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a Edite, minha amada mée.



RESUMO

O presente trabalho tem como objetivo central a identificacdo de padrdes de
comportamento de contratantes de planos de saude frente a diferentes desenhos de
contrato sob assimetria de informac®es, tais como risco moral e problema agente-
principal. O foco principal é a mensuracdo da elasticidade-pre¢o do bem consultas

médicas, dada a existéncia de mecanismos — para uma parte da populagdo — que alteram
0 custo marginal. A questdo divide-se na verificacdo da existéncia do risco moral, ao
observar que usuarios cujo custo marginal é zero utilizam em excesso 0S recursos
médicos — visto que estdo abaixo do seu preco de mercado — e na magnitude deste efeito
(elasticidade-preco). Para tanto, emprega-se modelos de contagem de dados — pois a
variavel de interesse é discreta — de uma e de duas etapas, cujo objetivo é tentar modelar
a quantidade de consultas sob problema agente-principal. Na concluséo do estudo,
verifica-se que o efeito da coparticipacdo (0 mecanismo que torna o custo marginal
diferente de zero) sob a quantidade de consultas é estatisticamente significativo.

Palavras-chave: economia da saude, risco moral, modelo de contagem de dados,

coparticipacdo, consultas medicas, econometria.



ABSTRACT

The present paper aims to identify health insurance contractors' behaviour patterns
facing different sorts of contract designs under information asymmetry, such as moral
hazard and principal-agent problem. The main focus lies in the price-elasticity of
physician consult measurement given the existence of schemes - that apply only to a
share of the population - whose purpose is to change the marginal costs through out-of-
pocket payments. The problem is divided in two parts, being the first to assess whether
moral hazard is present or not by observing that payees whose marginal cost is zero
consume more resources - since their prices are under the market price - than their peers
with higher copay, and then the magnitude of this phenomenon (price elasticity). For
this purpose, one need to employ count data models - since the data of interest is
discrete-, applying one-step and two-step models, whose intention is to model the
physician consult under the principal-agent problem framework. At the conclusion, it is
verified that the copayment effect (which turns the marginal cost greater than zero) on

the amount of consults is statistically significant.

Keywords: health economics, moral hazard, count data models, copayment,

physician consults, econometrics.
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1 Introducao

O principal objetivo desta monografia é verificar se diferentes desenhos de contrato
levam os agentes a um uso mais parcimonioso dos recursos da area da saude,
especificamente em relacdo as consultas médicas. Investigar-se-a se 0 mecanismo de
coparticipacdo — que consiste em um pagamento ad valorem sobre o custo total gerado
por utilizagdo ou um custo nominal — influencia a tomada de decisdo dos agentes ao
determinar a quantidade consumida do bem consultas médicas. Este mecanismo tem sua
origem na literatura de risco moral, pois ao atribuir um custo marginal igual a zero para
qualquer nivel de consulta, os agentes ndo considerardo 0s precos para tomar decisoes e
espera-se que eles tomem decisdes diferentemente do que o fariam caso necessitem
desembolsar uma determinada quantia pelo uso adicional de um recurso. Conforme
verificado na teoria econdmica, espera-se que quanto maior for o preco do bem, menor
sera a quantidade demandada. O desiderato é, primeiramente, verificar se este fator
moderador (a coparticipacdo) afeta o nivel 6timo que cada agente consumira e
determinar, concomitantemente, a magnitude da variacdo na quantidade consumida em
consequéncia de uma variacao nos pregos, ou seja, a elasticidade-preco.

Tentar-se-a estimar uma funcdo de demanda por consultas médicas e de 14 extrair-
se-a a elasticidade preco. A literatura corrente sugere que hd duas abordagens para
verificar os efeitos de demanda dos agentes por bens de salde, sendo uma a abordagem
de uma etapa e outra de duas etapas. A idéia subjacente do método de duas etapas € a
existéncia de dois processos governando a demanda, sendo o primeiro a decisdo de
consumir ou ndo, ao passo que o segundo determina o quanto. A explicacdo tedrica para
tal deriva-se do problema agente-principal, onde o paciente determina se havera ou ndo
contato, e subsequentemente ao contato, 0 médico determinara o consumo.

O estudo esta estruturado em quatro capitulos de desenvolvimento do assunto e
mais um de conclusdo. No primeiro capitulo, faz-se uma revisdo da teoria do
consumidor com o intuito de elucidar os aspectos empregados na analise. Muitos fatores
cruciais para entender o processo de tomada de decises — como possuir ou ndo um
plano, qual quantidade consumir, que depende do conjunto de possibilidades do
consumidor — relacionam-se com a elasticidade-preco. Destarte, faz-se uma revisdo
completa, embora ndo detalhada, de aspectos importantes da teoria do consumidor, tais
como a demanda, elasticidade-preco, utilidade do consumidor e tomada de decisdes

frente a incertezas. Considera-se 0 caso de seguro de contingéncia num contexto onde



ele é 6timo — quando ndo ha assimetria de informacao, tal como risco moral e problema
agente-principal — e subsequentemente o caso onde este arranjo ndo é 6timo, uma vez
que os agentes tem incentivos a consumir mais devido ao preco estar abaixo do preco de
mercado. No segundo capitulo, sumarizar-se-a a literatura atinente a questdo central,
com o intuito de mostrar metodologias empregadas, problemas frequentes na anélise e
conclusBes. No terceiro capitulo, procura-se mostrar um guia econométrico para lidar
com o tipo de dados utilizados, onde comeca-se com a regressao por minimos
quadrados ordinarios, nesta secdo faz-se uma abordagem completa — porém néo
exaustivamente detalhada — e mostra-se o método de estimacao, hipdteses necessarias
para inferir a consisténcia e eficiéncia dos estimadores, propriedades e testes para
verificar perturbacbes das hipOteses, assim como maneiras de corrigi-las.
Posteriormente abordam-se métodos de estimacdo que baseiam-se em méaxima-
verossimilhanca, hipoteses e propriedades decorrentes destas, assim como testes para
verifica-los e eventuais correcfes necessarias. Os métodos empregados serdo calculados
via R e serdo estimados via algoritmos que estimam os estimadores de maxima
verossimilhanca por métodos iterativos — que ndo serdo enfatizados neste trabalho. No
terceiro capitulo havera a aplicacdo dos métodos candidatos, estatisticas descritivas da
variavel de interesse, critérios para a escolha do método, assim como testes para 0s

resultados obtidos pelo método escolhido.



2 Aspectos teoricos do comportamento

Neste capitulo, procura-se abordar pontos tedricos da demanda, assim como
demonstrar argumentos aplicados a area da salde. A teoria baseia-se em dos principios,
que sdo destacados por Varian (2006) como: (i) o principio da otimizagdo e (ii) 0
principio de equilibrio. O primeiro argumenta que os agentes tentam escolher o melhor
padrdo de consumo dada a restricdo de recursos disponiveis, ao passo que a segunda
assume que 0s pregos ajustam-se até o ponto onde a demanda por um bem ¢é igual a

quantidade ofertada.

2.1 Demanda e elasticidade

A demanda é um principio econémico que descreve o desejo/comportamento dos
agentes econdmicos de usufruir de determinado bem — assim como a quantidade dele —
dado o seu preco, p. Visto que a demanda altera-se de acordo com o preco, podemos
escrevé-la como uma fungéo de p, assim, a demanda é escrita como D(p). A curva de

demanda é — convencionalmente! — negativamente relacionada ao preco, a inclinagio da
curva de demanda é dada por 2—2. Em outras palavras, a quantidade demandada de um
bem é menor se o preco deste bem aumentar, desta forma, diz-se que a primeira
derivada da demanda em funcdo do preco é negativa, g—l; < 0. Pode-se visualizar um

exemplo de curva de demanda na figura 1.

1 Ha casos em que pode ocorrer de maneira distinta, como, por exemplo, em bens de Giffen.



Figura 1 — Funcdo de Demanda

Curva de Demanda, D(p)
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Fonte: Elaboragdo Prdpria

Um conceito importante no contexto de demanda € o preco de reserva, p*, que € 0
preco maximo que um agente esta disposto a despender para consumir uma unidade de
um determinado bem. Desta forma, se o preco de um bem for maior do que o preco de
reserva do agente, a quantidade demandada sera zero, isto é, se p > p*, D(p) = 0. De
acordo com a dotacdo monetaria do agente, é possivel que ele escolha consumir mais
unidades de um determinado bem — ja que o consumo do agente esté restrito a renda e
riqueza dele. No mundo de apenas um demandante, a demanda seria maior do que 0 se e
somente se 0 preco fosse igual ou menor do que o preco de reserva do agente, desta
forma, D(p) >0 ©p <p".

Para entender a magnitude da variacdo da quantidade demandada, faz-se necessario
explicar o conceito de elasticidade-preco. Marshall — em seu livro Principles of
Economics - sugere que hé apenas uma lei universal, que é a reducdo do desejo de uma
pessoa por um bem concomitantemente ao aumento da oferta deste bem ceteris paribus.

