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Resumo: O voto € um dos principais recursos para eleicoes de representantes, e tomada
de decisoes politicas, dentro de um sistema democrdtico. Assim, buscar compreender os
fatores que o determinam tem sido tema de pesquisa na agenda de estudiosos de diferentes
dreas, que detém em comum, o uso de recursos estatisticos para explicar as caracteristicas
deste fenomeno. Desse modo, o presente trabalho visou apresentar a espacializacao da
propor¢ao dos votos recebidos pelos candidatos a presidéncia da Republica, do PT e do
PSDB, por municipio brasileiro, no primeiro turno nas eleicoes gerais de 1998, 2002,
20006, 2010 e 2014. Para tal, foram utilizadas técnicas de exploracao de dados espaciais
(ESDA - Exploratory Spatial Data Analysis), que nos permitiram verificar a ezisténcia de
dependéncia espacial em nossas varidveis de interesse. Além disso, para o ano de 2010
foi ajustado um modelo de regressao Beta com o intuito de verificar alguns dos determi-
nantes do voto, no Partido dos Trabalhadores. Os dados desta pesquisa foram obtidos nos
diretorios oficiais do TSE,IBGE e do Censo de 2010.

Palavras-chave: Voto, PT, PSDB, Estatistica espacial, Regressao Beta.

Abstract: Voting is one of the main resources for representative elections, and political
decision-making, within a democratic system. So, seeking to understand the factors that
determine it has been the subject of research in the agenda of scholars from different areas,
who holds in common the use of statistical resources to explain the characteristics of this
phenomenon. Thus, the present paper aimed to present the spatialization of the proportion
of the votes received by the PT and PSDB candidates to the presidency of the Republic,
by Brazilian municipality, in the first round in the general elections of 1998, 2002, 2006,
2010 and 2014. For this purpose, we used Ezploratory Spatial Data Analysis(ESDA),
which allowed us to verify the existence of spatial dependence in our variables of interest.
In addition, for the year 2010 a Beta regression model was adjusted in order to verify
some of the determinants of the vote, in the Workers’ Party (PT). Data from this study
were obtained from the official directories of the TSE, the IBGE and the 2010 Census.
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Introducao

Os fatores que determinam o voto do eleitor em uma figura politica tem sido uma
questao amplamente discutida dentro da academia, principalmente em &reas como a
Ciencia Politica, Sociologia e Economia. Diante das diferentes abordagens realizadas
por essas areas, ha em comum, na maioria dos trabalhos empiricos, a utilizacao do co-
nhecimento estatistico para auxiliar no entendimento desse fenomeno, sistematizando e
aprofundando as descobertas dessas pesquisas.

De acordo com Downs (1957), um dos expoentes da Teoria da Escolha Racional, o
eleitor observa o comportamento dos partidos e dos candidatos e avalia se as agoes deles
estao em conformidade com os seus interesses, guardando percepcoes positivas e negativas
sobre estes. Assim, em uma proxima eleicao, ele pode utilizar este conhecimento adquirido
previamente para tomar suas decisoes, a fim de diminuir os custos informacionais, eco-
nomizando tempo e recursos cognitivos, em uma espécie de calculo de interesse, préximo
ao comportamento de consumidores. Além disso, independentemente de seu grau de co-
nhecimento acerca do cenario politico, os eleitores sao sensiveis ao impacto das medidas
governamentais. Desse modo, eles realizam um monitoramento das propostas e do desem-
penho dos partidos no decorrer do tempo, criando a partir disso, um julgamento sumario
utilizado para nortear suas decisées politicas, inclusive seu voto (FIORINA, 1987).

