades elementares, os chamados conglomerados.
Por exemplo, uma amostra de eleitores pode ser obtida pelo sorteio de um
namero de domicilios; trabalhadores por uma amostra de empresas, ou es-
tudantes por uma amostra de escolas ou classes. O que caracteriza bem o
planejamento amostral de conglomerado é que a unidade amostral contém

mais de um elemento populacional.

Quando os sistemas de referéncia nao sao adequados e o custo de
atualiza-los é muito elevado, ou ainda, quando a movimentacao para iden-
tificar as unidades elementares no campo é cara e consome muito tempo,
a tarefa amostral pode ser facilitada se forem selecionados grupos de uni-
dades elementares, os chamados conglomerados. O que caracteriza bem o
planejamento amostral de conglomerados é que a unidade amostral contém

mais de um elemento populacional.

Para determinar a renda média familiar de moradores de uma grande

cidade, dificilmente se dispoe de uma lista de familias, a unidade elementar

14



N = Populacgao

n = Amostra

O
O
QQ

FIGURA 4: Esquema da retirada de uma amostra aleatéria por conglo-
merado de uma populacao de tamanho N.

da populag@o de interesse. Com alternativa, pode-se usar como sistema
de referéncia a lista de Setores Censitarios (SC) do IBGE. Um SC é uma
area bem definida com cerca de 300 domicilios e sao usados para fazer
o recenseamento a cada 10 anos. Pode-se comecgar sorteando-se um certo
nimero de SC, e a cada SC sorteado seriam sorteados quarteiroes, dos quais
sorteiam-se os domicilios. Este é um plano amostral de conglomerados em

trés estagios (Bussab & Moretin, 2003).

Uma das inconveniéncias para o uso da amostragem de conglomera-
dos prende-se ao fato de que as unidades, dentro de um mesmo conglome-
rado, tendem a ter valores parecidos em relagao as variaveis que estao sendo
pesquisadas, e isso torna estes planos menos eficientes (Bussab & Moretin,

2003).

Quando os elementos da populagdo sao reunidos em grupos que sao
sorteados para compor a amostra, o processo é denominado de amostragem
por conglomerado (Ferreira, 2005). A razao de se usar um tipo de amos-

tragem como esse € principalmente motivada por critério de ordem pratica.
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Dentre esses critérios destaca-se a auséncia de uma listagem de todos os

elementos populacionais (Ferreira, 2005).

Algumas populacoes ndo permitem, ou tornam extremamente dificil
que se identifiquem seus elementos. Nao obstante isso, pode ser relati-
vamente facil identificar alguns subgrupos da populagdo. Em tais casos,
uma amostra aleatdria simples desses subgrupos (conglomerados) pode ser
colhida, e uma contagem completa deve ser feita para o conglomerado sor-
teado. Agregados tipicos sdo quarteirdes, familias, organizacgoes, agéncias,

edificios, etc (Ferreira, 2005).

Em uma perspectiva sociolégica, que valoriza o papel das relagoes
e divisoes sociais de classe, raga e género, a construcao de "narrativas cau-
sais”deve incorporar o entendimento das intersecoes e interagoes causais,
entre classe social e essas outras relacbes. As diversas dimenstes da desi-
gualdade social nao podem ser reduzidas a desigualdade de classe, porém as
relacoes de classe, ainda assim, jogam um papel decisivo na modelagem das
demais formas de desigualdade (Wright, 1978). Erik Olin Wright propoe
duas teses bdsicas para o estudo dos efeitos conjuntos de classe e raga na

explicacao de padroes sociais.

A primeira tese, chamada de mecanismos distintos, considera que
classe e raga representam diferentes formas de divisao social e identificam
tipos distintos de mecanismos causais, de modo que uma categoria nao pode
ser dissolvida na outra, como se nao existissem efeitos independentes de
ambas. A segunda tese, denominada de interagao estrutural, considera que
esses distintos mecanismos interagem no mundo social, pois a realidade nao
possui uma conformagao meramente aditiva, de modo que o efeito da raga

pode depender, em parte, da classe (Wright, 2002).

A formacao dos grupos raciais, ao envolverem caracteristicas comuns

de comportamento imputado, pode vincular-se fortemente aos contextos e as
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motivacoes de classe e de grupos de status. Raga representa, por si mesma,
uma fonte potencialmente importante de unidade dentro do grupo e de di-
visao intra grupo, mas esse potencial pode requerer um conteiido estrutural
para ser ativado. Da mesma maneira, a conexao da raca com os fatores
politicos e econdmicos projeta o seu papel em relagao as classes e seus con-
flitos, aos sistemas de Estado e & formacao dos grupos de status (Rex, 1986
apud Santos, 2005, p. 16-17 e p. 35- 36). Os sistemas de crengas raciais
influenciam os padroes de relagoes sociais, que vém a constituir as relacoes
raciais, mas esses sistemas de crencas, por sua vez, dependem de estruturas
subjacentes, de amplitude limitada, que devem ser investigadas (Rex, 1983).
As desigualdades de raca sdo, ndo apenas distintas, mas também diferentes
em seus modos de operacao social das desigualdades de classe, porém ten-
deriam a assumir uma expressao maior como desigualdades de classe. Nesse
sentido, elas operariam, em grande parte, ainda que nao apenas, por inter-
médio da colocagao dos nao-brancos em posicoes inferiores aos brancos na
ordem da produgao e da distribuigao. As desigualdades de classe constituem
estruturas fundamentais por meio das quais as desigualdades distintas de

raga sao articuladas (Westergaard, 1995 apud Santos, 2005, p. 144-147).

2.1.4 Amostragem Aleatéria Sistematica (AS)

Trata se de uma variagao de amostragem aleatéria simples, conveni-
ente quando a populacao estd ordenada segundo algum critério, como fichas

em um fichario, listas telefonicas, etc (Ferreira, 2005).

E um tipo de amostragem cujo plano é obtido por um critério pelo
qual intervalos de mesmo tamanho entre unidades da amostra sao tomados
até compor uma amostra do tamanho n e toda a extensao da localizagao
fisica da populacao alvo. Para implementar esse sorteio, os N elementos po-

pulacionais sdo tomados a cada K = N/n elementos. O primeiro elemento
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deve ser sorteado entre os K primeiros. Se, por exemplo, uma populagao
de N = 10.000 elementos é considerada e deseja-se extrair uma amostra de
tamanho n = 500, entao k sera de 10.000/500 = 20. Assim, se o elemento 11
for o primeiro a ser sorteado entre os 20 primeiros, a amostra fica determi-
nada da seguinte forma: 11, 31, 51, e assim por diante conforme ilustracao

da Figura 5. A selegao da primeira unidade define a amostra toda (Ferreira,
2005)

ON NONON RONON NO

FIGURA 5: Esquema de uma populagao disposta em forma seqiiencial e,
em negrito, estao os elementos a serem amostrados.

Considere uma populagdao com N elementos, na qual N = Kn e K é
um numero inteiro. Considere também que a populacao estd ordenada de 1
a N, formando o sistema de referéncias. Uma unidade é entao selecionada
aleatoriamente (segundo a AAS) entre as K primeiras unidades do sistema
de referéncias. As unidades seguintes farao parte da amostra que serao obti-
das a partir da primeira unidade selecionada em intervalos de comprimento

K (Bussab & Moretin, 2003).

A vantagem principal da amostra sistemdtica (AS) é a facilidade de
sua execucao. Também, é bem menos sujeita a erros do entrevistador que
os outros esquemas de amostragem. Por outro lado, quanto a sua precisao,
existem situacOes em que ela é mais precisa que a AAS no entanto, na
maioria dos casos, a sua eficiéncia é préxima da AAS, principalmente quando
o sistema de referéncias estd numa “ordem aleatéria” (Bussab & Moretin,

2003)

18



2.2 Regressao

Os métodos que estabelecem relagoes lineares para os parametros de
um modelo entre duas ou mais variaveis sao denominados de métodos de

regressao linear.

2.2.1 Regressao linear simples

Se for considerado o modelo funcional apresentado de forma geral na
equacao 2.5, entao, o modelo de regressao é denominado de linear simples
(Ferreira, 2005).

Yi = Bo+ b1 Xi + & (2.5)

Em que, X; é denominado de variavel independente e ¢; é o erro
nao observavel associado a i-ésima observacao. Para se estimar os para-
metros desse modelo (5y e 1), que sao o intercepto ou coeficiente linear e
o coeficiente angular ou coeficiente de regressao, nenhuma pressuposicao é
feita acerca da distribuicao da varidvel aleatéria (g;). Todavia, se inferén-
cias forem realizadas, esses erros deverao assumir um modelo especifico de

probabilidade e devem ser homocedésticos (Ferreira, 2005).

O objetivo na regressao linear é determinar estimadores de By e 31
de tal forma que as distancias médias entre a reta de regressao e os va-
lores observados sejam minimizadas. Definindo ¢; = Y; — Gy — 51X, a
partir do modelo 2.5, entao, um critério interessante para determinar es-
ses estimadores seria minimizar as somas de quadrados desses residuos ao
longo de todos os n pares (X;,Y;). Essa soma de quadrados é dado por

n n
Ze? = Z(YZ — By — ﬂlXZ-)2. Esse método é denominado de quadrados
i=1

— i=1
minimos e ¢é facilmente obtido derivando essa ultima equacao em relacao

aos parametros [y e (31 e igualando essas derivadas a zero (Ferreira, 2005).