Nos termos empregados por Marshall, essa diminuigdo pode ser lenta ou rapida. Caso
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esta variacdo seja lenta, um aumento no preco causara uma reducao relativamente alta
na sua demanda por ele, entretanto, caso esta variacao seja rapida, uma leve reducdo no
preco causard uma variacdo pequena na quantidade do bem demandado por ele. No
primeiro caso, a demanda pelo bem ¢é elastica, ao passo que no ultimo ela é inelastica.
Com isto, Marshall afirma que a demanda é elastica — em diferentes magnitudes para
bens distintos - tanto para uma redugdo quanto para um aumento no preco.
Formalmente, a elasticidade-preco € definida como a variacdo percentual na
quantidade demandada dada a variacdo percentual do preco, desta forma, define-se ela
como uma medida de sensibilidade. Uma propriedade importante da elasticidade é a
independéncia de unidades, ou seja, ndo ha importancia se os precos sdo determinados
em reais brasileiros ou euros, assim como se as quantidades sdo medidas em kg ou g. E
importante notar que o grau de inclinacdo da curva de demanda também € uma medida
de sensibilidade, todavia, ao utilizar a quantidade em kg em vez de gramas, a inclinacédo
ficaria mil vezes menor, assim como alterar-se-ia caso unidades monetarias distintas —
que ndo possuam equivaléncia unitaria — fossem empregadas. Por isso, torna-se muito
mais conveniente expressar variacbes no consumo dado variacBes no preco em termos
de elasticidade, ja que elimina a necessidade de especificar as unidades utilizadas. A

elasticidade, €, é expressa como

A

(=Lt bl

/p q Ap
Assim como é a demanda de um individuo, é também a demanda do mercado
inteiro. Dito de maneira geral, a resposta da demanda a variacdes de preco é grande ou
pequena de acordo com a variacdo na quantidade demandada. Em outras palavras, se
um aumento no preco diminui muito ou pouco a quantidade demandada, e uma reducao
aumenta muito ou pouco esta. Marshall ainda salienta que as demandas de agentes
podem ser distintas das agregadas dependendo do preco de reserva de cada agente.
Outro ponto destacado por Marshall é que a demanda depende ainda do preco de bens
rivais — ou seja, bens substitutos. Neste caso, definir-se-ia a elasticidade preco-cruzada.
Além do preco de bens substitutos, h& fatores elencados por Marshall como, por
exemplo, renda, pois alguns bens relativamente caros sdo — ou sdo quase — proibitivos

para as classes inferiores, ao passo que mal séo significantes para os ricos.



2.2 Risco

A definicdo de risco no dicionario é: “Possibilidade de perigo — incerto mas
previsivel — que ameaga dano a pessoa ou a coisa”. Diversas situa¢fes ndo apresentam
resultados certos — dado o carater ndo-deterministico de muitos fendbmenos —, néo
obstante, podem ocorrer com uma determinada probabilidade. Em caso de ocorréncia do
evento, a utilidade do individuo é afetada, podendo causar tanto efeitos positivos —
como, por exemplo, ao ganhar o prémio de uma loteria — quanto negativos — ao ocorrer,
por exemplo, um acidente. Muitos resultados acabam interferindo o bem-estar de
maneiras ndo-mensuraveis, dado o carater subjetivo das restricbes impostas pela
ocorréncia do evento. Entretanto, para fins de esclarecimento e simplicidade de analise,
faz-se necessario considerar variaveis que sejam objetivas e quantificaveis. Por isso,
supor-se-a que 0s riscos acarretam apenas prejuizos pecuniarios (afetando, com isso, a
dotacdo monetéria do agente e, por consequéncia, 0O Seu consumo), assim como a
existéncia de um conjunto de possibilidades restrito. Os diferentes resultados possiveis
de um evento estocastico séo definidos como estado de natureza.

Suponha um agente com dotacdo monetaria y e com utilidade determinada por

u(c)?, onde c representa 0 seu consumo, que ¢ uma funcdo da cesta de bens consumida
— denotada por x — sujeita a condi¢do de que o gasto com consumo ndo exceda sua
dotacdo monetaria, isto é, c(x) sujeito a restricdo p,q, <y, onde p,3 representa o
preco do bem e g, a quantidade consumida. Ele esta sujeito a ocorréncia de um evento,
cuja probabilidade de ocorréncia é dada por p e a de ndo-ocorréncia por 1 — p, quando
0 evento materializa-se, 0 agente precisa arcar com um custo K. Se este evento ndo
ocorrer, ndo serd necessario arcar com custo algum, ou seja, K = 0. Supdem-se que 0
agente utilizard estes recursos para consumo, que é funcdo da dotacdo monetaria,
denotado por c(x). Deste modo, o agente enfrenta duas possibilidades

Cenario 1: c(x) sujeito a p,q, <y com probabilidade p

Cenario 2: c(x) sujeito a p,q, <y — K com probabilidade 1 — p

E evidente que a utilidade do agente no cenario um €é superior & no cenario dois,

visto que ele terd menos recursos disponiveis para despender em consumo no segundo

~ . . . ~ , .. 0
2 SupBe-se que a primeira derivada do consumo em relagdo ao consumo € positiva, a—l: >0,equea

. . . u? - . . . -
segunda derivada é negativa, a—zc. Intuitivamente, quanto maior o consumo, maior sera a utilidade do
agente, contudo, o retorno de utilidade da unidade adicional de consumo € menor do que a anterior.

3 Para ndo haver confusdo com as notag@es, é crucial notar que o prego é denotado pela letra p, ao
passo que a probabilidade é denotada pela letra grega ro p.



caso. Uma forma possivel de controlar os eventuais danos sofridos é através de um
seguro, de forma que o agente mantenha sua renda constante ao pagar um prémio, que
variard de acordo com (i) a potencial extensdo do dano e (ii) a probabilidade de
ocorréncia. Quanto maior o risco, maior sera 0 prémio — denotado por m — cobrado
ceteris paribus, esta relacdo também é verdadeira de acordo com a extensdo do sinistro.
Tanto a extensdo quanto a probabilidade podem ser funcGes de outras variaveis.

Os agentes tém diferentes preferéncias sobre possiveis cestas de consumo e
tomardo acOes que reflitam suas preferéncias de consumo perante diferentes
circunstancias. Quanto os agentes estdo dispostos a pagar para reduzir o risco e manter
sua renda constante? Isso estd muito relacionado ao grau de aversdo de risco®, agentes
muito conservadores estardo mais inclinados a comprar um seguro e evitar riscos, ao
passo que individuos mais arrojados estardo menos propensos a aquisi¢do de um seguro.

A preferéncia de adquirir ou ndo protecdo contra a incerteza depende muito da
probabilidade que o agente cré que o evento ocorrera e como dar-se-a sua dotacdo nos
diferentes estados de natureza, ou seja, a crenca do individuo atinente a probabilidade
de ocorréncia do evento influenciara o quédo disposto ele estara a pagar para substituir
consumo em um estado por consumo em outro. Por conseguinte, escreve-se a funcéo de
utilidade do agente relacionada ao consumo em cada estado e a probabilidade de
ocorréncia deles. Num caso dicotdbmico, temos que a funcdo de utilidade do agente é
dada por

U(c, €2, p1,P2) = p1€1 + p2C2

Onde ¢, é o consumo no estado de natureza 1, ¢, € 0 consumo no estado dois
(lembrando que os eventos sdo excludentes), p, € a probabilidade de ocorréncia do
primeiro estado de natureza e p, =1 — p; € a probabilidade do segundo estado de
natureza. De acordo com Varian (2006), essa funcdo representa as preferéncias
individuais de consumo em cada estado. Essa expressao é denominada — na literatura —
de valor esperado, pois indica o nivel de consumo médio, ponderado pelas
probabilidades de ocorréncia de cada evento.

E possivel escrever a utilidade de forma que ela n4o seja diretamente relacionada ao

consumo em cada estado, mas a fungfes do consumo em cada estado, f(c), ou seja,

U(cy, €2, p1,P2) = p1f (1) + p2f (c2)

4 Que sera discutido na sequéncia



Esta funcdo em relacdo ao consumo também € ponderada pela probabilidade de
ocorréncia do evento. Quando um estado tem probabilidade igual a 1, a utilidade é dada
por

U(cy, €2, p1,2) = f(€)

Podendo, neste caso, o subscrito assumir dois valores. Essa expressdo é conhecida
na literatura como utilidade esperada (em razdo de representar a utilidade média
ponderada pelas probabilidades de ocorréncia)®. Essa forma funcional satisfaz a
propriedade de independéncia entre a taxa marginal de substituicdo (TMS) de dois bens
e outros bens, ou seja,

AU(Cl, Cz, C3)/A
€1

TM3:2 == AU(cy, ¢z, 03)/
Ac,

P1AU(C1)/A
84
PzAu(cz)/AC
2

Desta forma, a taxa marginal de substituicdo depende apenas da dotacdo do bens 1
e 2. A taxa marginal de substituicdo € uma medida que mensura a taxa a que um agente
esta disposto a substituir o consumo de um bem pelo consumo de outro bem. Pode-se
pensar nela como a quantidade de bem que um consumidor esta disposto a trocar por
outro bem, considerando que esse novo bem é igualmente prazeroso.