No que se refere ao Brasil, Peixoto e Renné (2011) afirmam que as disputas presiden-
ciais tém sido alvo de diversas pesquisas acerca dos fatores que influenciam nas escolhas
eleitorais, desde as elei¢oes diretas de 1989. No entanto, apds a eleicao de Luiz Inacio
Lula da Silva no ano de 2002, e a sua reeleicao, em 2006, os trabalhos cientificos que
visam explicar o comportamento dos eleitores aumentaram e avancaram em seus resul-
tados, consideravelmente. Segundo os autores, hoje sabemos que o eleitor brasileiro leva
em consideragao o desempenho do governante em seu mandato quando decide se votara
novamente nele em uma préxima eleicao, que a condi¢ao da economia em nivel nacional é
fundamental para explicar o voto e que a identificacao e rejeicao aos partidos sao pontos
importantes do calculo eleitoral dos individuos. Além disso, alguns trabalhos apontam
para a importancia de se investigar a espacializacao do voto, ja que, as regioes parecem
diferenciar os padroes de decisao entre os brasileiros.

As eleigoes presidenciais ocorridas nas ultima duas décadas, mais especificamente as
de 2006, 2010 e 2014, em que o Partido dos Trabalhadores elegeu seus candidatos, sendo
Lula em 2006 e Dilma Rousseff em 2010 e 2014, suscitaram varias discussoes, que tem sido
direcionadas a elucidar o que manteve o partido no poder desde 2002, mais especificamente
o que garantiu a reeleicao de Lula e posteriormente de Dilma e manteve o PT no poder
por quatro elei¢oes seguidas.

Diante dessa discussao, algumas das variaveis mais exploradas enquanto tentativa de
evidenciar o direcionamento do voto, sao os programas sociais de transferéncia de renda,
que seguem como uma das principais bandeiras nas campanhas eleitorais do PT. Existe um
amplo debate sobre os possiveis dividendos eleitorais gerados por programas como o Bolsa
Familia. Dentro das produgoes académicas a respeito do tema, os resultados sao bastante
destoantes, chegando a conclusoes de que o programa nao foi fator determinante para a
sua reeleicao, bem como, corolarios que sugerem que o programa teve papel determinante
na vitéria dos petistas. (PINHEIRO, 2009; RENNO e PEIXOTO, 2010).

Tendo em vista tais apontamentos essa pesquisa buscou investigar a espacializacao
da proporgao dos votos recebidos pelos candidatos a presidéncia da Republica do PT
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e PSDB, tomando como unidade de analise os municipios brasileiros, nos anos de 1998,
2002, 2006, 2010 e 2014. Além disso, investigamos os determinantes do voto no Partido dos
Trabalhadores para o ano de 2010, uma vez que neste ano, ocorreu o Censo Demografico
realizado pelo IBGE, que nos forneceu os dados necesséarios para a investigacao. Dessa
forma, foi possivel selecionar algumas covaridaveis socioeconémicas para a explicacao do
voto, como o Indice de Desenvolvimento Humano Municipal-IDHM, o Coeficiente de Gini-
GINI, a populacao ocupada, a populacao urbana e proporcao de individuos no ensino
superior. Todos os dados foram extraidos das bases do TSE e do IBGE.

Para a modelagem dos dados em 2010 foram utilizados o modelo de regressao Beta,
caracteristico para casos em que resposta é continuamente medida no intervalo de 0 a 1 e
no qual foi realizada uma anélise de interdependéncia espacial nos residuos do modelo.

Materiais e Métodos

Nesta secao serao apresentadas as variaveis utilizadas na investigacao do voto no PT
e PSDB, bem como, os bancos de dados dos quais elas foram retiradas. Além disso, serao
apresentadas as metodologias utilizadas para a verificacao da dependéncia espacial e da
modelagem dos dados, via regressao Beta.

Os dados utilizados neste trabalho foram obtidos a partir dos repositérios de dados
oficiais do TSE e do IBGE 2010. Para a realizacao das investigagoes foram utilizadas as
variaveis expostas na Tabela 1.