19



O estimador é uma fungao qualquer dos elementos da amostra. Esse
tipo de fungao real retorna um tdnico valor para o parametro 6 desconhecido
a partir de uma amostra. Esse tipo de processo é conhecido por estima-
¢ao pontual ou estimacao por ponto de 8. A questdo agora é conectar a
informacao do processo de estimacao pontual com a distribuicao amostral
do estimador. O proposito dessa abordagem é permitir que se especifique
um procedimento de estimacao em que se precise um intervalo, o qual pos-
sua uma elevada probabilidade de conter o verdadeiro valor do parametro
desconhecido. Esse tipo de procedimento é conhecido como estimagcao por

intervalo (Ferreira, 2005).

Métodos de obter estimadores

Outros métodos podem ser igualmente apresentados, como, por exem-
plo, o método da maxima verossimilhanga, o qual assume normalidade para
a distribuicao de ¢;, e o método das médias condicionais, que assume nor-
malidade bivariada para a distribuicao de (X;,Y;). O método dos momentos
centrados na média (u,) sendo que o indice r da expressao é a ordem do
momento. Assim, para r = 1 tem-se o momento de primeira ordem, o qual
é sempre igual a zero; para r = 2 o momento de ordem 2, que é a varian-
cia da populagao; para r = 3 o momento de assimetria de ordem 3; para
r = 4 o momento de curtose de ordem 4; e assim por diante. O método
dos quadrados minimos é o menos restrito, muito embora seja necessario
presumir normalidade para a distribuicao dos residuos, se houver interesse

em realizar inferéncia (Ferreira, 2005).

Método dos quadrados minimos

Além da normalidade citada anteriormente, outras pressuposicoes

devem ser assumidas. A primeira delas é que a variavel X é por hipotese
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controlada e nao esta sujeita a variacoes aleatérias. Diz-se que X é uma
variavel fixa (ou sem erro ou deterministica). Segundo, para dado valor x
de X, os erros distribuem-se ao redor da média o + Sz com média zero, isto

¢,

E(ei|2) =0 (2.6)

Em terceiro lugar, deve-se supor que os erros tenham a mesma vari-

abilidade em torno dos niveis de X, ou seja,
var(e; | ) = o2 (2.7)

E em quarto lugar, introduz-se a restricio de que os erros sejam nao-
correlacionados. Colhida uma amostra de n individuos, tem-se n pares
de valores (x;,¥;), i = 1,.....,n, que devem satisfazer ao modelo y; = E(Y |

x)te=a+pr;+er 1=1,2,...,n,isto é,
yi=a+pPr+er i=1,2, ... 1 (2.8)

Tem-se, entao, n equagoes e n + 2 incégnitas («, 3, e1, g, ..., €,). Precisa-se
introduzir um critério que permita encontrar « e 8. Vem-se adotar o critério
que consiste em encontrar os valores de a e § que minimizam a soma dos
erros, dados por

ei=vy — (a+ Bz;),i=1,..,n. (2.9)

Obtem-se, entao, a quantidade de informagoes perdida pelo modelo ou a

soma dos quadrados dos erros (ou desvios)

SQ@.8) =3 =3 {yi — (a+ Bz} (2.10)
=1 =1

Para cada valor de a e § tem-se um resultado para essa soma de quadrados,

e a solugdo de minimos quadrados (MQ) é aquela que torna essa soma
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minima. Tem-se entao, o problema de encontrar o minimo de uma funcao
de duas varidveis, o e 3. Derivando em relagao a a e § e igualando a zero,

observa-se que as solugoes & e 3 devem satisfazer

n n
na+ B n =
i=1 i=1
n N n n
&in—i—ﬁZﬁ = inyi/ (2.11)
i=1 i=1 i=1

As quais produzem as solugoes

& =79 — f7,

n —
> Ty — NIy

n 2 _ —~—2
Yo Xy — Nk

Substituindo em E(Y | x) = pu(x) = a + Bz, obtem-se o estimador para a

8=

(2.12)

média p(z), dado por
fi(zi) = & + B i=1,..,n, (2.13)

que serd indicar por

i = & + B (2.14)

ou, ainda, por

Ji = 9 — BT + Bri = g+ Blai — 2). (2.15)
2.2.2 Regressao linear miultipla

E o caso de regressao em que é sabido que K varidveis contribuem
para a explicacdo de um fenémeno. A parte funcional da regressao é uma

fungdo linear (Guerra & Donaire, 1991):

Y = f(X1,Xo,..., Xi) +e€ (2.16)
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em que: f(X1,Xo,..., X)) =00+ 51 X1+ X +... + B Xk

A estimativa dessa equagao de regressao sera dada por:

Y = fo+ X1+ BoXo+ ..+ B Xy (2.17)

em que as estimativas Bo, Bl, BQ, ey Bk dos coeficientes 3y, 81, B2, . . ., B po-
dem ser calculadas pelo método dos minimos quadrados, partindo de hipé-

teses analogas aquelas adotadas para regressao linear simples.

O célculo dos estimadores é feito a partir do seguinte sistema de

equagoes:

y1 = Bo + B1 X1 + PoXot + ...+ Bp X1 +ex
y2 = Po + 51 X12 + B2 Xoo + ...+ B X2 + €2

Yn = Bo + B1X1n + B2 Xop + ... + B Xin + €3

Esse sistema de equacoes pode ser reescrito na forma matricial como:

Y =XB+e (2.18)

cujo estimador de quadrados minimos para o vetor 3, é obtido por

f=(X'X)"'X"Y. (2.19)
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2.2.3 Selecao de modelos

Neste topico discutem-se alguns procedimentos estatisticos especifi-
cos para a sele¢cdo de varidveis na regressao, baseados na obra de Draper &
Smith (1998). Suponha que deseje-se estabelecer um modelo de regressao
linear para uma dada variavel resposta Y em termos das varidaveis predito-
ras basicas X1, ..., Xj. Suponha ainda que Z1,..., Z, sao todas as funcoes
de um ou mais Xs, ou seja, sao o conjunto completo de varidveis de onde
o modelo sera escolhido ja que esse conjunto contém qualquer fungao, tal
como quadrados, interagoes, logaritmos, inversas, poténcias, que se possa
desejar ou necessitar. Dois critérios de selecao de modelos, aparentemente

contraditorios, sao normalmente considerados:

1. Para tornar o modelo util para fins preditivos poderia se desejar que o
modelo contivesse 0 maximo de varidveis possiveis para manter os erros
com viés pequenos, para que valores ajustados confidveis pudessem ser

determinados.

2. Por outro lado: (a) para manter a variancia dos preditores razoavelmente
pequena (lembrando que a variancia media de Y; é po? /n, em que p é o
ntmero de pardmetros no modelo e n é o numero de observagoes), e (b)
devido aos custos envolvidos na obtengao da informagao em um grande
numero de varidveis e depois para monitord-los, deve-se preferir que a

equacao inclua o minimo possivel de variaveis.

A implicagao pratica desses dois extremos é o que é comumente cha-
mado de selecdo do melhor modelo de regressao. Nao had um tnico pro-
cedimento estatistico para este fim. Se se conhecesse a magnitude de o2
(a variacdo aleatdria real das observagoes) para qualquer problema bem

definido, a escolha do melhor modelo de regressao seria muito mais facil.
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Infelizmente, esta situacao ocorre raramente, entao uma grande dose de jul-
gamento pessoal sera parte necessaria de qualquer dos métodos discutidos.
Serao discutidos alguns procedimentos, cada um tendo suas justificativas.
Para aumentar a confusdo, eles ndo levam necessariamente a mesma con-
clusao quando aplicados em um mesmo problema, embora atinjam a mesma

resposta para muito problemas.

2.2.3.1 Stepwise

O procedimento de regressao Stepwise passo a passo comega pela
escolha de uma equagao contendo a melhor varidvel X (sozinha) e entao
tenta-se construir um modelo com varias adi¢oes de variaveis expressivas ou
independentes, uma de cada vez, enquanto essas adigoes forem significativas.
A ordem da adigdo é determinada pelo uso dos valores do teste F parcial
para se selecionar qual variavel deve entrar em seguida. O maior valor de F
parcial é comparado com um valor de F a entrar (selecionado ou default).
Apébs uma varidvel ser adicionada, a equacao é examinada para ver se alguma

variavel deve ser deletada.

O procedimento bésico é como segue: Primeiro seleciona-se o Z mais
correlacionado com Y (suponha que seja Z;) e encontra-se a equagao de
regressao linear de primeira ordem Y = f(Z1). Checa-se se essa variavel é
significativa. Se ndo for, desiste-se e adota-se o modelo Y =Y como sendo
o melhor; caso contrario, busca-se pela segunda varidvel preditora a entrar

no modelo de regressao.

Examinam-se os valores de F parcial de todas as varidveis preditoras
que nao estao na regressdao. A Z; com o maior valor (por exemplo, Z)
é agora selecionada e uma segunda equacao de regressdo Y = f(Z1,73)

3

ajustada. Checa-se a significincia da regressdo total, o aumento do R?

)

[©N

avaliado, e os valores de F parcial para ambas as varidveis que estao
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agora na equagao (e nado apenas aquela que acabou de entrar) sao examina-
dos. O menor desses dois F’s parciais é entao comparado com um quantil
apropriado de F, F-de-saida, e a varidvel preditora correspondente é retida
na equagao ou rejeitada, sendo o teste significativo ou nao. Esse teste do
"preditor’menos 1til atualmente na equagao é realizado em todo passo do
procedimento Stepwise. Um preditor que pode ter sido o melhor candi-
dato num estagio anterior pode, no estagio seguinte, ser supérfluo devido a
sua relacao com as outras varidveis, agora no modelo. Para checar isso, o
valor do F parcial para cada varidvel na regressao a todo momento é cal-
culado, e o menor desses F’s parciais (que pode ser associado com a tultima
entrada ou entradas anteriores) é entdo comparado com um quantil apro-
priado da distribuicao F ou com um valor default de F. Isso promove um
julgamento da contribuicao da varidvel menos valiosa na regressao naquele
momento, independente se ela foi a ultima a entrar no modelo ou se entrou
em qualquer outro momento. Se a varidvel testada gerar uma contribui-
¢ao nao-significativa, ela é removida do modelo e a equagao de regressao
ajustada apropriada é entao computada para todas as demais varidveis que

permaneceram no modelo.