Suponha que um consumidor possua uma cesta (x4, x,) € que haja uma varia¢do na
cesta (Axy,Ax;), tal que A denota a magnitude e sentido da variagdo, movendo-o para
uma nova cesta (x; + Axq, x, + Ax,). A taxa marginal de substituicdo determina a
mudanca que deixa o agente no mesmo nivel de utilidade. Para ele manter-se no mesmo
ponto, a mudanca na utilidade resultante de um aumento de consumo de x; precisa ser
exatamente igual a reducdo de utilidade associada a variagdo negativa de x,. Desta
forma, tem-se que

ou(xq, x;) ou(xy, x;)
— 2 pxy + ——2 Ak, =AU =0
ox, ox,

A partir disto, deduz-se que a taxa marginal de substituicdo é

5> As preferéncias podem ser descritas de outras formas, como, por exemplo, uma fungdo Cobb-
Douglas, cuja forma é cf1c??. Apesar de representar as mesmas preferéncias que a sua transformagéo
monotdnica p;lnc; + p,lnc,, ela ndo terd a propriedade de utilidade esperada, pois rompe com a
hipotese de independéncia. Esta hipotese implica que a utilidade do consumo contingente deve ser
aditiva. Intuitivamente, ao ocorrer algum evento, a utilidade do agente sera determinada pelo consumo
efetivo apds a ocorréncia e ndo pelo consumo que poderia ter ocorrido caso o evento fosse outro, pois 0s
eventos sdo dic6tomos.



au(xl, xz)

B 0x
Axy B ou(xy, x,)
dx,

A taxa marginal de substituicdo determina a inclinacdo da curva de indiferenca. A
curva de indiferenca contém todas as combinacGes possiveis de (x;,x,) que mantém o
consumidor no mesmo nivel de utilidade, quanto mais bens o consumidor puder
comprar, maior serd a curva de indiferenca em que ele estard. A escolha 6tima da cesta
sera sempre o ponto onde a curva de indiferenca é tangente a linha de restricdo
orcamentaria — que determina as possiveis cestas dada a dotagdo monetaria do agente. O
caso de seguro pode ser visto como se 0 agente tivesse dois consumos possiveis, um
quando ocorre 0 evento e outro quando ndo, este exemplo sera tratado adiante.

Sob incertezas, a utilidade esperada dos agentes difere bastante de acordo com a
maneira que o individuo lida com o risco, na literatura existe trés denominacdes para 0s
agentes de acordo com 0 modo que 0 agente encara o0 risco, que sao: (i) avesso ao risco,
(i) propenso ao risco e (iii) neutro ao risco. Agentes propensos ao risco tem uma fungéo

de utilidade convexa, de tal modo que a inclinacéo fica mais ingreme ao aumentar a sua

d?u(w)

— > 0. Por
dw

riqueza — denominada por w — (que converte-se em consumo), isto é,

x - . LA . . d?u
outro lado, a funcédo de utilidade de agentes avessos ao risco é concava, isto é dw(r' )

<

0. O agente neutro ao risco € aquele que ndo importa-se com o risco, mas apenas com o

valor esperado.

2.3 Principios do seguro

O valor do seguro de saude esta calcado na imprevisibilidade dos gastos com salde.
Embora os agentes saibam algo sobre sua necessidade de servigos médicos, a quantia
exata que eles gastardo €, em um nivel significante, incerta. Os gastos com saude sdo
extremamente variveis.

Agentes avessos ao risco quererdo proteger-se contra o potencial risco de necessitar
despender uma grande quantia. Uma maneira de fazer isso é tomar dinheiro emprestado
qguando esta doente e devolvé-lo quando estiver bem, contudo, ha alguns entraves para
tal, pois ha dificuldades em obter o empréstimo devido a incerteza concernente ao

tempo de vida remanescente e/ou a recuperacdo do estado de saude que permita o



pagamento deste. Uma alternativa mais razoavel seria poupar recursos enguanto
saudavel a fim de dispor de recursos para eventuais gastos ao ficar doente. Contudo,
algumas doencas exigem tratamentos com custos mais elevados que outras e 0s gastos
com uma doenga muito severa tornam a poupanca para este fim quase impraticavel. Far-
se-ia também necessario reduzir muito 0 consumo para poupar para despesas que seriam
encaradas por poucos. A solucdo natural € assegurar contra o risco de doenca por
compartilhamento de risco com os demais da populacdo. O consumo anual seria

reduzido para apenas o prémio, que € o custo médio do provimento de saude.

2.3.1 Seguro de contingéncia

O modelo mais comum de seguro € o que a doenca impde um custo fixo e a apolice
esta precificada no seu preco atuarial. Ao considerar o caso de uma doenga, tem-se que
as pessoas estdo saudaveis com probabilidade 1 — p, 0 que requer gasto zero com
salde; e os agentes ficam doentes com probabilidade p. Denota-se a presenca de doenca
por d = 1 e a auséncia por d = 0. O gasto requerido para o tratamento de uma pessoa
que estd doente é denotado por m. Assume-se que a salde de um doente apds o
dispéndio € h = H[d,m] e que 0 gasto em salde leva o0 agente ao estado de salde
perfeito, ou seja, H[1,m] = HJO0, 0]e.

Os individuos tem utilidade u, que é uma funcdo do consumo, definido por x, e a
salde, h. Deste modo, tem-se que u = U(x,h). O consumo €é definido pela renda
remanescente dos gastos em salde (tanto pelo prémio do seguro quanto pelo eventual
gasto necessario caso ndo esteja assegurado). A renda € descrita como y e se assume
gue os agentes ndo podem recorrer ao mercado financeiro para tomada de empréstimos,
0 prémio do seguro . Define-se 0 agente sem seguro com N € 0 que possui seguro com
I. Deste modo, tem-se que 0 cONSUMO é:

y, sed=0eN
—m, sed=1eN

x=<y
y — T, sed ={0,1]el

6 A situacdo é mais complexa quando o agente ndo consegue retornar ao estado de salde perfeito
apos o gasto médico, e a utilidade marginal da renda é afetada pelo estado de sadde. Um custo fixo k
pode ser imposto ao individuo relativo ao seu novo estado de salde, tanto por gastos necessarios — que
reduziriam a renda — quanto por reducdo de capabilities. Para entender capabilities, recomenda-se ler
Amartya Sen.
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Na auséncia de seguro, a utilidade esperada do agente é dada por:
Vv = (1 = p)U(y, H[0,0]) + pU(y — m, H[1,m])

Vw=0-pUQ)+pU(y —m)

Assume-se que (i) a utilidade € crescente em funcdo do consumo, conquanto que a
. du dau? . S S s
uma taxa decrescente, ou seja, = 0 e que 5 < 0; (i) que o dispéndio em saude é

vantajoso mesmo que o agente ndo esteja assegurado.

Caso 0 agente possua seguro, 0 prémio justo estipulado pela seguradora precisaria
ser m = pm, que é 0 pre¢o atuarial. A companhia de seguro coletaria o prémio referente
a um periodo de tempo e paga m quando o individuo fica doente. Desta forma, ao optar

por um seguro, a utilidade do agente sempre seria dada por:
Vi=U(y—mn)

Ao considerar a utilidade esperada do agente na auséncia de seguro Vy =

(1 —p)U(y) + pU(y —m), é possivel aproxima-la por série de Taylor &’

Vy = U(y—n)+U'<%>n(m—n)

Portanto, o valor do seguro pode ser visto como
V,—Vy 1-=U"
uoo 2 U

n(m —m)

O lado esquerdo da equacdo acima representa a diferenca de utilidade entre estar
assegurado e ndo-assegurado, ponderada pela utilidade marginal de uma unidade

monetaria para remover o risco. O lado direito é o beneficio da remog&o de risco. Na
. v, . . ~ . .
equacdo, o (— 7) é o coeficiente de aversdo ao risco absoluto, pode ser visto como o

grau gue a incerteza sobre a utilidade marginal afeta negativamente a pessoa. Por U"' <
0e U’ >0, o termo é positivo. O termo w(m — ) representa a extensdo com que a

renda apos o gasto médico altera-se pelo fato de a pessoa ndo ter seguro. Este termo

7 Para demonstracdo, ver Cutler e Zeckhauser (2000).
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também é positivo. O produto dos termo do lado direito da equacao é, portanto, também
positivo. A interpretacdo é que um seguro com prémio justo é preferivel a ndo estar
assegurado. O valor atribuido ao valor unitario adicional despendido no
compartilhamento de risco aumenta com a aversdo de risco e com a variabilidade do
gasto medico, isto é, se 0 agente for avesso ao risco e puder incorrer num custo medico
muito alto, o valor atribuido ao gasto com a eliminag&o do risco é maior.

Intuitivamente, 0s agentes avessos ao risco gostariam de suavizar a utilidade
marginal da renda, com outras palavras, os agentes preferem transferir renda de quando
a utilidade marginal é baixa para quando a utilidade marginal é alta. Conforme visto
acima, a utilidade marginal da renda é decrescente, portanto, quando o agente ndo tem
gastos com tratamento médico U(y), a utilidade marginal de sua renda é mais baixa do
que quando esta doente U'(y —m) e sua renda é igual a y —m. Transferir renda de
periodos em que esta saudavel para periodos onde esta doente até o ponto em que a
utilidade marginal é equalizada maximiza a utilidade total, assumindo que o prémio seja
justo. O seguro conduz essas transferéncias ao cobrar um prémio em adiantamento e
reembolsar 0s gastos méedicos mais tarde.