Tabela 1: Variaveis utilizadas

Cédigo Descricao

VPT Proporc¢ao de votos no PT, 1° turno para 1998, 2002,2006,2010 e 2014
VPSDB Proporcao de votos no PSDB, 1° turno para 1998, 2002,2006,2010 e 2014
IDHMR IDHM Renda

IDHML IDHM Longevidade

IDHME IDHM Educacao

TFBSUPER Taxa de frequéncia bruta ao superior

GINI Grau de desigualdade na distribuicao de renda

PESOURB  Populagao urbana
TRABCC Empregados com carteira

regiao Grandes regioes brasileiras
LAT Latitude
LONG Longitude

Ressalta-se que a unidade investigada neste trabalho foram os municipios que compoe
o Brasil. Oficialmente existem 5570 municipios no Brasil, entretanto, nao foi possivel
obter todas as informagoes para este montante, neste caso trabalhamos com n=>5464, que
foram os obtidos pelas fontes oficiais citadas.

Estatistica de Moran
O indice de Moran (MELO et al., 2017) foi utilizado para verificagdo da existéncia

de dependéncia espacial da variavel de interesse, neste caso a proporc¢ao de voto no PT e
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PSDB, por municipio, nos anos de 1998, 2002, 2006, 2010 e 2014. Seu uso exige variaveis
quantitativas e distribuidas espacialmente, para que seja possivel calcular sua estatistica
e testar a hipétese de dependéncia espacial, sendo ela dada por

Hy : Nao ha dependeéncia espacial

H, : H4 dependéncia espacial

partindo disso, a estatistica do Moran global pode ser obtida da seguinte forma:

_ n Dit 21 Wi (Y — 9) (Y5 — Y)
> i Z;L=1 Wij > (Y —9)?

em que w: A matriz de vizinhanca
y;: A média da particao

y;: A média da vizinhanca

y: A média geral

n: O nimero de particoes

Os resultados obtidos a partir do indice de Moran estao entre -1 e 1, sendo que quanto
mais proximo de -1 temos uma dependéncia espacial negativa e quanto mais préximo de
1, dependéncia espacial positiva.

No caso do indice de Moran local temos a mesma estrutura e interpretacao, entretanto,
nele local calcula-se a estatistica para cada particao no espago. Além disso, o Moran local
nos permite empregar o grafico Local Indicator Spatial Association (LISA) que nos auxilia
a verificar visualmente na forma de clusters a forca da dependéncia segundo as regioes.

I

Padronizacao dos votos

Para a comparagao espacial grafica, entre PT e PSDB realizamos uma transformagao
dos votos por ano, fazendo a diferenca entre os votos destes dois partidos, isto é, foi
subtraida a proporc¢ao de votos obtida pelo PSDB pela proporc¢ao obtida pelo PT, partindo
disto, foi feita uma padronizacao desta diferenca de acordo com a seguinte expressao:

__(Xi-¥)
~ maz|X; - Y|
X;: Porcentagem de votos obtidos pelo PT
Y;: Porcentagem de votos obtidos pelo PSDB
Tal padronizagao nos permitiu criar um indicador em que de propensao ao voto por
municipio, no qual, quanto mais proximo seus valores chegam de -1 temos uma proporc¢ao

maior de votos no PSDB e quanto mais préximo de 1, uma proporc¢ao maior de votos para
o PT.

emque—1<D<1 (2)

Modelo de regressao Beta

O modelo de regressao Beta é indicado para situagoes em que a varidvel resposta
Y é medida continuamente num intervalo (0,1), ou em intervalos em que seja possivel
identificar valores limitados por um maximo e um minimo. Ferrari e Cribari-Neto (2004)
propoe uma reparametrizacao da distribuicao Beta para sua utilizacao no modelo de
regressao. Ja que, na analise de regressao, geralmente é mais util modelar resposta média,
entao, a fim de obter uma estrutura de regressao para tal, juntamente com um parametro
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de dispersao, é interessante trabalhar com uma parametrizacao diferente da densidade
beta original.