A melhor das varidveis que nao estd no modelo (isto é, aquela cujo
valor de F parcial, dadas as preditoras j4 no modelo, é o maior) é entao
checada para ver se consegue passar pelo teste do F parcial de entrada. Se
passar, é adicionada, e volta-se a testar todos os F’s parciais das que estao
no modelo. Se nao passar, é feita mais uma tentativa de remocao. Even-
tualmente, quando nenhuma varidvel no modelo atual pode ser removida e
a préxima melhor candidata nao consegue garantir seu lugar na equagao, o
processo para. A medida que cada variavel é adicionada na regressao, o seu
efeito no R?, o quadrado do coeficiente de correlacao multipla, é geralmente

calculado e mostrado pelo programa.
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Geralmente, é aconselhado que se escolha o mesmo nivel de signifi-
cancia para os testes de entrada e saida. Se for escolhido um « menor para
a saida do que para a entrada, um padrao recursivo pode ocorrer. O uso de
um « maior para o teste de saida deixa o teste conservativo e pode implicar
em variaveis cujas contribuicoes dificilmente serao retidas. Alguns pesqui-
sadores acham que essa é uma caracteristica desejavel; isso é uma questao

de preferéncia pessoal.

Draper & Smith (1998) dizem que esse é um dos melhores proce-
dimentos de selecao de varidveis e recomendam seu uso, pela economia de
recursos computacionais, o que evita trabalhar com mais X’s do que o ne-
cessario; a medida que facilitam a equacao a cada passo. Entretanto, dizem
que o procedimento Stepwise pode ser usado exageradamente por estatis-
ticos amadores. Como todo procedimento, o Stepwise também exige um
julgamento criterioso e exame critico do modelo por meio da averiguagao
de seus residuos. “Existe uma tendéncia muito grande de colocar o software

no piloto automatico”, dizem Draper & Smith (1998).

2.2.3.2 Forward

Um procedimento mais simples, e menos eficiente, no qual apenas
a ultima entrada no modelo é testada, é chamado procedimento de selecao
Forward. Esse procedimento é ainda uma opc¢ao em muitas rotinas com-
putacionais. O Forward garante que as varidveis que entram no modelo
nao sejam mais removidas, o que pode ser desejavel em algumas aplicacoes

especificas.

2.2.3.3 Backward

O método de eliminagao Backward é também um procedimento econo-

mico que tenta examinar apenas as melhores regressoes contendo um certo
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numero de variaveis. Os passos basicos nesse procedimento sao:

1. A equacao de regressao contendo todas as variaveis é computada.

2. O valor de F parcial é calculado para cada variavel preditora tratada

como se tivesse sido a ultima a entrar no modelo de regressao.

3. O menor valor de F parcial, digamos, FJ,, é comparado com um nivel de

significancia pré-selecionado ou default, digamos Fjp.

a. Se Fp < Fp, remove-s a variavel Zy, que gerou FJ,, de consideracao e
recalcula-se a equacao de regressao com as variaveis restantes; volta-se
ao estagio (2).

b. If Fr, > Fp, adota-se a equagao de regressao como esta.

De acordo com Draper & Smith (1998), esse é um bom procedi-
mento, especialmente para aqueles estatisticos que gostam de ver todas as
varidveis na equacao para “nao perder nada’. E muito mais econémico em
termos computacionais e de pessoal do que o métodos de todas as regres-
soes. Entretanto, se os dados de entrada gerarem uma matrix X’X com
ma condicao, ou seja, aproximadamente singular, entao a equacao super-
parametrizada pode nao fazer sentido devido aos erros de arredondamento.
Com as rotinas modernas de inversao de matrizes, esse nao é geralmente
um problema sério. Pode-se reconhecer que, uma vez que uma variavel seja
eliminada nesse processo, ela nao retorna para o modelo. Entao, todos os
modelos alternativos, usando-se as varidveis eliminadas, nao sao passiveis

de avaliacao.

2.2.4 Qualidade de ajuste

Um dos objetivos da regressao é desenvolver a equagao que permitira

ao investigador fazer previsoes dos valores da variavel aleatéria Y. Para isso,
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¢é necessario ajustar a equacao, ou seja, os valores dos parametros do modelo
Bo e (1 e da variancia residual o2, consistentes com os dados disponiveis
determinados. Um dos métodos que pode ser utilizado para isso é o dos

quadrados minimos (Ferreira, 2005).

Para verificar se um modelo é adequado, tem que investigar se as
suposicoes feitas para o desenvolvimento do modelo estao satisfeitas. Para
tanto, estuda-se o comportamento do modelo usando o conjunto de dados
observados, notadamente as discrepancias entre os valores observados e os
valores ajustados pelo modelo, ou seja, faz-se uma anédlise de residuos (Bus-

sab & Moretin, 2003).

De acordo com Bussab & Moretin (2003), o i-ésimo residuo é dado

por

éi:yi—:l)i (i:1,2,...,n).

Existem varias técnicas formais para conduzir essa andlise (Draper

& Smith, 1998).

A analise de varidncia é uma forma de dividir a varidncia total em
componentes devidos a regressao linear e ao residuo. Essa particao é obtida
para atender a uma série de objetivos. Um desses objetivos é verificar se a
parte da variacao total explicada pelo modelo é significativamente diferente
de zero, nesse caso, pode se utilizar o teste F para a hipétese Hy : (81) = 0.
Assim, a estatistica obtida por F¢ = g%gzz possui distribuicao F (Ferreira,

2005), conforme a Tabela 3.

Outra forma de avaliar a qualidade do modelo ajustado é o coeficiente
de determinacio (R2), cuja referéncia & quantidade da variagdo total de Y
é explicada pelo modelo de regressao. Uma medida complementar é o que

explica o coeficiente de ndo-determinacio (K2 = 1 — R?) (Ferreira, 2005).
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TABELA 3: Tabela de andlise de variancia para um modelo de regressao
linear simples contendo as fontes de variagao com os respectivos graus de
liberdade (GL), somas de quadrados (SQ), e quadrados médios (QM) e a
estatistica do teste F para a hipdtese de nulidade do coeficiente de regressao

Fonte de (GL) (SQ) (QM) F
variacao

Regressao 1 SQ Regressao QM Regressao Fc = 8%22’
Residuo V=n-2 SQ Residuo QM Residuo

Total n-1 SQ Total

FONTE: Draper & Smith (1998)

De acordo com Schlich (1995), para se testar se o R? foi significa-
tivo, ou seja, se o modelo em questao é aceitavel ou nao, pode ser usada a

estatistica

_ (n—p)R?

= AR (2.20)

que, sob Hyp: o modelo nao se ajusta bem aos dados, tem distribuicao F

com n — p e p graus de liberdade.

Outra medida da qualidade do ajuste de um modelo é o Erro Qua-
drético Médio (EQM). Essa grandeza expressa a média dos quadrados dos
desvios entre as observagoes (y;) e as estimativas das mesmas (7;), geradas

pelo modelo em questao:

EQM = Z?ﬂ(gﬁ —0)° (2.21)

em que n representa o tamanho amostral.

Para facilitar as comparacoes, a raiz quadrada do EQM muitas vezes

é utilizada por deixar tal quantidade na mesma unidade dos dados. Parti-
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cularmente nesse estudo, utilizou-se da raiz do EQM na estimagao da renda

e na estimagao da classe econémica.

A raiz do EQM-renda tem o objetivo de comparar o desempenho
daqueles modelos que estimam renda, ou seja, os modelos de regressao mul-

tipla objetivo e hibrido. Ele se expressa em unidades monetarias (reais):

VEQM;enda = \/ 2oiza (Wi 9i)° (2.22)

n

Por sua vez, a raiz do EQM-classe, expressa em termos percentuais,
mede o erro cometido, em média, em classe pelo modelo em questao. Essa
quantidade tem por objetivo comparar os modelos do Critério Brasil, modelo

objetivo e modelo hibrido na estimacao da classe social das familias,

k s
VEQ gmne = \/ LIz I (’“) (2.23)

n

em que fr; é a freqliéncia relativa real da classe ¢; fr; é a freqiiéncia relativa
da classe 7 estimada pelo modelo em questao; k é o nimero de classes sociais

existentes (7) e n é o tamanho amostral.

2.3 Pesquisa de opiniao piblica

Uma pesquisa de opiniao publica tem por finalidade investigar e re-
tratar as atitudes e opinioes de individuos da populacao, de modo que esta
seja conhecida. Também, permite o planejamento de projetos orientados a
necessidade de cada cliente, tanto quantitativos quanto qualitativos, aten-
dendo a prazos cada vez mais exiguos, com alto nivel de precisdo, e com

menor custo possivel.
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A opinido publica tem sua raiz no social e, portanto, é socializadora,
pois alimenta-se de suas relagoes. Para se levantar a opiniao numa dada
situag@o, é necessaria uma avaliacao histérica e atual dos fatores que en-
volvem a formagcao desta opiniao (fase dialética), pois o conhecimento é o
resultado de uma postura reflexiva que agrega valores subjetivos e concre-
tos. No entanto, os métodos quantitativos representados pelos momentos
funcionalistas da pesquisa sao relevantes para dar credibilidade (consistén-
cia) a um trabalho reflexivo, uma vez que o mercado entende a realidade

quantificavel.

O conhecimento é apreendido somente se for apresentado por cami-
nhos que lhe déem seguranca e condicao de interagao. Portanto, querer
conhecer a opiniao de uma comunidade sobre um assunto controverso é dar-

lhe a oportunidade de quantificagao de seus valores subjetivos.