A maneira gréfica de expor isto é mostrada na figura 2. Pensa-se em dois contextos
— saudavel (no-loss) e ndo saudavel (loss) — como se eles fossem dois bens. Individuos
gostariam de ter mais consumo em cada estado. Na auséncia da possibilidade de ficar
doente, ou seja, p = 0, 0s agentes seriam capazes de consumir y em cada estado.
Todavia, devido ao gasto médico, 0s agentes poderiam consumir y — m (representado

por W — d na figura) quando doentes. Isto é demonstrado no ponto E da figura 2.
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Figura 2 — Utilidade sob Incerteza

Loss
(W)
45 degrees
Ulnsu.recl
W-d UlJninsurEd
Fair odds line
/

W No loss (w;)
Fonte: Autor, David (2010) - Lecture Note, MIT.

A linha de fair odds insurance € a restricdo orcamentaria na forma implicita do

. ., . . ~ . . 1 . .
individuo. A inclinacdo da linha é dada por — a curva de indiferenca de consumo

também tem sua inclinacdo afetada pela probabilidade de ficar doente, uma vez que
quanto menor for a probabilidade, menor serd a propensdo a abdicar de consumo
quando saudavel para usufruir quando doente. Os agentes podem trocar o consumo de
qguando estdo doentes pelo consumo de quando estdo saudaveis a uma taxa dada pelo
prémio do seguro.

Uma pessoa pode trocar consumo quando estd doente por consumo quando esta
saudavel, a taxa de troca é dada pelo prémio cobrado pelo seguro. Os individuos
decidirdo comprar algum nivel de seguro. Se o preco do seguro tem um preco
atuarialmente justo, os individuos decidirdo ficar completamente assegurados — pois
terdo 0 mesmo consumo independentemente da situacdo. Arrow (1963) sugere que sob
o prisma do individuo — visto que a pessoa tem preferéncia estrita pelo seguro cujo
preco € atuarialmente justo a assumir os riscos sozinha —, ele ainda preferird uma
apolice com preco atuarial injusto, dado que nédo seja muito injusto. O ponto 6timo é
mostrado em E*, 0s agentes estdo numa curva de indiferenga mais elevada. Numa
versdo de mundo simplificado — sem complicacbes oriundas de assimetria de
informacdo — este tipo de apolice ¢ eficiente, visto que a quantia paga € igual ao custo
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do tratamento apropriado para a doenca do individuo. Como supds-se que cada doenca
tem um custo fixo, ndo h& possibilidade da pessoa consumir nem mais nem menos e ndo

h4, portanto, recursos desperdicados.

2.4  Assimetrias de informacao na saude

Na area da saude, assim como diversas outras areas da economia, ha problemas de
assimetria de informacdo, que leva os agentes a ndo tomarem a melhor decisdo devido a
falta de informagédo completa. Essa assimetria manifesta-se no comportamento que um
tomador de seguros adotara ao estar segurado — e a operadora de seguros nao consegue
distingui-los para cobrar mais deste beneficiario. Outra maneira em que se observa esse
tipo de assimetria é na ida ao médico, que possui mais informacdes, e acaba
determinando o que o paciente — que em muitos casos ndo possui informacéo alguma
sobre o diagndstico — fard. Estes sdo alguns exemplos de assimetria de informacéo,
sendo o primeiro caso um problema de risco moral, ao passo que o segundo € um
problema de agente-principal. Estes conceitos serdo explicados neste capitulo, assim

COmo suas consequéncias.

2.4.1 Risco moral e consequéncias

Risco moral refere-se a possivel ma-conduta de um individuo agindo de certa
maneira com 0s recursos de outros, que é distinta do modo que agiria caso esses
recursos fossem proprios. E esperado que este agente utilize os recursos de maneira nio
parcimoniosa e gque esteja propenso a tomar riscos que ndo tomaria caso contrario. Na
salde, por exemplo, ele usara muito mais recursos médicos do que usaria se tivesse que
pagar por si mesmo. Tendo em vista que o seguro € um arranjo onde todos 0s
participantes arcam com as despesas/perdas de alguns, isso cria um risco moral de usar
mais recursos e tornar, por consequéncia, o prémio do seguro mais elevado. Apesar da
conotacdo do termo sugerir que isso € uma falha moral, isso ndo é o verdadeiro
significado. Arrow (1985) emprega um termo mais proximo ao significado, que seria
“acdo oculta” (hidden action). Todavia, este pensamento — apesar de ndo ter sido
estudado especificamente — esta presente na literatura desde os tempos de Adam Smith:
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“Os diretores de tais companhias administram mais do dinheiro de outros do
que o préprio, ndo é de esperar que dele cuidem com a mesma irrequieta
vigilancia com a qual os sdcios de uma associacdo privada freqlientemente
cuidam do seu”. (Smith, Adam. A Riqueza das Nagdes, p.214)

Risco moral é uma preocupacdo porque conflita com os objetivos de divisdo de
risco. O seguro tem valor porque permite que os agentes transfiram a renda de quando
menos se necessita para quando mais se necessita, entretanto, esta transferéncia ndo é
perfeita em razdo de os individuos aumentarem o consumo quando este é subsidiado.
Este fendmeno cria um problema no desenho de contratos de seguro, uma vez que as
seguradoras enfrentam o trade off entre o beneficio de mais individuos compartilhando
0 risco contra o custo de um risco moral. O aumento da amplitude do seguro
compartilha os riscos mais amplamente, entretanto, também leva a um aumento das
perdas porque os individuos escolhnem mais cobertura (risco moral).

Uma forma em que o risco moral se manifesta é na disposi¢cdo a tomar um risco. As
pessoas podem tomar menos cuidado de si quando estdo asseguradas do que tomariam
caso ndo estivessem. Contudo, essas informacGes sdo dificeis de observar / obter. A
extensdo do risco moral na salde ndo € tdo grande em algumas instancias, pois algumas
consequéncias podem afetar permanentemente a utilidade dos agentes devido a
eventuais limitagdes que podem ser ocasionadas. N&o haveria risco moral se as agoes
fossem as mesmas independentemente do agente estar ou ndo assegurado. Deste modo,
é dificil de imaginar que as pessoas comecariam a fumar por ter cobertura para cancer
de pulmao, contudo, é provavel que alguns se submetam a exames e/ou cirurgias que
ndo o fariam caso tivessem que arcar com 0s custos ou parte deles. A acdo de buscar
cuidado médico ndo é oculta, apenas a motivacdo é. Outra forma de risco moral é o
individuo esforcar-se menos para procurar provedores de baixo custo.

De acordo com De Meza (1983), ao tratarmos o risco moral na terminologia
adotada na teoria do consumidor, este é o efeito substituicdo das pessoas gastando mais
em saude quando o preco deste bem é baixo, e ndo o efeito renda de consumidores
gastando mais em cuidado médico devido ao seguro, que transfere os recursos do estado
em que estd saudavel para quando esta doente, fazendo-os ficar mais ricos quando
doentes, que é similar ao apontado por Arrow (1963) em seu artigo seminal. Em sintese,
ele sugere que agentes com plano de salide consomem mais recursos medicos do que 0

fariam se tivessem que pagar o seu preco inteiro, destarte, os agentes avaliam o valor de
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um servico adicional abaixo do seu valor se mercado, o que reflete esses custos no
restante da sociedade.

Na presenca de risco moral, a politica de pagamentos fixos ndo é mais adequada,
pois os beneficiarios terdo custo marginal igual a zero dado o consumo de quantidades
adicionais. Neste caso, é necessario coibir o uso indiscriminado de recursos. Para este
fim, as companhias podem colocar uma taxa que deve ser paga conforme 0 gasto
médico — que é denominada coparticipacdo —, deste modo, o custo marginal dos
beneficiarios sera diferente de zero — como ocorre quando paga-se apenas 0 prémio — e
passa a ser a coparticipacdo. Por aumentar o preco do bem, a quantidade Otima
consumida também altera-se, posto que a utilizacdo de unidades adicionais ndo tem
preco zero e, por consequéncia, o dispéndio nelas reduzira a renda disponivel para
consumo de outros bens.

Para entender o caso de politica 6tima, considera-se um caso onde a politica de
pagamento fixo ndo é. Suponha que em vez de imaginarmos o beneficiario como doente
ou saudavel, o individuo tem um intervalo de potencial de severidade de doencas,
determinado por s, cuja distribuicdo é dada pela funcdo de densidade f(s). O estado de
satde do beneficiario mantém-se 0 mesmo, h = H[s, m]. O s do paciente determinara o
tratamento 6timo. A seguradora ndo consegue observar s. Desta forma, fazer uma
apolice com prémio fixo para todos ndo é 6tima. A funcdo de utilidade ex ante do

agente é

v = j U(y — 1 — co(m(s)), Hls, m(S)Df(s) ds

Onde m(s) informa quanto de cuidado médico o individuo com condicdo s escolhe
receber. E importante observar que y — m — co(m(s)) é a dotagdo do agente que esta
livre para consumo, desta forma, quanto maior for a co(m(s)), menor serd a quantidade
de recursos remanescentes para despender em consumo. Conforme citado
anteriormente, a utilidade do agente tem relacdo positiva com consumo, assim como
com seu estado de saude. Deste modo, 0 agente precisa encontrar o arranjo 6timo para
estas variaveis.