O modelo segue as propriedades da Beta, sendo entao, adequado para casos em que
a variavel resposta Y é medida continuamente no intervalo 0 < Y < 1. Seguindo a nova
parametrizacao, u = «/(a+ ) e ¢ = a+ 3, ou seja, a = pp e = (1 — p) ¢. Isto posto,
a média e a variancia de Y sao dadas pelas seguintes expressoes,

E(Y) =i e Var(y) = (3)

(1+¢)

em que V(u) = p(l — p), de modo que p é a média da varidvel resposta e ¢ pode ser
interpretado como um parametro de dispersao ou precisao. Tendo em vista essa nova
parametrizacao em termos de p e ¢, Y tem-se uma fungao de densidade Beta dada por:

(o)
(o)L ((1 =)o)

flme)=r YO (1 —y) T o<y <1 (4)

comO<pu<legp>0.

Assim como na parametrizacao original é possivel obter diferentes formas no compor-
tamento da distribui¢ao de acordo com os valores de seus parametros pu e ¢. Ferrari e
Cribari-Neto (2004) apontam que a distribui¢ao pode ser simétrica quando p = 1/2 e
assimétrica quando p # 1/2. Além disso, a dispersao da distribui¢ao, para um p fixado
diminui quando os valores de ¢ aumentam.

No que diz respeito ao componente sistematico para a média e a precisao consideramos
Y1, ..., Y, como uma a.a. da resposta, que segue uma densidade de probabilidade Beta
com média p e parametro de precisao ¢ desconhecidos, o modelo de regressao Beta para
a média tem a seguinte forma:

k
g(pe) = Zztzﬂi =z =1 (5)
i=1
em que 8 = (f1,...,0k) é um vetor de parametros desconhecido e z; é um vetor de

observagoes fixas e conhecidas de k covariaveis. No que tange a funcao de ligagao ela é
continua e duas vezes diferencidvel,pertencendo ao intervalo (0, 1) e 7 preditor linear.
Além disso, o parametro de precisao ¢; temos

q

h(¢:) = Z 2% = 4 = U (6)

J=1

em que v; é o preditor linear.

E preciso ressaltar que o modelos Beta faz parte da familia exponencial biparametrica,
dessa forma, utiliza-se o método de méaxima verossimilhanca para obter os estimadores, a
partir da maximizagao da funcao de verossimilhanca dada por:

n

L(B,7) =[] f(wlB.v) (7)

t=1

Sigmae, Alfenas, v.8, n,2, p. 457-473, 2019.
64* Reunido da Regido Brasileira da Sociedade Internacional de Biometria (RBRAS).
18° Simpdsio de Estatistica Aplicada a Experimentagado Agronomica (SEAGRO).



Furiel, Lele e Rossoni (2019) 462

na qual # é um vetor de parametros que sera estimado, y;, t = 1,2, ..., n sao valores obser-
vados correspondentes a variavel resposta e f(y;|0) é a funcao densidade de probabilidade
Beta para a varidvel aleatéria Y. Partindo disso, aplica-se o log na funcao L(5,v|y),
obtendo £(/3,v|y:).

Assim sendo, considere y = (y1,¥2,...,y,) uma amostra aleatéria de n observagoes,
tém-se que o logaritmo natural da funcao verossimilhanca pode ser escrito na forma:

08,7 | y) =nlog (I'(v)) —n log (I'(87)) — n log (I((1 = 5) 7))
+(By=1 > i+ [(1=8y=1 ) (1—w) ¥
i=1 i=1

Sabe-se que as estimativas de méaxima verossimilhanga sao os valores de 6 = (3,7)
que maximizam a funcao log-verossimilhanca da amostra. Fazendo com que os dados
observados sejam tao provaveis quanto possiveis. Partindo disso, deriva-se a funcao de
log verossimilhanga em relagao aos parametros e igualé-se a zero, resolvendo o sistema nao
linear decorrente deste processo, via métodos iterativos computacionais é possivel obter
as estimativas do modelo.