Uma caracteristica que vale ser referendada na pesquisa de opiniao
publica, como técnica, é que ela deve ser um instrumento de trabalho de
Relagoes Publicas; nao um simples instrumento de coleta de dados, mas
de mudanga. A importancia de um modelo dialético para se pesquisar a
opiniao publica estd em preparar pesquisadores conscientes de que este é

um processo de transformagao social (César et al., 2007).

2.3.1 Renda, classe econdémica e classe social

O Census Bureau (2000) define renda como o dinheiro de ordenados

e salarios, assim como o de pagamentos de juros e previdéncia social.

As medidas oficiais de renda nao incluem outros tipos de compen-
sacao como beneficios do empregador ou do governo. Tentar estimar os
valores em dinheiro destes beneficios é dificil, e eles aumentam substancial-

mente a renda do consumidor. Mas deixar de inclui-los subestima mudancas
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de renda em anos recentes.

O consumo total ou o potencial de mercado pode ser identificado ao
analisar renda e sua alocacgao para a categoria de um produto por segmentos
demogréficos. E por isso que os profissionais de marketing dao tanta énfase
em saber quem tem poder de compra e como estes gastam seu dinheiro

(Engel et al., 1995).

No mundo inteiro, a grande maioria dos consumidores é de renda
baixa. No Canadd, Europa, Estados Unidos e outros paises industrializa-
dos, a maioria dos clientes é de renda média, mas mesmo nestes paises o
nimero de consumidores no “mercado inferior” é substancial. Mesmo lo-
jas que tém apelo para o mercado inferior precisam ser atraentes, ter estilo
e tratar as pessoas com respeito. Standford Goodkin (apud Engel et al.,
1995), explicou: “Ninguém quer ser lembrado de que nao é rico. Lojas de
descontos de sucesso ficaram famosas ao convencer seus clientes de que eles

sao inteligentes e especiais, nao gentalha pobre”.

A divisao em classes sociais gera estruturas que impactam na vida
das pessoas e na dinamica das instituicoes. Apesar de seu objetivo ser ape-
nas o de “didaticamente” segmentar as pessoas que vivem em uma sociedade
em classes ou estratos que possuem caracteristicas comuns, a existéncia de
tais rétulos constantemente é encarada como constrangedora por parte dos

cidadaos.

A Escala Chapin: O status social foi descrito por Francis Stuart
Chapin, professor de sociologia norte-americano como a posi¢ao que o indi-
viduo ou a familia ocupa com referéncia ao padrao médio predominante de
posses culturais, renda efetiva, posses materiais e participagao nas ativida-
des da comunidade (Chapin, 1933). Num esforgo para deduzir valores quan-
titativos tteis para o status social da forma como havia definido, Chapin

construiu uma escala baseada nos equipamentos existentes na sala-de-estar
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de residéncias urbanas (Fauze, 1997) .

Uma das escalas mais antigas de definicao de status social das fami-
lias foi baseada nos equipamentos existentes na sala de estar das residéncias
no inicio dos 1930. Desenvolvido no intervalo de duas Grandes Guerras, pelo
professor de sociologia norte-americano Francis Stuart Chapin, o método de
estratificacao social, muito criticado posteriormente - concedia mais pontos

aqueles que tinham a melhor sala de visitas.

A presenca de lareira, tapetes de bom tamanho, luz elétrica e piano,
por exemplo, aumentava a pontuacao total da familia na andlise geral. Ex-
cesso de pd ou mobilia com manchas faziam com que a casa fosse preterida
- artigos espalhados ou em desordem levavam a casa a perder dois pontos.
Moéveis consertados, menos dois pontos também, e uma sala "bizarra, cho-
cante, desarmoniosa ou agressiva’, pior ainda: quatro pontos eram tirados

do total.

Descartado pelos estudiosos nos anos 40 - por retratar apenas o ni-
vel de conforto das familias, e nao escolaridade, por exemplo, ou o efeito
da renda - esse modelo de estratificagdo social ainda foi testado nos EUA
em 1942. Uma pequena amostra de 67 familias negras em Minneapolis par-
ticipou do teste, e chegou-se & conclusao de que era preciso fazer algumas

alteracoes. Logo depois, caiu em desuso (Gomes, 2007).

A escala desenvolvida e testada por Chapin compreendia 21 itens de
avaliacdo, sendo 17 referentes aos equipamentos (ou itens) encontrados na
sala-de-jantar e quatro referentes a avaliacdao dos itens. Para cada item de
avaliacdo, havia diferentes pesos. A pontuacao assim obtida refletiria o sta-
tus social da familia e seria resultante do efeito conjunto de uma somatoéria

de varidveis intervenientes no processo de estratificagao.

Nos anos seguintes, outros modelos apareceram. Em 1940, a revista
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Fortune resolveu fazer um levantamento com 5207 pessoas para que elas
mesmas definissem a que classe pertenciam. Cerca de 80 % dos americanos
se autoclassificaram de classe média. Como na pesquisa havia sé trés opcoes
a escolher (classe alta, média ou baixa), os economistas criticaram a ten-
tativa por considera-la distorcida e tendenciosa. Foi entao que se resolveu
somar na lista de escolhas a opcao “classe trabalhadora”. Resultado: 51%

achavam que pertenciam a esse grupo - a classe média se reduziu para 43%.

Nos anos 80, dois economistas concluiram que a pesquisa da Fortune
tinha uma série de manipulagoes, de maneira que o pesquisador pudesse ter

o resultado que bem entendesse.

Foi nos anos 60 que se chegou, nos EUA, a um modelo um pouco
mais préximo do aceitavel - porém estatisticos ainda o criticavam. Nele,
varidveis como educacao e renda passaram a ser as principais determinantes

do status econémico do individuo na sociedade (Gomes, 2007).

Logo, este esquema de classes foi inicialmente proposto por Erick-
son, Goldthorpe e Portocarrero (1979) e por Goldthorpe, Llewellyn e Payne
(1987) para o estudo da mobilidade social de acordo com a perspectiva da
analise de classes. Nos circulos de pesquisa comparativa internacional ele
é conhecido como EGP (iniciais dos formuladores: Erickson, Goldthorpe e
Portocarrero). Segundo o socidlogo inglés John Goldthorpe, cujo empenho
em definir os contornos teéricos da mobilidade de classes tem sido o mais
consistente, o estudo da mobilidade social, usando o esquema de classes
EGP e modelos estatisticos log-lineares, seria especialmente adequado para
descrever empiricamente a formacao de classes sociais e os padroes de flui-
dez social, ou, inversamente, os padroes de rigidez da estrutura de classes.

(Ribeiro & Scalon, 2001).
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2.3.2 Classes econdomicas no Brasil

Os critérios que definem a que classe econémica o brasileiro pertence
mudaram. Parte dos cidadaos poderd ganhar uma nova posi¢ao na piramide

social, alguns serao considerados mais ricos, e outros, mais pobres.

E a primeira mudanca de maior peso feita desde que esses principios
de classes econdmicas foram instituidos, em 1996, por meio de uma pesquisa
chamada CCEB (Critério de Classificagdo Economica Brasil), desenvolvida
pela Abep (Associacao Brasileiro de Empresas de Pesquisa) e seguida como
padrao pelo mercado. As alteragoes vigorarao neste ano 2007.

TABELA 4: Associagao tabular entre renda e classe economica usada pelo

Critério Brasil.
Classe Pontos Limites das classes (R$) Renda Média Familiar (R$)

Al  30a34 > 6.220,50 7.793,00
A2 25a29 [3.726,00;6.220,50) 4.648,00
Bl 21a24 [2.236,50;3.726,00) 2.804,00
B2 1720 [1.298,00;2.236,50) 1.669,00
C  1lal6 [675,50;1.298,00) 927,00
D 06al0 315,50;675,50) 424,00
E 0 a 05 0,00;315,50) 207,00

FONTE: Associagao Brasileira de Empresas de Pesquisa-ABEP (2003).

Instrumento de segmentagao da populacao segundo o seu poder de
compra - € nao de acordo com a renda familiar - o CCEB separa os consu-
midores em classes economicas (A, B, C, D, E). A divisao é feita por meio
de pontuacao obtida pela posse de determinados bens e pelo grau de ins-
trucao do chefe de familia, em pesquisa feita no domicilio por técnicos. Os
bens pontuados sao: televisores, radios, banheiros, automéveis, empregadas
mensalistas, aspiradores de pd, maquinas de lavar, video cassete e/ou DVD,

geladeiras e freezers.

Aquele que tem em casa mais automdveis ou paga os servicos de
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uma empregada soma mais pontos, pelo CCEB. Logo, tem mais chances de

pertencer as classes de maior poder de compra.

O CCEB, ou ”Critério Brasil”, precisa sofrer uma revisdo. As trans-
formagoes no perfil de compra do brasileiro nos tultimos anos, com a perda
de importancia de determinados bens - e com outros ganhando espagos -,
mostraram que era necessaria uma revisao, ou um “refinamento”’do modelo,

como explica a Abep (Mattos, 2007).

2.3.3 Classe social e Status

As classes sociais mostram as desigualdades da sociedade capitalista.
Cada tipo de organizagao social estabelece as desigualdades, de privilégios e
de desvantagens entre os individuos. As desigualdades sao vistas como coisas
absolutamente normais, como algo sem relagao com producgao no convivio
na sociedade. As divisdes em classes se dé na forma em que o individuo
esté situado economica sécio-politicamente em sua sociedade. Como no ca-
pitalismo, quem tinha condi¢oes para a dominacao e a apropriagao eram os
ricos, quem trabalhava para estes eram os pobres. Pois bem, esses elementos
eram os principais denominadores de desigualdade social. Os consumidores
associam marcas de produtos e servicos a classes sociais especificas, mesmo
que seja desconfortavel pensar sobre status social e desigualdade, é neces-
sario, porque tanto compra quanto consumo sao diretamente afetados por

tais divisdes na sociedade (Engel et al., 1995).