Considera-se, primeiramente, a politica 6tima — 0 montante de cuidado médico que
0 agente gostaria de contratar caso pudesse desenhar um contrato perfeito e eliminar o

risco moral. Quando s é observavel, a taxa de coparticipacdo depende somente de s, que
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pode ser escrita, desta forma, como co(s). O agente escolherd m*(s) que maximiza a
utilidade

Max,,s) f Uly—TI —co(s),H[s,m])f(s) ds

Onde I = [(m(s) — co(s))f (s)ds). A solugdo para o problema é dada por
Hy,Uy = E[Uy]

Onde os subscritos denotam as derivadas parciais e x =y — Il — co(s). O lado
esquerdo representa o ganho de utilidade por despender uma unidade monetaria a mais
em cuidado médico — ou seja, é o produto do efeito do cuidado médico na saude e o
efeito da saude na utilidade. O lado direito da equacdo é a esperanca ponderada da

utilidade marginal do consumo em diferentes estados de salde, dado por

E[U,] = f Up(y — 1 = co(s), H[s,m]) f(s) ds

A expressao H,,Uy = E[U,] sugere que com a melhor politica, a utilidade marginal
esperada oriunda do gasto adicional de uma unidade monetéria iguala-se ao custo de
utilidade causado pela perda de um ddlar. Supondo que o 6timo local é o 6timo global.

Ao saber a funcdo de utilidade dos agentes e os parametros que determinam as
elasticidades de gasto médico, pode-se combina-las para desenhar o contrato 6timo — a
apolice com preco atuarial justo que maximiza a utilidade esperada dada a restricdo que
0s agentes agirdo de maneira maximizadora (e que o risco moral vai ocorrer). Essa
politica é inerentemente a segunda-melhor, pois ao calibrar o nivel de generosidade,
equilibra-se com os beneficios de maior divisdo de risco entre 0s agentes contra 0s
custos incorridos devido ao risco moral. O objetivo é encontrar o compartilhamento de
risco co(m) que maximiza a utilidade esperada.

A seguradora buscara encontrar a funcdo co*(m*) que produz a maior utilidade

esperada
E[U*] = Maxc(m#)f U —m —co*(m*), H[s,m*]) f(s)ds

Onde m* é a solugdo Otima da seguinte equacdo Max,U(y — I —
co(m),H[s,m]) Vs, ou seja, 0 gasto médico que maximiza a sua utilidade quando
estiver doente. Visto que as seguradoras ndao podem determinar o estado de salde de
cada individuo, ndo é possivel diferenciar pagamentos com base na severidade da

doenca (assim como néo é permitido, visto regulacéo do setor).
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Outra restricdo para a seguradora € o fato de que a receita deve superar 0s gastos

esperados. Desta forma,

T = f [m#(s) — co(m#(s))] f(s)ds

Havera dois fatores se balanceando, o primeiro é a reducdo do consumo excessivo
devido ao maior pagamento out-of-pocket® por cuidados médicos. Se a taxa de
coparticipacéo é elevada em algum nivel, os individuos naquela faixa pagardo mais por
cuidados médicos, assim como as pessoas com niveis de gastos mais altos (pois a
coparticipacdo foi elevada). Esse aumento na taxa de coparticipacdo aumenta a
eficiéncia do provimento. O efeito adverso € uma perda nos beneficios de divisdo de
riscos, uma vez que ao fazer com que os individuos paguem mais out-of-pocket,
aumenta-se o risco a qual eles estdo expostos e reduz, por consequéncia, 0 seu bem-
estar. A taxa de coparticipacao 6tima deve balancear esses dois incentivos.

Uma importante diferenca entre a politica 6tima e 0 mundo real é que no ultimo ha
uma taxa de coparticipacdo constante, ao passo que a primeira pode exigir estruturas
ndo-lineares. Blomqvist (1997) encontrou — via dados coletados do RAND® — que a
politica de coparticipacdo 6tima seria de 27% para gastos até US$ 1.000,00 e 5% para
gastos acima de aproximadamente US$ 30.000,00.

Zeckhauser (1970) argumenta que ha um trade-off entre optimalidade e
simplicidade de coparticipagdo. Caso servicos ou doencgas difiram em grau de risco
moral, a taxa de coparticipacdo Otima diferira entre elas também, isto é, ha uma
quantidade de doencas possiveis e o risco moral para um agente pode diferir de acordo

com a doenca (assim como o local, visto o problema agente-principal).

2.4.2 Problema agente-principal

Jensen e Meckling (1976) definem a relagéo de agéncia como um contrato no qual
um individuo (o principal) solicita que um terceiro (o agente) realize algum servico em
seu nome/beneficio no qual envolve a delegacdo da tomada de decisfes para o agente.
Se ambas as partes forem agentes maximizadores de utilidade, havera boas razdes para

acreditar que o agente ndo agira sempre no melhor interesse do principal, conforme

8 O termo out-of-pocket significa gastos que o beneficiario tem maiores gastos ao utilizar o seguro,
isto &, coparticipagdo.
® Ver capitulo 3.
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citacdo de Adam Smith. No caso geral, o principal pode limitar as divergéncias de
interesses ao estabelecer incentivos para o agente — como, por exemplo, um 0nus
pecunidrio ao agente caso ele ndo tome as agBes necessarias e/ou cause dano ao
principal —, contudo, ao estabelecer tais incentivos, o principal devera incorrer em
custos de monitoramento. Além disso, haverd um custo oriundo da divergéncia entre a
decisdo que o principal e o agente consideram étimas, este custo é chamado de perda
residual. Por definigéo, tem-se que os custos de agéncia séo definidos pela soma de (i)
0s custos de monitoramento do principal; (ii) a perda residual; e (iii) os gastos com 6nus
do agente.

No caso especifico da relacdo paciente (principal) e médico (agente), hd& um
problema de assimetria de informacdes. Arrow (1963) aponta que o mercado da salde é
caracterizado por um alto nivel de incerteza, visto que talvez nem o médico, tampouco o
paciente, esta seguro sobre a doenca existente e qual € o tratamento 6timo a ser dado.
Todavia, ¢ muito mais provavel que o médico tenha mais conhecimento sobre a situacéo
do paciente do que o paciente tem.

Devido a complexidade da salde e medicina, a assimetria de informacgdo entre
provedor e consumidor é muito maior que na maioria dos mercados, como, por
exemplo, o mercado de bens de consumo. Quanto mais informagéo o paciente adquirir
sobre o seu estado de salde e possibilidades de tratamento, mais improvaveis sao 0s
desvios do papel dos provedores como agentes perfeitos®.

O problema agente-principal mais citado na literatura de economia da saude é o de
demanda induzida pelo médico. McGuire (2000) sugere que essa dindmica ocorre
quando o médico influencia que a demanda do paciente por cuidados médicos seja
diferente do que sua interpretacdo do que seria de melhor interesse para o paciente. Isto
é, tem-se que o problema agente-principal ocorre na relacdo entre paciente (principal) e
médico (agente), onde o principal espera que o agente tome as melhores decisdes por
ele quando estiver doente, pois € o agente quem tem poder de decisdo sobre a
quantidade a ser dispendida em recursos médicos, com o principal encarando os custos
dessa decisao.

Demanda induzida por médico implica na atividade persuasiva de alterar a curva de
demanda do paciente de acordo com o seu (agente) interesse proprio. Assim como em

qualquer caso de problema de agéncia, o grau da inducdo depende da assimetria de

10 Denomina-se agente perfeito quando o principal ndo detém informagdo alguma sobre o “bem”.
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informacao entre o agente e principal — sendo a relagao positiva, ou seja, quanto maior a
assimetria, maior pode ser o grau de indugdo — A propensdo de ocorréncia deste
problema ¢ muito maior quando a remuneracdo do médico ¢ dada por fee-for-servicel?,
cujo pagamento da-se pela quantidade produzida, visto que o0 incentivo a aumentar o
volume de servicos para aumentar seu lucro € mais evidente. Neste tipo de pagamento, o
médico ndo recebe incentivo algum a tratar o paciente de maneira eficiente, ou seja,
consumindo 0 menor ndmero de recursos possivel.

O problema de agéncia foi tratado por Platdo — ainda que ndo de maneira especifica

—em seu livro, A Republica, com seu trabalho em forma de dialogos socraticos'?,

“Socrates — Portanto, 0 médico, na medida em que é médico, ndo objetiva
nem prescreve a sua propria vantagem, mas a do doente? Com efeito,
reconhecemos que o0 médico, no sentido exato da palavra, governa o corpo e
ndo é homem de negdcios.” (Platdo, p. 22)

Platdo ndo define o médico como um agente auto-interessado e maximizador de
utilidade™®, mas como um agente altruista, cujo Gnico desiderato é prover melhores

condicdes de saude ao paciente.