Por fim, ressalta-se que neste trabalho a procedure NLIMIXED (SAS INSTITUTE, 1990)
do SAS foi utilizada para obtencao das estimativas e erro padrao dos parametros do
modelo. Por outro lado, no software R pode-se utilizar as bibliotecas betareg (CRIBARI-
NETO; ZEILEIS, 2009).

Para atingir os objetivos desejados contamos com auxilio dos ambientes estatisticos
Rstudio 1.0.136, com os pacotes betareg, rgdal, spdep, sp, maptools e tidyverse e SAS 9.4
com as procs nlmixed e proc sgplot.

Resultados e Discussao

Nesta secao serao apresentados os resultados decorrentes da andlise exploratéria dos
dados, bem como os referentes ao modelo de regressao Beta para o ano de 2010.

Analise exploratoria

Antes de iniciar a investigacao espacial realizamos algumas andlises graficas com o
objetivo de expor o comportamento do voto nos partidos PT e PSDB, no decorrer das
eleicoes presidenciais, e segundo as grandes regioes.

Pelo gréfico exposto na Figura 1 observamos o percentual de votos obtidos pelo PT e
PSDB no primeiro turno, no decorrer das elei¢coes presidenciai. E possivel observar que o
PT teve maior porcentagens de votos no primeiro turno para todas a elei¢oes a partir de
1998, o PSDB ganhou as eleigoes de 1998 e teve uma retomada na porcentagem de voto
em 2006.

No que tange a porcentagem de votos segundo as regioes, constatamos que Nordeste e
Norte nas iltimas trés eleigoes, apresentaram maior porcentagem de votos no PT (Figura
2). Tal fendmeno se destaca principalmente no Nordeste em que o voto no PSDB cai
acentuadamente no decorrer das elei¢oes, enquanto o do PT aumenta. Nas demais regioes
¢é possivel observar oscilagoes entre os partidos no decorrer dos anos eleitorais.

Para melhor visualizar os votos nos dois partidos por regiao foi feita uma modificacao
na estrutura grafica dos votos por eleicao e regiao. Na Figura 3 notamos que o PT recebeu
a maior porcentagem de votos em todas as regioes nos anos de 2002 e 2010, ja no caso
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Figura 1: Votos do PT e PSDB segundo as eleicoes presidenciais
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Figura 2: Votos do PT e PSDB segundo as eleicoes presidenciais, por regiao

do PSDB 0 mesmo ocorre em 1998. E preciso ressaltar também as grandes diferencas na
porcentagem de votos entre os partidos nas regioes Norte e Nordeste, como ja destacado
na Figura 2.
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Figura 3: Votos do PT e PSDB segundo as regioes, por ano de eleicao presidencial

Na Figura 4 apresentamos alguns mapas para as elei¢oes presidenciais destacando a
diferenca de votos entre PT e PSDB a partir da padronizacao exposta em 2. E valido
ressaltar que quanto mair préximo de -1, maior a porcentagem de votos no PSDB no
municipio e quando mais proximo de 1 maior a porcentagem de votos no PT. Dessa
forma, é possivel constatar nas elei¢oes de 2006, 2010 e 2014 uma clara vantagem na
porcentagem de votos no PT, no Norte e Nordeste, quando comparado aos demais anos.
E preciso também, destacar que em 1998 o sul apresentava mais disposicao ao voto no
PT, fato que mudou principalmente em 2006 em que Sul e Centro-Oeste, mostram claras
vantagens para o PSDB.