Segundo Engel (1995), classes sociais e sistemas de status existem em
todos os paises do mundo. Na Europa, o conceito é tao importante para se
compreender o comportamento do consumidor que a European Society for
Opinion and Marketing Research (ESOMAR) elabora perguntas para que
as pesquisas de classe economica sejam comparaveis entre os paises. Com-

preender o desenvolvimento das classes sociais é importante para entender
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o consumo, pois os estilos de vida da classe média alta tendem a se filtrar e

a se tornar geralmente aceitos pelo resto da sociedade.

Classes sociais sao definidas como divisoes relativamente perma-
nentes e homogéneas numa sociedade, nas quais individuos ou familias, par-
tilhando valores semelhantes, estilos de vida, interesses e comportamento
podem ser categorizados. Referem-se a um agrupamento de pessoas que sao
similares em seus comportamentos baseados em sua posicao econdémica no
mercado, enquanto que Grupos de Status refletem as expectativas da co-
munidade por estilo de vida entre cada classe. De acordo com Max Weber e
Karl Marx, pode ser considerado o pai da teoria de classe social, esclareceu

a definigao:

Com alguma super simplificagdo, pode-se dizer que as ”classes’sao
estratificadas de acordo com suas relages na producao e aquisicao de bens,
enquanto "grupos de status”sao estratificados de acordo com os principios
de seu consumo de bens representados por “estilos de vida”especiais (Engel

et al., 1995).

O status de uma pessoa também pode ser influenciado por seu su-
cesso relativo ao de outros na mesma ocupacao - pelo desempenho pessoal
do individuo. Declaragoes tais como ”"Ela é a melhor advogada de defesa
da cidade’ou Frank é o unico programador em quem eu confio para fa-
zer isto”’sao exemplos de avaliagoes de desempenho pessoal. Muito embora
renda nao seja um bom indicador de classe social geral, ela pode servir como

um gabarito de desempenho pessoal dentro de uma ocupagao.

Nao cometa o erro de pensar em equiparar classe social a renda.
Classe social nao é determinada por renda, muito embora possa haver uma
correlagao devido ao relacionamento entre renda e outras varidveis que de-
terminam a classe social. Um gari sénior, por exemplo, pode ganhar mais

do que um professor assistente de histéria. Entretanto, seria atribuida ao
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professor uma classe social mais alta (Engel et al., 1995).

Uma das varidveis politicas importantes de classe social é a conscién-
cia de classe. Consciéncia de classe refere-se ao grau em que as pessoas em
uma classe social tém consciéncia de si mesma como um grupo distinto, com
interesses politicos e economicos partilhados. Os americanos geralmente de-
claram que nao tem consciéncia de classe. Em algumas medidas, a classe
social de uma pessoa ¢é indicada pela consciéncia que essa pessoa tém de
classe social. Individuo de classe social mais baixa pode reconhecer a reali-
dade da classe social, mas pode nao ser tao sensivel a diferencas especificas.
Assim, a propaganda de produtos para alvos de mercado de classe superior
¢é geralmente rica em simbolos de classe social, mas os antincios para alvos
das classes sociais média e baixa podem nao ser bem recebidos se usarem

um apelo direto de classe.

Os pesquisadores do consumidor desenvolveram e tomaram empres-
tado uma variedade de métodos para medir e descrever classe social. Es-
tes métodos foram desenvolvidos para relacionar variaveis dependentes, tais
como uso de produtos, preferéncia de marca, atitudes, imagem da loja e pre-
feréncia a varidvel independente de classe social. Com tal pesquisa, pode ser
possivel definir segmentos de mercado com base na classe social e entender

padroes de consumo e compra desses segmentos.
Os procedimentos para segmentacao de mercado incluem os seguintes
passos:
1. Identificacdo de uso de classe social do produto.

2. Comparacao de varidveis de classe social para segmentacao com outras

varidveis (renda, ciclo de vida, etc...).

3. Descricao de caracteristicas de classe social identificadas no mercado-

alvo.
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4. Desenvolvimento de programa de marketing para maximizar a eficacia
do mix de marketing com base em consisténcia em relagao a atributos

de classe social.

A anadlise de segmentos de mercado por perfis socioecondémicos ajuda
no desenvolvimento de um programa de marketing abrangente para combi-

nar as preferéncias e comportamentos do mercado-alvo.

A tomada de decisdo do consumidor é influenciada pela classe social
da pessoa, especialmente na determinacao de necessidades e critérios de
avaliacdo. O tipo, a qualidade e o estilo de roupas que uma pessoa usa
estao intimamente ligados a classe social dessa pessoa. Os critérios usados
pelos consumidores para mobiliar a casa estao estreitamente relacionados
a classe social. A classe social afeta o lazer de varias formas. O tipo de
lazer preferido baseia-se em atividades que ocorrem principalmente com as
pessoas nos mesmos niveis de status ou nos niveis adjacentes préximos, a
proporcao de renda familiar gasta em lazer pode nao variar muito entre as
classes sociais, mas o tipo de recreacao varia enormemente. Poélo e Squash
é classe alta; bridge, ténis e raquete é um jogo de classe média a alta; bingo

e boxe é de classe baixa (Engel et al., 1995).

A quantidade e tipo de atividade empreendida e o processamento
de informacao por um individuo variam por classe social. Infelizmente, as
classes sociais mais baixas geralmente tém fontes de informacao limitadas
e podem estar em desvantagem para filtrar informacoes incorretas e fraude

numa sociedade urbana complexa.

Os padroes de linguagem de individuos estao intimamente correlaci-
onado com sua classe social. As revistas e os jornais tém mais apelo para
classes altas do que baixas, e os meios de comunicacao podem influenciar a

maneira como as classes sociais percebem a realidade social.
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2.3.4 Processos de compras

O status social influencia onde e como as pessoas pensam que devem
fazer compras. Pessoas de status mais baixos preferem lugares proximos,
cara a cara, onde obtém um servigo simpatico e crédito facil - geralmente
no préprio bairro onde moram. O consumidor médio alto sente-se mais
confiante de sua capacidade de compra. Ele se aventurara em novos lugares

para comprar e percorrera a loja inteira para encontrar o que quer.

A loja de descontos tradicionalmente apela as classes médias porque
elas sao cuidadosas e orientadas para a economia em suas compras. Os
consumidores tém uma imagem de qual classe social uma loja atrai e tém
uma compreensao do que deve ser, fazer compras numa loja que apela para
a sua proépria classe social. As pessoas de classes superiores querem uma
atmosfera agradavel de loja, apresentando displays excitantes e servicos
excelentes. As classes inferiores enfatizam a aquisicao de artigos para a

casa ou roupas como a parte divertida de fazer compras.

Os pesquisadores de mercado medem a classe social como uma varia-
vel independente para determinar sua associacao com varidveis dependentes

de interesse para o marketing (Engel et al., 1995).

2.3.5 Poder de compra e renda

O poder aquisitivo do consumidor (possibilidade de adquirir merca-
dorias e servigos), é determinado nao apenas por sua renda, mas também
pelos precos. O poder de compra do consumidor poderia ser dobrado tanto
em virtude da duplicacao de sua renda como de uma reducao, pela metade,

de todos os pregos das mercadorias que viesse, a adquirir.

Dadas as preferéncias e as restricoes or¢amentarias, pode-se entao

determinar como os consumidores escolhem quanto comprar de cada mer-
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cadoria. Suponha que eles fagam essa escolha de maneira racional; com isso
diz-se que eles decidem a quantidade de cada bem visando a maximizar o
grau de satisfacdo que poderdao obter, considerando o orcamento limitado

do que dispéem (Pendick & Rubinfeld, 2002). .

Se aumenta a renda de um consumidor, este normalmente desejard
gastar mais e demandard maior quantidade de bens (Troster & Mochon,

1994).
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3 METODOLOGIA

3.1 Pontes e Lacerda

Pontes e Lacerda é um municipio brasileiro do estado de Mato Grosso
que se localiza & margem direita do Rio Guaporé a uma latitude 15°13’347sul
e a uma longitude 59°20’07"oeste, estando a uma altitude de 254 metros.
Sua populacao estimada em 2004 era de 40 830 habitantes. Possui uma area

de 13.169,5 km?2.

A sede do municipio distancia-se 430 km da capital Cuiaba e 1025
km de Porto Velho, capital de Rondonia, sendo cortada pela Br-174 que une

as duas capitais.

O relevo é composto pelo Planalto dos Parecis com depressao do
Guaporé, Planicies e Pantanais do Médio e Alto Guaporé. O solo predo-
minante é o podizdlico eutréfico, acompanhado por latossolo, com areias

quartizosas e hidromoérficos.

O municipio é banhado pelo Rio Guaporé, que guarda o ponto de
estrangulamento oeste do maior divisor de dguas na América Latina. A
média da temperatura maxima didria ¢ de 38° C e a média da minima é de
14°, e com temperatura média de 24° C. A altitude em relacao ao nivel do

mar é de 254 metros. (Andénimo, 2002).

O censo do IBGE de 2000 divulgou um mapa do municipio de Pontes
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e Lacerda dividido em setores (e nao bairros) e seus respectivos nimeros de

domicilios.

3.1.1 Historia do municipio

Os primeiros habitantes da regidao foram os indios do povo nam-
bikwéara. Os paulistas devassadores da regiao, nos primeiros tempos, deno-

minaram esses indios de cabichis ou cavichis.