11 Fee-for-service é um método de remuneracdo em que o médico recebe um salario variavel em
funcdo da quantidade de procedimentos que realiza.

12 As obras de Platdo tém o formato de dialogo, onde geralmente Sécrates dialoga com algum(uns)
interlocutor(es) e representa a ideia do autor.

13 Neste ponto, faz-se necessario argumentar que a utilidade de um agente pode néo ser determinada
apenas por questdes objetivas (ex: consumo de bens materiais), mas também por questdes subjetivas,
como, por exemplo, ética.

20



3 Evidéncias na literatura

3.1 Aspectos gerais

O impacto da coparticipagdo nas decisdes dos agentes foi amplamente estudado nos
anos 70. Uma substancial parte da literatura deste periodo obtém a elasticidade da
demanda por cuidado médico — dispéndio total — via dados de corte transversal ou dados
em painel. Feldstein (1971) foi um dos primeiros a estimar elasticidade-preco usando
dados em painel em nivel de hospital, entretanto, o escopo ficou restrito a hospitais nao
orientados pelo lucro!®. Ele identificou que o efeito de taxas de coparticipagdo ficou na
ordem de -0,5. Os artigos subsequentes empregaram dados em nivel de paciente e
desenhos de experimento mais sofisticados. As elasticidades que surgiram desses
estudos variavam entre -0,14, Phelps e Newhouse (1972, e -1,5, Rosett e Huang (1973).
A implicacdo dessas elasticidades é de que o risco moral mostra-se uma forca
significativa.

Os autores da época comentam duas grandes dificuldades que foram enfrentadas.
Primeiramente, a generosidade do seguro — tanto em nivel regional ou individual — pode
ser enddgena. Uma cobertura mais generosa pode aumentar a utilizacdo de servigos
médicos — conforme previamente demonstrado — ou, alternativamente, regides onde
pessoas necessitam ou desejam mais cuidados médicos podem ser areas onde 0s agentes
demandam mais seguro. Ndo é possivel separar estes efeitos estatisticamente sem a
utilizacdo de instrumentos (variaveis instrumentais) para a taxa de cobertura do seguro
na regido, todavia, estes instrumentos ndo estavam disponiveis para muitos autores. Em
segundo lugar, muitos artigos — geralmente devido as limitagbes de dados — nédo
conseguiam distinguir a taxa média e marginal de coparticipacdo. A maioria dos estudos
relaciona o gasto com recursos médicos a coparticipacdo média da area. Porém, a teoria
prevé que este gasto relaciona-se a coparticipacdo marginal. Considerando-se que a
politica de preco entre os contratos sdo ndo lineares, o pre¢co médio e o pre¢co marginal
podem diferir substancialmente. Muitos criticos da época acreditavam que 0 uso de

recursos médicos era apenas guiado pelas necessidades dos pacientes e que nao era

14 Exemplos de hospitais ndo maximizadores de lucro: hospitais filantrépicos e hospitais publicos.
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afetado por nenhum outro fator econémico, ou seja, a demanda era completamente

inelastica.

Manning (1987) utiliza dados do experimento que ficou famoso nos Estados

Unidos como RAND Health Insurance Experiment'® (HIE). O autor é um dos autores

mais importantes na area de economia da saude, seus artigos sdo referéncia tanto de

método quanto de comprovagdo de questionamentos antigos. Neste estudo, Manning

utiliza trés formas para estimar as elasticidades — devido & comparabilidade com estudos

anteriores-, que so:

Estimacdo da elasticidade da coparticipacdo pura via analise da variacdo da
demanda considerada em eventos de cuidados médicos em vez de utilizar o
dispéndio anual por paciente. Manning sugere que os beneficiarios que ndo
excederam o limite superior da sua disponibilidade de gastos (nos Estados
Unidos, um dos planos tinha a caracteristica de determinar um limite de
gastos em que o beneficiario ndo haveria custos de coparticipagdo, somente
apos exceder este limite, haveria custos com co-pagamentos) antes de haver
“out-of-pocket” (fora do bolso, ou seja, pagos via coparticipagdo) irdo
descontar o preco nominal pela probabilidade de exceder o limite (pois com
essa probabilidade, o preco realmente pago em coparticipagcdo € zero) ao
tomar uma decisdo de consumo marginal de consumo de servigos médicos.
Nesta abordagem, Manning utiliza dados apenas de beneficiarios que estdo
a US$ 400 abaixo do limite. Isto d& uma aproximacdo do efeito puro do
preco caso as pessoas tratam a probabilidade de exceder os seus limites o
mais proximo de zero possivel.

A segunda estimativa é feita através da estimacdo da funcdo de utilidade
indireta.

A terceira estimativa origina-se de um céalculo similar aos utilizados na
literatura, aqui utilizou-se taxas médias de coparticipacdo. A demonstracao
usual de um viés positivo na estimacdo da elasticidade ao empregar-se a
taxa média de coparticipacdo — Newhouse et al (1980%) — ndo aplica-se ao
HIE devido ao equilibrio entre planos. O tamanho do viés, se houver,

depende de dois efeitos que tem sentidos distintos. Para pequenos volumes

150 governo dos Estados Unidos financiou um experimento desenhado para estimar a elasticidade-
preco de atendimento médico. Este estudo, que foi nomeado como “Rand Health Insurance Experiment”,
coletou dados de aproximadamente 6.000 pessoas em seis regiGes diferentes que receberam diferentes
planos por um periodo de trés a cinco ano (a alocacdo deu-se aleatoriamente).
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de gasto, planos exibirdo menor gasto do que haveria um plano de
coparticipacdo puro com taxas de coparticipagédo entre 16 e 31% (porque a
coparticipacdo efetiva € provavelmente maior); para grandes volumes
despendidos que excedam significativamente o limite, o oposto sera
verdadeiro (devido ao fato de que a taxa marginal de coparticipacdo sera
zero, ndo positiva). O autor sugere que a verificagdo do efeito que
predomina é uma questdo empirica que os dados experimentais ndo podem
resolver, contudo, ao comparar os resultados dessas trés abordagens, o
terceiro método gera valores que sdo sensivelmente menores — porém ainda
préximos — aos outros dois métodos (0 que sugere que 0 primeiro viés é

predominante.)

Os resultados sugerem que ndo restam duvidas que as elasticidades por bens

médicos ¢ diferente de zero e que, de fato, a resposta ao compartilhamento de custos é

ndo-trivial. Outra constatacdo — que origina da primeira — é que mesmo com a reducao

de utilizacdo de servigcos médicos, ndo ha, em média, nenhum efeito adverso no nivel de

saude.

Um dos pontos de interesse neste artigo € a parte estatistica, posto que o autor

utiliza duas etapas para estimacdo, sendo que na primeira ele emprega a estimacao de

resposta binaria Tobit e minimos quadrados ordinarios*®.

As varidveis de controle utilizadas sdo, também, importantes na analise. O autor

analisa, inclusive, as respostas de diferentes grupos (que podem determinar as variaveis

a serem usadas como variaveis de controle):

a.

Idade: o autor observou diferencas estatisticamente significativas na resposta do
nivel de coparticipacdo de acordo com a idade, sendo as fases iniciais (criancas)
as menos sensiveis as mudancas.

Renda: neste caso, o autor ndo encontrou diferencas significativas entre a
resposta dos niveis de coparticipacao no nivel de utilizacdo dos grupos de renda
inferior ao dos grupos de renda superior. Houve somente diferenca significativa
para 0s agentes de baixa renda e que sdo doentes cronicos.

Tempo no plano: o autor observa que planos sem coparticipacdo levaram a
elevados niveis de utilizacdo (embora transitérios) nos primeiros periodos, ao

passo que planos com coparticipagdes muito elevadas levaram a uma defasagem

16 Estes modelos serdo detalhados no capitulo 4.
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da demanda (ou seja, os beneficiarios ficaram com demanda reprimida) por
servicos médicos. Isto sugere que agentes que nao tiveram planos de salde
terdo excesso de demanda nos primeiros meses de contrato caso este ndo regule

via coparticipacao.

Manning (1985) busca — em mais um artigo da série RAND - entender as
diferencas entre os resultados obtidos pelos incentivos gerados pelas diferentes
modalidades de planos de salde, sendo uma delas a (i) modalidade pré-paga, onde o
beneficiario paga uma mensalidade e ndo arca com nenhum custo extra, todavia, ele esta
restrito a um atendimento num nucleo especifico de atendimento (ou seja, a seguradora
possui um nucleo de saude e os beneficiarios s6 podem consultar-se la e a internacdo/ida
ao hospital é condicionada ao parecer do clinico geral deste nicleo da seguradora), e (ii)
a outra a fee-for-service. Para isolar a relacdo entre pré-pagamento e o uso de servicos,
conduziu-se um experimento com 3095 pessoas que buscava responder duas perguntas:

i. Quando agentes que recebiam assisténcia via planos com taxa por servi¢o sdo
aleatoriamente designados a receber tratamento médico via planos pré-pagos. Como o
uso deles diferencia-se dos similares que permaneceram no plano anterior?

ii. Quando agentes que recebiam assisténcia via planos com taxa por servi¢o sdo
aleatoriamente designados a receber tratamento médico via planos pré-pagos. Como o
uso deles diferencia-se dos agentes que ja estavam em planos pré-pagos?