No que diz respeito a dependéncia espacial, utilizamos o indice de Moran local e
apresentamos seus resultados a partir do grafico LISA, como é possivel verificar na Figura
5. Para melhor visualizar a dependéncia espacial consideramos apenas os relagoes que
se mostraram fortes. Como apds a padronizagao das diferencas as porcentagens mais
altas de votos no PSDB sao dadas por valores proximos a -1 e no PT préximo a 1,
temos que o HH representa a relagao alta-alta(agrupamento de valores altos e préximos
espacialmente) para o caso do PT e LL ou baixa-baixa (agrupamento de valores baixos e
préximos espacialmente), representando dependéncia espacial quanto aos votos no PSDB.
Dessa forma, verifica-se que o indicador de dependéncia espacial confirma os resultados
expostos nos mapas anteriores.

Por fim, iremos apresentar a andlise descritiva referente as covaridveis empregadas
no modelo de regressao beta, para investigar o voto no PT no ano de 2010. A ideia
desse graficos foi demonstrar o comportamento dessas covariaveis diante da resposta e
das grandes regioes.

Na Figura 6 identificamos relagoes bastante semelhantes, no que tange a proporgao
de votos no PT e as covaridveis, por regiao. De modo geral, observamos que conforme
os valores dos indicadores aumentam, a proporcao de votos no PT diminui, além disso,
verificamos que Norte e Nordeste estao ligados a maiores votos no PT e menores valores
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PSDB x PT 1998 PSDB x PT 2002

PSDB x PT 2006 PSDB x PT 2010

PSDB x PT 2014 PSDB x PT Média

Figura 4: Diferenca de votos entre PT e PSDB

quanto aos indicadores. Sul e Sudeste apresentam comportamentos bastante distintos
destas duas regioes,sendo que o Centro-Oeste aparece mais localizado nas regices centrais
dos graficos. O tnico indicador que nao apresenta um comportamento muito definido é o
GINI, sendo que nao foi possivel verificar uma tendéncia crescente ou decrescente com a
proporc¢ao de votos no PT.

Para finalizar a parte descritiva, apresentamos um grafico de boxplot da proporcao
de votos no PT segundo as grandes regides (Figura 7). Pelos resultados, constatamos de
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Figura 5: Indice de Moran local

modo mais direto o que ja havia sido levantado anteriormente: as médias de voto para
o PT sao maiores para o Norte e principalmente para o Nordeste, além do mais, neste
ultimo é possivel verificar uma menor variabilidade da proporcao que quando comparado
ao Norte, as demais regioes apresentaram resultados bastante semelhantes.

Modelo de regressao Beta

Nesta secao nos ocupamos em apresentar os resultados do modelo de regressao Beta.
Antes de seguir para as estimativas do modelo, foi testada a necessidade de empregar a
estrutura de precisao, assim, como expoe Almeida e Souza(2015). O modelo de regressao
beta, pode admitir estrutura de regressao para a parametro de precisao, dessa forma, é
preciso identificar se a precisao é fixa, ou seja, se existe estrutura de regressao para o
parametro de precisao ¢. Tendo isto em vista, foi realizado TRV sobre um modelo com
precisao varidvel versus em que a precisao é fixa, HO : ¢, = ... = ¢, o teste é dado
por TRV = —2in(l;) + 2In(¢3), em que {1 representa o modelo com precisao varidvel
adicionada e ¢5 o modelo reduzido ou com precisao fixa.

Pelos resultados, foi possivel rejeitar a hipotese nula ao nivel de significancia nominal
de 0,05. Dessa forma, além de modelar a média, foi preciso modelar o parametro de
precisao, considerando as regides. Assim, nosso modelo assume a seguinte forma:
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Figura 6: Resposta vs covaridveis

Tabela 2: TRV para o parametro de precisao

#gl LogLik gl Chisq Valor-p
1 15 3503.46
2 19 362529 4 243.67 0.0000

Logit(i) =80 + BiIDHMR) + Bo(IDHML) + B3(IDHME) + 84(TFBSUPER)+

B5(POPURB) + Bs(EMP) + B:(LAT) + Bs(LONG)+
Bo(Norte) + Bio(Nordeste) + S11(Sudeste) + [12(Sul)