Apesar da dizimacao da tribo por preias dos paulistas e problemas
da aculturacao, ainda hoje uma parte do povo nambikwara mantém vida or-
ganizada no municipio, em area indigena denominada Sararé. Nesta mesma

area, em 1987, habitavam 41 indios.

Em 1906 a regiao passou a ser objeto de trabalho da Comissao de
Linhas Telegréficas Estratégicas do Mato Grosso ao Amazonas, (Comissao
Rondon). Pontes e Lacerda era estacao telegrafica na linha variante entre
Céceres (cidade entdo denominada Sao Luis de Caceres) e Mato Grosso

(Vila Bela da Santissima Trindade).

A denominacao Pontes e Lacerda é recente, mas tem origem nos
nomes dos astréonomos e cartégrafos Antonio Pires da Silva Pontes, que era
mineiro e Francisco José de Lacerda e Almeida, que era paulista. Ambos
eram diplomados pela Universidade de Coimbra - Portugal. O binoémio

Pontes e Lacerda honram os dois astronomos.

A Lei Estadual n® 4.167, de 29 de dezembro de 1979, de autoria do
deputado Ubiratan Spinelli e sancionada pelo governador Frederico Campos,
criou o municipio de Pontes e Lacerda, com territério desmembrado do
municipio de Vila Bela da Santissima Trindade. A instalagao oficial deu-se
somente em janeiro de 1981, ocasiao em que tomou posse o Sr. Gercino

Rodrigues de Souza, na ocasiao, primeiro prefeito municipal nomeado. Dois
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anos depois entregou o cargo ao Sr. Dionir de Freitas, primeiro prefeito

eleito.

3.1.2 Vias de acesso

Rodovia

Br-364, situada no Km 227. Esta rodovia passa dentro do perimetro
urbano do municipio na regiao norte, numa extensao de 80 Km e segue em

direcao a Porto Velho, capital do estado de Rondonia.

Br-473. Ramificada da Br-174, corta o municipio na regiao sul numa
extensao de 150 km possibilitando acesso as principais areas de producao

pecudria, inclusive com acesso até a Bolivia.

Br-174. Rodovia de acesso ao municipio de Vila Bela da Santissima

Trindade numa extensao de 75 Km.
Hidrovias

Hidrovia Paraguai - Parana. Faz a integracao com o Continente
Americano. Possui 3.442 Km de extensao de Céceres a Buenos Aires/Ar-

gentina. Distancia de Pontes e Lacerda a Caceres 220 Km.

Hidrovia Madeira Amazonas. Utiliza-se a Br-364 para levar as mer-
cadorias a Porto Velho (RO) onde sao embarcadas e despachadas através

do Rio Madeira até Itacoatiara (AM).
Aerovia

Aeroporto Municipal. Com capacidade de pouso de aeronaves de

grande porte e operacao de linhas aéreas comerciais.
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3.2 A amostragem

Em outubro de 2006, na cidade de Pontes e Lacerda, uma pesquisa foi
realizada em domicilios particulares (familiares), para investigar o consumo
médio de energia, de 4gua, drea construida, renda familiar (R$) e as varidveis
do Critério Brasil (ntimero de televisores, radios, banheiros, automoéveis,
empregadas mensalistas, aspiradores de pd, maquinas de lavar, video cassete

e/ou DVD, geladeiras e freezers; e grau de instrugdo do chefe de familia).

Coletou-se, preliminarmente, uma amostra piloto, sorteando-se dez
bairros, de acordo com a Tabela 5. Dentro de cada bairro sorteado, foi feita
uma amostragem aleatéria sistematica dos domicilios. Por sua vez, em cada

um desses domicilios foi feita uma entrevista com o chefe de familia.

Logo, pode-se determinar alguns parametros sobre a renda da popu-
lacao, como: média, mediana, moda e variancia. Com a estimativas desses
parametros, calculou-se a variancia combinada (Sg) e definiu-se o tamanho

da amostra com um erro de 5% da média (renda) e 95% de confianca.

A partir das informacoes descritivas da amostra piloto, a amostragem
foi expandida para mais treze bairros da cidade; os bairros foram classifica-

dos em trés grupos, de acordo com a localizacao.

Informagdes do estudo piloto sugerem que a renda varia em funcao da
distancia deles ao centro da cidade. Por isso, os bairros foram informalmente

divididos em trés grupos de acordo com a Figura 6:

1) bairros afastados do centro: menor classe econémica
2) bairros centralizados: maior classe econémica

3) bairros intermedidrios: classes economicas intermedidrias

A amostra piloto determina que o plano amostral deve ser composto
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por localizacao de bairros associados a distancia do centro da cidade (estra-

t0s).

Como base para compor o banco de dados, adotou-se esquema de
amostragem aleatéria estratificada informal, constituindo trés grupos dife-
rentes por localizagao dos bairros, centro (2, 3, 5, 8, 13, 18), periférico (4,
7,9, 12, 17, 23) e intermediério (1, 6, 10, 11, 14, 15, 16, 19, 20, 21, 22), e
dentro de cada grupo (conglomerado), sortearam-se bairros dos quais foram
amostrados 750 domicilios. Embora nunca se tenha pretendido atingir o
nivel de sofisticagao dessas investigagoes, conduzidas em nivel nacional por
orgaos especializados na execuc¢ao de censos, procurou-se seguir uma meto-
dologia similar que viesse facilitar uma posterior expansao do experimento

para outras cidades do Estado de Mato grosso-MT.

O delineamento da amostragem conduz a uma amostra probabilis-

tica, cujo tamanho é funcao:
e do(s) parametro(s) a estimar;
e do nivel de confianca desejavel;
e do erro toleravel ou indice de precisao escolhidos; e
e do grau de dispersao da populacao.

Podendo, ainda, depender do tamanho da populagao e de outros

parametros especificos.
A amostragem foi realizada em dois estégios:
1) Amostra piloto em 10 bairros da cidade de Pontes e Lacerda-MT

2) Complementagao da amostra em mais 13 bairros da cidade, com-

pletando um total de 23 bairros amostrados

A técnica de amostragem utilizada consistiu na divisao da popula-
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¢ao da cidade em bairros (chamados estratos) seguindo alguma(s) caracte-
ristica(s) conhecida(s) na populagao (estudo piloto), variancia dos bairros
e, de cada um desses estratos, foram selecionadas amostras em proporcoes

convenientes.

No plano amostral utilizou-se de amostragem sistemaética em cada
estrato para a extracao das amostras probabilistica de domicilios, estratifi-
cada e conglomerada em dois estagios, para cada bairro de abrangéncia da
pesquisa. Foi feita a selegao das unidades primarias de amostragem (bairros)
e posteriormente das unidades secundarias de amostragem. As unidades pri-
maérias de amostragem da pesquisa sao as estratificacao da cidade de Pontes
e Lacerda por bairros, as unidades secundarias de amostragem foi a selecao
dos domicilios através de amostragem sistematica, com probabilidade pro-
porcional ao total de domicilios ocupados obtida pelo Censo Demogréfico
de 2006 realizado nessa cidade pela Prefeitura Municipal. Apds a selecao
dos bairros, e com base na listagem atualizada de domicilios nestes estra-
tos, faz-se, entao, a selecao dos mesmos através de amostragem sisteméatica
simples. A selecdo dos domicilios da amostra é feita a partir do sorteio de
um domicilio e, a partir deste, manter-se intervalos equidistantes de selecao

de domicilios até a composi¢ao da amostra
Técnica de coleta

Nos domicilios selecionados pela pesquisa, o chefe da familia foi sub-

metido a um questionario através de entrevista.
Tamanho da amostra

O tamanho da amostra, fornecido pela amostra piloto, foi determi-
nado pela variabilidade da renda, com um nivel de confianca de 95% e um
erro de 5% da média, de acordo com o Censo Demogréfico de 2006 realizado

nessa cidade, pela Prefeitura Municipal.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

De acordo com estudo piloto, Tabela 5, pesquisou-se a renda de 367
chefes de familia de Pontes e Lacerda-MT, determinando-se a estimativa
da renda média por classe econémica. Calculou-se a variancia combinada
Sg, para o dimensionamento do tamanho da amostra, que totalizou-se em
1088 domicilios. Portanto, voltou-se a campo para a complementacao da
amostra, ou seja, para serem observados mais 735 domicilios.

TABELA 5: Renda média familiar em R$, variancia da renda familiar e
tamanho da amostra em dez bairros da cidade de Pontes e Lacerda, MT

Bairro Média Variancia Tamanho da amostra
1 1.658,33 1.519.842 37
2 2.451,00 5.459.881 33
3 2.708,89 3.165.210 36
4 647,70 172.785 44
5 2.168,00 586.011 40
6 1.568,70 2.745.078 40
7 912,30 632.334 39
8 2.068,60 2.886.067 40
9 1.089,70 1.397.463 29
10 949,60 464.824 29

FONTE: Levantamento amostral, margo de 2007.