O autor aponta que a diferenca entre a taxa de admiss@o hospitalar — cujos gastos
representam em torno de 50% do montante total gasto em salde nos Estados Unidos —
entre os dois tipos de plano foi da ordem de 40%, embora o nivel de visitas
ambulatoriais apresentou-se similar. Visitas ambulatoriais sdo idas a hospitais que nédo
requerem internacdo hospitalar, ou seja, é diagnosticado e tem um tratamento
recomendado que ndo necessita hospitalizacdo. Pode-se atribuir a menor taxa de
admissdo hospitalar do plano de saide com atendimento via ndcleo ao fato de os
médicos dos planos de salde darem o parecer sobre a necessidade de internar ou nao.
Com isso, evitam-se algumas internacfes desnecessarias e/ou que sé ocorreriam devido
aos incentivos financeiros de hospitais em internar algum cliente, aliado a eventual meta
de internagdes estabelecida.

O autor aponta também que observou-se que o nivel de consultas preventivas
(consideradas as idas ao medico) é maior nos planos direcionados (ainda que ndo possa

atribuir-se isto ao menor indice de hospitalizagdo) do que nos planos fee-for-service.
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Newhouse et al (1976) é o artigo do experimento RAND que traz a elasticidade
preco, 0 método estatistico utilizado foi o de minimos quadrados ordinarios em dados
de corte transversal. Os planos tiveram distintas taxas de coparticipacbes e as
estimativas de elasticidade foram feitas a partir da comparacao dos niveis de utilizagédo
nos diferentes planos. O experimento encontrou que a elasticidade-preco para 0s
diversos tipos de custo é de -0,2 e que é estatisticamente diferente de zero, embora
menor do que proposta pela literatura anterior. Os resultados obtidos s&o considerados
padrdo na literatura e pode-se dizer que a literatura econdémica posterior a este estudo
aceita que o modelo padrdo de seguro de saude leva a risco moral na demanda. Neste
mesmo estudo, 0s autores estimam a elasticidade-preco somente por consultas médicas,
também utilizando dados de corte transversal e aplicando minimos quadrados
ordinarios. O resultado encontrado foi de -0,42.

Chandra (2010) afirma que a teoria econdmica sugere que uma ferramenta para
controlar custos médicos € o aumento do compartilhamento dos custos de cuidados
médicos. Pari passu ao aumento do compartilhamento dos custos assistenciais, hd uma
reducdo no preco pago mensalmente. O que o0 autor sugere é que um maior nivel de
coparticipacdo pode, em teoria, diminuir os incentivos tanto do beneficiario quanto da
operadora de satde suplementar de comprometer-se com o risco moral.

O contexto em que a pesquisa de Chandra esta inserido é o de expansdo do nimero
de pessoas cobertas por planos de saude, principalmente considerando pessoas de baixa
renda — que pode supor-se gue elas possuam demanda reprimida por servicos de saude.
O impacto desses aumentos de coparticipacdo — a fim de reduzir o risco moral - séo
particularmente importantes para incluir populagdes de baixa renda em planos de salde.
O autor aponta que por um lado, um desenho de plano melhor elaborado pode reduzir
pressdes fiscais associadas a expansdo do seguro, todavia, por outro lado ha a
possibilidade de que recipientes ndo sejam capazes de reduzir judiciosamente a
utilizacdo e experimentem baixos niveis de uso hospitalar devido ao alto custo de
coparticipacdo. Para entender a magnitude dos fenémenos, o autor buscara verificar se
as elasticidades-preco continuam similares as encontradas nos estudos anteriores (que
datam trinta anos), pois ele supde que houveram grandes mudangas estruturais na
assisténcia médica que podem ter alterado a magnitude da resposta dos agentes ao
aumento nos precos. Algumas mudangas citadas pelo autor sdo: (i) mudangas na pratica

médica, (ii) aumento no uso de medicamentos prescritos, (iii) o crescimento do
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diagnostico por imagem, (iv) desenvolvimento de cirurgias minimamente invasivas que
requerem mais equipamentos.

Os resultados obtidos por Chandra apontam que a elasticidade da camada de
pessoas pertencentes ao quartil inferior de renda sdo bem similares as obtidas no Health
Insurance Experiment, que foi um experimento pioneiro conduzido ha cerca de trinta
anos. Ele aponta para o fato marcante de as elasticidades continuarem tdo parecidas,
apesar de que tenham havido mudancas estruturais importantes na composi¢cdo dos
custos médicos. Este resultado é de grande valia, visto que o autor aponta que a
elasticidade-preco aparenta ser estavel no longo prazo, mesmo que tenham mudancas
estruturais pesadas, ou seja, pode-se supor com base na literatura que a elasticidade é
estavel no longo prazo. Como ndo ha dados de coparticipacdo disponivel para os

periodos anteriores (somente o de uso), faz-se necessario partir dessa premissa.

3.2 Modelagem com problema agente-principal

Na literatura econémica, a estimacdo de modelos de duas partes é amplamente
utilizado devido a alta incidéncia de uso zero, o que pode violar a hipbtese de que uma
distribuicdo de probabilidade com um unico parametro (primeiro e segundo momento
descritos por apenas um parametro) descreve adequadamente o processo gerador de
dados, assim como os dados serem governados por mais do que um processo gerador de
dados.

Um argumento tedrico empregado por Zweifel (1981) € de que a especificacdo do
modelo de duas partes descreve melhor o problema do agente-principal, onde o médico
(agente) determina a utilizacdo em nome do paciente (principal) assim que o primeiro
contato é feito. Manning (1981) argumenta que a decisdo de receber algum cuidado €
praticamente do consumidor, embora o médico influencie a decisdo sobre a quantidade
de cuidado. Pohlmeier e Ulrich (1995) separam a andlise em contato e frequéncia, tal
que o paciente determina se consultar-se-4 ou ndo com o médico (anélise de contato) e
que fica, essencialmente, a critério do médio a intensidade do tratamento (analise de
frequéncia).

Por outro lado, Grossman (1972) utiliza a abordagem que supde que a demanda por
servicos médicos é determinada pelo paciente. Grossman faz uma ressalva ao tipo de

dados que encontram-se disponiveis, pois argumenta que para dados de “cross-section”,
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onde os eventos sdo computados durante um determinado periodo de tempo e ndo sobre
um episodio de doenca. Desta forma, a estrutura de agente-principal subjacente a
distin¢éo entre usuario e ndo usuario podera ndo ser apropriada para lidar com os dados,
dado que até pessoas saudaveis serdo usuarias, visto que as utilizagdes podem ter outras
origens, como, por exemplo, uso preventivo.

O autor defende que o modelo de uma parte — que ndo distingue usuérios e néo-
usuarios — produz uma melhor estrutura, visto que consegue distinguir grupos com
demanda media alta e com demanda média baixa. Assim como argumenta que o modelo
de duas partes pode fazer uma distin¢do entre pessoas saudaveis e ndo-saudaveis (apesar
das proxies de status de salde percebido), cujas demandas séo caracterizadas por baixas
e altas médias, respectivamente.

Deb e Trivedi (2002) utilizam os dados do RAND — que como dito anteriormente,
foi um experimento para identificar como os agentes consomem servi¢os de saude de
acordo com os diferentes tipos de plano de salde — para estimar o efeito de
coparticipacdo no nivel de consultas. A principal vantagem deste estudo é que os planos
foram distribuidos aleatoriamente — e ndo escolhidos livremente pelos agentes — e 0s
autores ndo precisam, portanto, lidar com os efeitos de endogeneidade do tipo de plano
escolhido. Neste artigo, os autores comparam os dois tipos de modelo — duas partes e
uma parte — e tentam determinar qual deles adequa-se melhor aos dados. Os autores
argumentam que ndo € claro qual deles tem melhor desempenho a priori, dados os
argumentos supracitados.

Os autores testam as diferentes abordagens e sugerem que ha forte evidéncia em
favor os modelos de uma parte, que é amparada pelos ajustes tanto de testes dentro da
amostra quando por validagdo-cruzada (cross validation)'’. Os autores argumentam que
os resultados sugerem um enquadramento econométrico® superior do modelo de uma
parte para prever demanda por satde, medida em idas ao médico, pois € mais provavel
que produza melhores estimativas. Outra indicacdo é de que nenhuma das abordagens

aceita ou descarta a estrutura de agente-principal teoricamente suposta.

17 A validacdo cruzada consiste em estimar valores que ndo estdo presentes na amostra, dado o
conjunto de variaveis explicativas. Este tipo de validagcdo é uma medida para lidar com um possivel
overfitting.