Log(¢:) =70 + 11 (Norte) + vo(Nordeste) + v3(Sudeste) + v4(Sul)
Sigmae, Alfenas, v.8, n,2, p. 457-473, 2019.
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Figura 7: Boxplot da proporcao de votos no PT segundo as grandes regioes

E valido ressaltar que utilizamos a regiao Centro-Oeste como referéncia. Além disso,
a inclusao da latitude e da Longitude na andlise se deu para a verificagao da dependéncia
espacial no modelo, como sugerem Almeida Junior e Souza (2015). Partindo disso, ire-
mos verificar as estimativas obtidas, bem como seu efeito e contribuicao para a variavel
resposta, proporc¢ao de votos no PT, no primeiro turno das elei¢oes de 2010.

Tabela 3: Modelo para a média com ligacao Logit

Parametro Estimativa FErro padrao 7 Valor-p
(Intercept) 2.21%* 0.25 8.73  <0.0001
IDHM_R -4.20% 0.25 -16.92  <0.0001
IDHM_L 0.0003 0.31 0.01 0.99

IDHM_E -0.28 0.15 -1.81 0.07

T_FBSUPER 0.22%* 0.10 2.15 0.03

GINI 0.77* 0.13 6.04 <0.0001
POPURB -0.32%* 0.04 -7.74  <0.0001
EMP -1.15 0.76 -1.52 0.13

LAT -0.01* 0.00 -6.28  <0.0001
LONG 0.01* 0.00 4.67  <0.0001
Nordeste 0.44* 0.04 10.36  <0.0001
Norte -0.39% 0.06 -6.80  <0.0001
Sudeste 0.20* 0.03 6.21  <0.0001
Sul 0.34* 0.04 8.48  <0.0001
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Das covariaveis selecionadas para o modelo IDHMR, IDHME e EMP nao foram sig-
nificativas, no caso das demais foi possivel rejeitar Hy : S = 0 ao nivel de significancia
nominal de 5%. No que diz respeito aos efeitos das estimativas continuas verificamos que
IDHMR e POPURB apresentam efeitos negativos, ou seja, quanto menor o valor desses
indicadores maior o proporcao de votos no PT, ja T_.FLSUPER e GINI retornam efeitos
positivos. Quanto as regioes, constatamos que ser do Norte implica em diminuicao na
proporc¢ao de votos no PT quando comparado ao Centro Oeste. Nas demais regioes veri-
ficamos efeitos positivos do voto no PT quando comparado a regiao de referéncia, sendo
o Nordeste a regiao que apresenta a maior contribuicao. Além disso, é possivel verificar
que o pseudo R? apresenta um valor de 0.7667, apesar de nao ter a mesma interpretacao
do que na regressao linear, essa medida também nos indica a capacidade do ajuste do
modelo.

Tabela 4: Modelo para a precisao com ligagao Log

Parametro estimativa FErro padrao Z Valor-p
(Intercept) 3.42 0.08 44.55 0.00
Nordeste -0.46 0.09 -5.38 0.00
Norte -1.32 0.11 -11.55  0.00
Sudeste -0.24 0.09 -2.73 0.01
Sul -0.02 0.09 -0.23 0.82

Apresentamos também as estimativas dos parametros de precisao exposta na Tabela
4, assim verifica-se que o fato de ser do Sudeste e Norte quando comparado ao Cetro
Oeste diminui a precisao da proporcao de voto no PT.