A variancia combinada (SS) foi estimada por:
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A renda média familiar, que pertence a classe média B2, foi estimada
em R$ 1622,30 reais pelo Critério Brasil. O tamanho da amostra para se

cometer 5% de erro na estimagao da média foi estimado por

2
(%S
d

= 1.088 domicilios.

sendo,

Za = Valor critico da distribuicao normal

o
2
Sg = Desvio-padrao combinado

d = diferenga a ser determinada, obtida como 5% da média geral

(81, 08 reais)

Pode-se observar, nos primeiros dez bairros da Figura 6, amostra
piloto, que a similaridade de posicionamento da mediana dos box-plot sugere
a existéncia de trés grupos que se diferenciam quanto a renda. Por exemplo,
os bairros 4, 7 e 9 parecem determinar um conjunto de bairros com menor
renda mediana; os bairros 2, 3, 5 e 8, de maior renda; e 1, 6 e 10, bairros de

renda intermediaria.
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Além disso, a maior proximidade entre o segundo quartil e a mediana
de cada box-plot, do que entre a mediana e o terceiro quartil, sugere que
a distribui¢ao da renda sempre se apresenta de forma assimétrica a direita.
Vale ressaltar que o segundo e terceiro quatis de um box-plot, no desenho,

sao representados pelo inicio e final do retangulo que determinam a caixinha.
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FIGURA 6: Box-plot da renda, R$, dos 23 bairros amostrados, ressaltando
a amostra piloto (1 a 10).

erificou-se, ainda, que os bairros mais centralizados tém rendimentos
médios maiores que os mais afastados do centro da cidade, o que, de um
modo geral, é verificado em diversas cidades. Uma idéia para contornar o
problema da estratificacao por renda, é a estratificacao informal dos bairros,

quanto a distancia destes em relagao ao centro da cidade.
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De acordo com a Figura 6, os 10 primeiros bairros, que foram seleci-
onados para esse trabalho, sao referentes a uma amostra piloto. Observa-se
que existe uma distribuicao assimétrica a direita dentro de cada bairro com

maior aglomeracao de renda no primeiro e segundo quartil.
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FIGURA 7: Proporcoes das classes economicas em Pontes e Lacerda, MT,
destacando-se, na parte superior do retangulo hachurado, a estimacao pon-
tual, e a parte superior do retangulo em branco o limite superior do intervalo
de confianga para proporcao com 95% de confianca.

A Figura 7 mostra as proporcoes estimadas da populagao em Pontes
e Lacerda-MT, por classe economica, e seus respectivos limites superiores

dos intervalos de confianga (95%).

As classes Al, A2 e E, de acordo com a Figura 7, apresentam in-
tervalos sobrepostos, apresentando as menores proporgoes, a0 passo que as

demais classes referenciadas possuem o maior percentual.

A Figura 8 é um histograma da renda (R$) em Pontes e Lacerda, que
destaca a assimetria da distribuicao dessa varidvel e a nao conhecidéncia da

média, mediana e moda.
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FIGURA 8&: Histograma da renda (R$) em Ponte de Lacerda, MT,
destacando-se a moda, a média e a média.

Observou-se ainda que a média nao consegue dar uma idéia da renda
da populacao de Pontes e Lacerda, MT, logo, nao é uma boa medida da
realidade da populacdo. De acordo com a Figura 8, percebe-se que a média
expressa um valor muito acima da renda modal. O mesmo acontece em
relacdo a mediana, porém em menor intensidade. Uma vez verificada a

assimetria, assume-se que a melhor medida de posicao é a moda.

A Tabela 6 e 7 mostra os modelos objetivo e hibrido para toda a

cidade de Pontes e Lacerda-MT.

Os procedimentos Stepwise, Backward e Forward aplicados por meio
do software ( R Development Core Team (2007), foram usados para a sele-

¢ao dos melhores modelos. No caso do modelo objetivo, os procedimentos
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Stepwise e Backward levaram ao mesmo modelo (4.1) e o Forward levou a

um modelo menos parcimonioso (4.2).

O modelo objetivo a seguir descrito foi obtido por Stepwise e Backward:

y; = — 718,9 + 55,6221 — 0,81462% + 2, 872 + 0,00652322, + 9, 32473 —
—0, 01432:6% + 0, 1122x;12;3 + 639, 9b;0 + 773, 2b;3 + 656, 4b;5—
— 613, 9bi10 — 532, 5bj12 + 778, 9bi1s, (4.1)

em que y; € a renda estimada da i-ésima familia; x;; representa o i-ésimo
consumo de agua; ;o representa o i-ésimo consumo de energia; x;3 repre-
senta a area construida da i-ésima residéncia; b;o, b;3, bis, bi1o, bi12, bi1g sao
varidveis dicotomicas que indicam a presenga (1) ou auséncia (0) da i-ésima

residéncia nos bairros 2, 3, 5, 10, 12 e 18, respectivamente.

O modelo objetivo a seguir descrito foi obtido por Forward:

Yy = — 789, 7 + 64,4621 — 0,83722% + 2, 7225 + 0,00652323, + 8, 687;3—
—0,016892% + 0, 11921243 — 0,0523x;1 252 + 0, 00782429743+
+ 633, 4o + 853, 4b;3 4 695, 8bis — 590, 6b;10 + 410, 6b;13+
+ 864, 3b;1s, (4.2)

em que y; ¢ a renda estimada da i-ésima familia; x;; representa o i-ésimo
consumo de agua; x;2 representa o i-ésimo consumo de energia; x;3 repre-
senta a area construida da i-ésima residéncia; b;o, b;3, bi5, bi10, bi13, bi1g sao
varidveis dicotdémicas que indicam a presenca (1) ou auséncia (0) da i-ésima

residéncia nos bairros 2, 3, 5, 10, 13 e 18, respectivamente.
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Para se decidir qual modelo adotar, foi feito um teste F (p<0,05)
para compard-los. Em ambos os modelos (objetivo e hibrido), aqueles sele-
cionados por Stepwise foram considerados os melhores e mais parcimoniosos.
Também, por isso, apenas o procedimento Stepwise foi usado na selecao de
modelos dentro de cada bairro.

TABELA 6: Modelo Objetivo: comparacao dos modelos 4.1 e 4.2, estima-
dos por Stepwise e backward vs forward

GLResiduo SQResiduos GL SQ F p-valor
1072 1179113695
1070 1175358220 2 3755476 1,7094 0,1815

FONTE: Modelos estimados, com dados da pesquisa, marco de 2007.

Analogamente para o modelo hibrido, os procedimentos de Stepwise

e Backward levaram ao mesmo modelo:

y; = — 1315 + 11,8241 + 0,0059752%, + 4,802x;3 — 0,007903z%+
+0,007194z0m3 + 629, 4bin 4 610, 9b;3 + 487, 5bys + 506, 6big+
+ 536, 8bi13 + 432, Thiys + 734, 3bj1g + 441, 1b;19 + 457, 3bino+
+123, 5y, (4.3)

em que y; ¢ a renda estimada da i-ésima familia; x;; representa o i-ésimo
consumo de agua; ;o representa o i-ésimo consumo de energia; x;3 repre-
senta a &area construida da i-ésima residéncia; b;o, b;3, bis, big , bi1z, biis,
bi1s, bi19, bigp sdo varidveis dicotdomicas que indicam a presenga (1) ou au-
séncia (0) da i-ésima residéncia nos bairros 2, 3, 5, 6, 13, 15, 18, 19 e 20,

respectivamente; e ;4 os pontos no Critério Brasil da i-ésima familia;

Entretanto, novamente o procedimento Forward levou a um modelo

menos parcimonioso:
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yi = — 1299 + 27,1521 — 0,3878z% — 1,132z + 0,008552% + 4, 73323 —
-0, 00977.%123 4+ 0,05571z;1253 — 0,01507x;1 22 + 0,006293 023+
+ 614, 5b;o + 589, 4b;3 + 473, 8b;13 + 652, 2b;18 + 12424, (4.4)

em que y; € a renda estimada da i-ésima familia; x;; representa o i-ésimo
consumo de agua; ;o representa o i-ésimo consumo de energia; x;3 repre-
senta a area construida da i-ésima residéncia; b;o, b;3, b;j13, bi1s, sao varidveis
dicotémicas que indicam a presenga (1) ou auséncia (0) da i-ésima residén-
cia nos bairros 2, 3, 13 e 18, respectivamente; e x;4 os pontos no Critério
Brasil da i-ésima familia;

TABELA 7: Modelo Hibrido: comparacao dos modelos 4.3 e 4.4, estimados
por Stepwise e backward vs forward

GLResiduo SQResiduos GL SQ F p-valor
1073 983470142
1069 979626204 4 3843938 1,0487 0,3809

FONTE: Modelos estimados, com dados da pesquisa, marco de 2007.

Portanto, de acordo com as Tabelas 6 e 7, os modelos 4.1 e 4.3
foram eleitos os mais parcimoniosos para estimar a renda de domicilios em
Pontes e Lacerda. Eles foram selecionados os modelos objetivo e hibrido,

respectivamente.

De acordo com o tépico 2.2.4, foi feito o teste de significancia para
o R? (p<5%). O resultado desse teste ¢ mostrado na coluna 5 da Tabela 8,
para os 23 bairros da cidade de Pontes e Lacerda, onde foram analisados os
p-valores para cada bairro, destacando-se em vermelho os R? que nao foram

significativos (quinta coluna da Tabela 8).

Nota-se que ambos os modelos, objetivo e hibrido, se ajustaram com

R? significativos para a grande maioria dos bairros de Pontes e Lacerda-MT,
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o que pode ser considerado um bom resultado, ja que os valores preditos

pelo modelo objetivo nao ficam distantes dos valores esperados.

De acordo com a coluna 3 da Tabela 8, observa-se que o R?, ajustado
nos 23 bairros de Pontes e Lacerda, para os modelos de regressao, baseados
em covaridveis objetivas: modelo objetivo (Ob) e varidveis objetivas e sub-
jetivas: modelo hibrido (Hb), mostra um indice de desvio equivalente, erram
muito ou pouco dentro de um mesmo bairro, o que pode ser considerado um
bom resultado, visto que os valores preditos pelo modelo objetivo nao ficam
distantes dos valores esperados, sabido que o modelo hibrido tem efeito do

questiondrio Critério Brasil.