Coeficientes para a média do modelo Coeficientes para a preciszo do modelo

>3
v g
1%%

2 1 0
Estimativas Estimativas

Figura 8: Efeito e intervalo de confianca das estimativas

Para facilitar a visualizacao dos efeitos, bem como os intervalos de confianca e a
rejeicao da hipdtese nula, foram realizados gréaficos dos coeficientes estimados expostos na
Figura 8. O ponto mais interessante deste grafico é verificar a nao rejeicao da hipotese
nula que aparece para as estimativas em vermelho, uma vez que, fica claro observar que
o zero esta presente no intervalo, pois ele toca a linha vertical fixada em zero.
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Anadlise de residuos

Nesta subsecao nos ocupamos em realizar uma discussao sobre a adequabilidade do
modelo com base nos residuos. Sendo uma das fases mais importantes do processo de
modelagem, uma vez que, as suposicoes que serao feitas sobre o modelo ajustado precisam
ser validadas para que as inferéncias sejam confidveis. Para a investigacao grafica dos
residuos utilizamos os residuos propostos por Espinheira, Ferrari, and Cribari-Neto (2008)
chamados de standardized weighted residual 2, dados por:

SW2 _ (ys — 1)
Y ©)

7

em que y; = log(yi/(1 — ;) e i = F (i @) — F (1 — i), ), sendo F (.) uma funcdo
digamma.

Residuals vs indices of obs. Residuals vs linear predictor

Standardized weighted residuals 2
Standardized weighted residuals 2

0 1000 2000 3000 4000 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

Obs. number Linear predictor
Figura 9: Residuos de sw2

Partindo disso, pelos graficos expostos na Figura 9 pode-se notar que para grafico o pre-
ditor linear vs os residuos ponderados padronizados verificamos uma distribuicao aparen-
temente aleatéria em torno de zero, ou seja, nao ha uma tendéncia clara nos residuos.Desse
modo, podemos concluir que eles se organizam de forma aleatoéria, apontando para a nao
existéncia de homoscedasticidade. Quanto ao primeiro graficos, mesmo que neste caso,
nao faca muito sentido verificar se os residuos sao independentes, foi elencada esta técnica
que nos garantiu independéncia entre as observagoes.

Pelo grafico de Leverage observamos que existem alguns pontos influentes de alavan-
cagem que precisam ser investigados e pela distancia de Cook observamos 2 pontos que
podemos considerar como outliers. Para verificar se estas observagoes influenciam nas
estimativas e conclusoes obtidas, realizamos sua exclusao do banco e as comparamos com
os resultados do modelo completo, contendo todas as observagoes. Os resultados obtidos
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Cook's distance plot Generalized leverage vs predicted values
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Half-normal plot of residuals
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Figura 11: Envelope simulado
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foram bastante similares, desse modo, nao constatamos a necessidade de sua retirada na
modelagem.

A Figura 11 apresenta o grafico de envelope simulado, em que constatamos que h&
apenas alguns pontos que se distanciam da banda de confianca apenas ao fim da reta
tedricas, porém, de um modo geral temos que o ajuste do nosso modelo foi bastante
satisfatorio.

Conclusao

Foi possivel verificar a existéncia da dependéncia espacial do voto para ambos os
partidos, principalmente na regiao norte e nordeste, no que diz respeito ao voto no PT e
no Sul e Sudeste, no que tange ao PSDB apds 2006.

Quanto ao modelo de regressao Beta referente a proporc¢ao de votos no PT no primeiro
turno das eleigoes de 2010, verificamos a necessidade de admitir uma estrutura de regressao
para o parametro de precisao, considerando as grandes regioes como covariaveis para tal.
Partindo disso as as estimativas obtidas apontaram que o IDHMR, IDHME e EMP nao
foram significativas para modelo. J& IDHMR e POPURB apresentam efeitos negativos,
quanto a T_FLSUPER e GINI retornam efeitos positivos. No que tange as grandes regioes,
constatamos que ser do Norte implica em diminui¢ao na proporc¢ao de votos no PT quando
comparado a Centro-Oeste, nas demais regioes verificamos efeitos positivos do voto no PT
quando comparado a regiao de referéncia.
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