A Tabela 8 traz a raiz quadrada do erro quadrético médio (EQM), da
renda de Pontes e Lacerda-MT, para os modelos objetivo e hibrido, baseado
em um teste da x2. O teste mostra que nio se pode afirmar que o EQM dos
trés modelos se difere estatisticamente, o que nos leva a concluir que nao

fazer entrevista gera um erro estatistico igual a fazer, com 95% de confianca

De acordo com a Tabela 9 e 10, o modelo objetivo e o modelo hi-
brido nao sdo representados pelas mesmas variaveis. No modelo objetivo,
as varidveis que mais se destacaram foram: e, €2, a, ag explicada na mai-
oria dos bairros, enquanto que, no modelo hibrido, as mais significativas
foram: e, €2, ea, cb, isso mostra que o efeito de dgua e area construida

foram substituidos pelo efeito Critério Brasil.

Observando-se as Tabelas 11 e 12, é facil verificar alguns bairros com
efeitos significativos, isto é, com valores acima da média. Logo, verifica-
se que moradores residentes nesses bairros possuem uma classe econémica

acima da moda.

Observa-se que o modelo hibrido é mais rigoroso, na definicao dos

bairros com médias superiores a moda.
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TABELA 8: Coeficiente de determinagao ajustado (jo), erro quadrético
médio na renda (EQM,cnq,) e p-valor do teste de significancia dos coefi-
cientes de determinacdo, miltiplos (R?), nos 23 bairros estudados, para os
modelos de regressao, baseados em covaridveis objetivas (Ob) e o modelo

hibrido (Hb).

Bairro Modelo R?L ; VEQM, enda p-valor
1 Ob 0,5554 773,2161 0,021423
Hb 0,5554 773,2161 0,021423
2 Ob 0,3832 1703,2260 0,050463
Hb 0,5062 1549,9870 0,032933
3 Ob 0,7576 799,5534 0,000681
Hb 0,8136 735,4409 0,003744
4 Ob 0,6199 231,8183 0,001136
Hb 0,6852 208,0019 0,000309
5 Ob 0,6646 408,7070 0,001706
Hb 0,8198 299,6223 0,000174
6 Ob 0,8047 668,6115 0,000230
Hb 0,8324 619,2347 0,000135
7 Ob 0,9356 179,9099 0,000001
Hb 0,9593 140,6249 0,000000
8 Ob 0,7846 724,3264 0,001541
Hb 0,8105 679,4584 0,001133
9 Ob 0,9581 210,4092 0,000001
Hb 0,9583 205,1091 0,000000
10 Ob 0,7163 343,8315 0,011432
Hb 0,8542 236,8403 0,000494
11 Ob 0,2478 693,4695 0,014344
Hb 0,4340 598,2080 0,001184
12 Ob 0,4167 445,3432 0,042184
Hb 0,7427 283,1737 0,000667
13 Ob 0,5518 1814,5800 0,000414
Hb 0,6160 1673,3050 0,000084
14 Ob 0,1848 773,4800 0,153865
Hb 0,5401 564,0989 0,006901
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Bairro Modelo R? ; VEQM, enda p-valor

15 Ob 0,5504 712,6766 0,002463
Hb 0,5893 694,8945 0,004779
16 Ob 0,1600 709,1946 0,137638
Hb 0,2464 665,1251 0,061043
17 Ob 0,6493 209,4731 0,000779
Hb 0,6796 197,7666 0,000337
18 Ob 0,7706 589,2603 0,000103
Hb 0,8106 541,5353 0,000104
19 Ob 0,3695 780,8816 0,029599
Hb 0,3985 772,6590 0,029342
20 Ob 0,6404 374,9008 0,003688
Hb 0,7355 316,7667 0,000739
21 Ob 0,2759 22,0142 0,081749
Hb 0,2759 822,0142 0,081749
22 Ob 0,4631 708,5775 0,006929
Hb 0,6536 561,6297 0,000439
23 Ob 0,5515 293,1831 0,003429
Hb 0,5728 286,1396 0,002684

FONTE: Dados da pesquisa, marco de 2007.

De acordo com comparagoes feitas na figura 9, entre as classes esti-
madas por meio do Critério Brasil (azul), modelo objetivo (verde), modelo
hibrido (vermelho) e classes econdmicas reais (preto), a Figura 9 mostra
formas conceituais de quatro curvas . E possivel ajustar um modelo base-
ado em covaridveis objetivas para estimagao de renda familiar (em reais),
na cidade de Pontes e Lacerda-MT, tal modelo em média tem um ajuste

consideravel, de acordo com a Tabela 8.

De acordo com a figura 10, observa-se que os modelos nao se diferen-
ciam entre si, sao estatisticamente iguais, podendo entao utilizar o modelo
objetivo para estimar a renda familiar de Pontes e Lacerda-MT, com uma

precisao equivalente ao modelo hibrido.
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TABELA 9: Presenca (x) de efeitos no modelo objetivo final para os 23
bairros estudados.

Bairro e e? a a’ ag ag’ ea eag aga
1 X X
2 X X X
3 X X X X X
4 X X X X X X X
5 X X X X X
6 X X X X X
7 X X X X X X X
8 X X X
9 X X X X X X
10 X X
11 X X X X X
12 X X
13 X X X X
14 X X X
15 X X X X X
16 X X
17 X X X X X X
18 X X X X X X
19 X X X X
20 X X X X
21 X X
22 X X X X X X X
23 X X X X X X

FONTE: Dados da pesquisa, marco de 2007.
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TABELA 10: Presenca (x) de efeitos no modelo hibrido final para os 23
bairros estudados.

Bairro e e? a a’ ag ag? ea eag aga cb
1 X X
2 X X
3 X X
4 X X X X X X X X
5 X X X X X
6 X X X X X
7 X X X X X X X X
8 X X X
9 X X X X X X X
10 X X X X
11 X X X X X X
12 X X X X X
13 X X X X X
14 X X X X X
15 X X X
16 X X X
17 X X X X X X X
18 X X X X X
19 X X X
20 X X b'¢ X X
21 X X
22 X X X X X X X X
23 X X X X X X

FONTE: Dados da pesquisa, marco de 2007.
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TABELA 11: Ajuste do modelo baseado em covaridveis objetivas.

Efeitos Coeficiente p-valor
Intercepto -1.315,0000 0,000000 ***
ag 11,8000 0,009137 **
e? 0,0060 0,000011 ***
a 4,8020 0,000027 ***
a2 -0,0079 0,026093 *
ea 0,0072 0,055007 .
ba2 629,4000 0,006416 **
ba3 610,9000 0,009640 **
ba4 218,1000 0,335728
bab 487,5000 0,028036 *
ba6 506,6000 0,023433 *
ba7 9,2760 0,967773
ba8 327,9000 0,160551
ba9 421,5000 0,091351 .
bal0 -129,4000 0,592219
ball -28,4800 0,880687
bal2 -85,2400 0,703073
bal3 536,8000 0,003673 **
bal4 105,6000 0,633746
balb 432,7000 0,038512 *
bal6 334,8000 0,118424
bal? 313,4000 0,150969
bal8 734,3000 0,000602 ***
bal9 441,1000 0,047084 *
ba20 457,3000 0,041648 *
ba21 424.,2000 0,051398 .
ba22 268,9000 0,215683
ba23 118,3000 0,598146
totalch 123,5000 0,000000 ***

FONTE: Dados da pesquisa, marco de 2007.
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TABELA 12: Ajuste do modelo hibrido, baseado em covariaveis objetivas
e no total de pontos no Critério Brasil.

Efeitos Coeficiente p-valor
Intercepto -1.299,0000 0,000000 ***
ag 27,1500 0,041725 *
ag? -3.8,7800 0,094437 .
e -1,1320 0,271698
e? 0,0086 0,000435
a 4,7330 0,000288 ***
a® -0,0098 0,014156 *
aga 0,0557 0,276156
cag -0,0151 0,679751
ea 0,0063 0,171897
ba2 614,5000 0,007984 **
ba3 589,4000 0,014090 *
bad 167,4000 0,465457
bab 428,1000 0,056881 .
ba6 439,7000 0,052237 .
ba7 -57,4900 0,805965
ba8 249,4000 0,292206
ba9 334,6000 0,186394
bal0 -173,7000 0,476371
ball -69,4600 0,717396
bal2 -145,4000 0,520479
bal3 473,8000 0,011841 *
bald 56,6400 0,800010
balb 385,1000 0,068381 .
bal6 281,3000 0,193391
bal7 239,6000 0,279178
bals 652,2000 0,003055 **
bal9 368,1000 0,102481
ba20 408,7000 0,071903 .
ba21l 361,7000 0,100841
ba22 214,1000 0,331449
ba23 475,7000 0,834449
totalch 124,0000 0,000000 ***

FONTE: Dados da pesquisa, marco de 2007.
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FIGURA 9: Comparacao entre as classes estimadas por meio do Critério
Brasil (azul), modelo objetivo (verde), modelo hibrido (vermelho) e classes
economicas reais (preto).
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FIGURA 10: Comparacao entre os intervalos de confianga da raiz de er-
ros quadraticos médios cometidos pelos modelos, Critério Brasil, objetivo e
hibrido na estimacao de classes economicas.
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5 CONCLUSOES

A dispensa da entrevista em uma pesquisa para a estimacao da classe
economica pode representar uma enorme economia de recursos (tempo e di-
nheiro). Os modelos objetivo, hibrido e Critério Brasil proporcionaram erros
quadraticos médios semelhantes, ou seja, nao hé evidéncias para assumi-los
como diferentes. Portanto, usando o modelo objetivo, mesmo sem haver en-
trevistas, pode-se cometer o mesmo erro que o Critério Brasil normalmente
comete em Pontes e Lacerda, embora o mesmo tenha apresentado compor-
tamento razodavel, pode ser melhorado com a insercao de outras covaridveis

objetivas importantes.

Por sua vez, se entrevistas forem feitas e o Critério Brasil for apli-
cado, parece ser vantajosa a estimacao das classes econdmicas via modelo
hibrido e, aconselha-se também este modelo se o foco de interesse for a

renda.
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