18 Os autores empregam o termo “econometric framework”, ouU seja, que a estrutura do modelo leva
a resultados, em termos de previsdo, superiores.
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4 Métodos estatisticos

Neste capitulo, abordar-se-d0 os métodos candidatos para determinar o modelo®® a
ser empregado. Far-se-a, ainda, uma rotina para encontrar a especificacdo do modelo.
Apesar de observar que a variavel resposta apresenta obliquidade positiva elevada e
leptocurtose, empregar-se-4, a fins de exemplificacdo, uma rotina para identificacdo do
melhor modelo (que pode acabar abrangendo outros tipos de dados relacionados a area),
modelo estimado via minimos quadrados ordinarios. Empregar-se-4& modelos de
contagem, cuja distribuicdo mais comum é a Poisson. Os outros modelos surgem devido
a violagOes de hipoteses da distribuicdo Poisson, tal como ndo satisfazer a propriedade
de equidispersdo — ou seja, média e variancia sdo iguais —. Com isto, faz-se necessario
empregar modelos que lidem com este problema, tanto assumindo apenas uma etapa de
estimacdo (negativo binomial) e em duas etapas (hurdle e zero inflado), cuja idéia
central é a de dois processos geradores de dados, sendo que o primeiro atribui um
processo gerador para 0S zeros e outro para os inteiros positivos ndo-nulos, ao passo que
0 segundo atribui um processo gerador de zeros — que na maior parte da literatura séo
zeros estruturais — e outro processo gerador de dados para os inteiros positivos

considerando o zero.

4.1 Minimos quadrados ordinérios

Considere o0 seguinte modelo:
y=Xf+tu
Tal que contenha um componente sistematico (X£) e um componente estocastico
(w).

Visto matricialmente como

19 Até agora, a palavra modelo foi tratada na sua verdadeira acepcdo, que é a simplificacdo de um
fendmeno — que por muitas vezes é complexo e as relagdes sdo cadticas, 0 que torna praticamente
impossivel uma representacdo perfeita deste — todavia, a partir deste momento, considera-se modelo o
método empregado para estimar as relagfes estipuladas pelo modelo. Essa nomenclatura estd em
consonancia com a empregada em livros e artigos referéncia da area. Destarte, ao dizer que compara-se 0
modelo MQO com o modelo Poisson, deve-se ler que compara-se 0 modelo estimado por MQO com o
modelo estimado por maxima verossimilhanca que usa a distribuicdo Poisson como funcéo de ligagéo,
ambos empregando a mesma relacdo suposta.
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Onde X é uma matriz n X (k + 1), tal que n é a quantidade de observacdes e k € 0
numero de varidveis independentes para as n observacdes. Neste trabalho, empregar-se-
do apenas modelos com um termo constante, que é adicionado na primeira coluna da
matriz X e serd representado pelo parametro S,. O y € um vetor n X 1 que contém as
observacdes da variavel dependente. O u é um vetor n X 1 que contém os erros. O S é
um vetor (k + 1) X 1 que contém os parametros populacionais que deseja-se estimar.

Para determinar os parametros, atribui-se uma funcéo de perda (na lingua inglesa,
loss function), que sugere o qudo preocupado se esta com os residuos. O método de
minimos quadrados ordinarios utiliza a forma quadratica dos residuos para encontrar 0s
estimadores®® e busca a solugdo dos estimadores em que a soma do quadrado dos
residuos seja a menor possivel (de maneira simples, diz-se que estima-se os parametros
da forma em que minimize-se o quadrado da distancia vertical entre as estimativas da

regressao e as observacdes). Na figura abaixo é possivel verificar isto graficamente.

20 Os estimadores serdo denominados com chapéu, como, por exemplo, B sendo o pardmetro
populacional e  sendo o estimador do pardmetro populacional.
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Figura 3 — Plano do MQO: Consultas = B, + B,Idade + B,Coparticipacio

MQO Consultas

30

25

Consultas

Coparticipagao

ldade

Os pontos sdo as observagfes de uma amostra de tamanho 60, a altura deles determina o nimero de
consultas realizados no ano. Empregou-se uma linha para ficar visivel a posi¢cdo da observacdo na
coparticipacdo. O plano presente na figura representa 0s pontos estimados pela regressdo presente no
titulo. A distancia vertical entre o ponto e o plano representa o residuo daquela observagdo. Elaboracgéo
Propria.

Os residuos sdo definidos por

u=y-—Xp
A soma do quadrado dos residuos (SQR) é dada por u'u

Uy
|
[we uz " Un]ieg, = [ug XUy +up XUy + -+ Uy XUplig

Un nx1

Uma tautologia para descrever os residuos é
wu=(y-XB) (v —XB)
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=y'y—2B8'X'y + B'X'Xp*
Para achar os estimadores de minimos quadrados ordinarios € necessario tirar a
primeira derivada da equacio acima com relagdo a 8, o que fornece a seguinte equago
du'u
dp

Para verificar que a solugdo encontrada é um minimo, faz-se necessario tomar a

= —2X'y+2X'XB =0

segunda derivada com relacdo & B — que resulta em 2X'X. Enquanto X for posto
completa, essa matriz é definida e positiva e é, portanto, minimo??.

Da condig&o de primeira ordem, obtém-se

X'X)B =X"y.

Duas constataces podem ser feitas a partir da matriz X'X, uma delas é que o
resultado sempre sera uma matriz quadrada, pois € k X k. A outra é que ela é sempre
simétrica.

Se o inverso de X'X existe?, multiplicar ambos lados das equagdes acimas fornece-
nos

XXX = X' X)Xy

Visto que, por definicdo, (X'X)~1(X'X) =1, onde I é a matriz identidade k X k,

tem-se que
If=XX)"X"y
B=XxX)"Xy

4.1.1 Hipoteses

O modelo de regressdo linear precisa satisfazer algumas hipoOteses para a

determinacéo de ndo viés dos estimadores, tais que:

41.1.1 Linearidade nos parametros

2L A solucgdo baseia-se no fato de que a transposta de um escalar é o escalar, como, por exemplo,
y'XB = (y'XB) =p'X'y

22 Para maiores detalhes e demonstragdes, verificar Greene (2003).

23 Essa condicéo sera descrita adiante, na parte das hipoteses
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Isso sugere que a relacdo entre a varidvel dependente e as variaveis explicativas é

linear, isto é, os estimadores sdo linearmente relacionados a variavel explicada.
Vi =PBo+ Prxs + -+ Brxp +uy
Ou, em forma matricial,
yi =Xif +u

Um modelo € linear nos parametros se as condi¢cdes de primeira ordem associadas
ao problema de minimizacdo do quadrado dos residuos gerarem um sistema linear nos
parametros.

Exemplos de modelos lineares nos parametros séo (i) y = B, + B1 cos(x;) + u; (ii)
y = xBe¥, que ap6s tomar o log em ambos os lados tem-se Iny = B 1nx + u. Nos
exemplos, evidencia-se que a linearidade refere-se a maneira na qual os parametros e o
termo de erro aleatorio entram na equacdo.

O modelo linear ndo conseguiria, por exemplo, estimar a seguinte equacdo y =
1

[30+m+u, visto que ndo ha transformacdo possivel para torné-la linear nos
1 2
parametros.

41.1.2 Colinearidade ndo perfeita — Condicéo de Posto

Essa hipotese assume que ndo ha dependéncia linear entre as variaveis explicativas,
diz-se que um conjunto de vetores é linearmente dependente se algum desses vetores do
conjunto pode ser escrito como combinacdo linear dos outros. Ela também é conhecida
como a condicao de identificacao

Na amostra (populac¢do) nenhuma das variaveis independentes é constante e nao ha
relacOes lineares exatas entre as variaveis independentes. A primeira parte supde que as
varidveis independentes tem variancia diferente de zero, ao passo que a segunda parte
relaciona-se a condicdo de posto, pois se as variaveis forem combinacfes lineares
perfeitas, a matriz ndo sera invertivel e ndo poder-se-a calcular os estimadores.

Tem-se a matriz X das varidveis independentes, a hipOtese de inexisténcia de

multicolinearidade perfeita implica que posto(X) =k+1, pois n>k+1,
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intuitivamente, pode-se dizer que para estimar k + 1 pardmetros, é necessario que

tenha-se no minimo k + 124 observagoes.

4113 Média condicional zero

Assume-se que o termo de erro tenha média condicional igual a zero em toda
observacao — ou seja, quaisquer valores assumidos pelas variaveis independentes—, que
pode ser escrito como

ETuglxyy, 24 - xpi] = €[wi|X;] =0

Desta forma, pode-se dizer que nenhuma observacdo de x transmite informacdes
sobre o valor esperado do erro, ou seja, assume-se que ndo ha nenhuma informacéao
sobre E[u;|] contida em nenhuma observacdo x; e o erro é, portanto, composto apenas
valores aleatorios retirados de uma populagéo.

A hipoétese de média condicional zero implica que a média ndo-condicional também
seja zero, pois

E[u;] = Ex[E[u;|X;]] = E,[0] = 0

Jd que para cada u;, a Cov[E[u;|X], X] = Cov[u;, X], a hipotese de média
condicional zero implica que Cov|u;, X] = 0 para todas as observacGes.

Greene (2003) considera que a hipotese de média condicional zero ndo € restritiva
na maioria dos casos — 0s que usam modelo com intercepto —, o autor exemplifica que
num modelo de duas variaveis — sendo uma delas a constante — e que a média de u; é
Y # 0. Entdo, By + f1x +u € 0 mesmo que (By + ) + B1x + (u — ). Considerando
Bo=PBo+y¥ e u =u—1y produz o modelo original. Caso o modelo original ndo
contenha um termo constante e E (u;) pode ser expresso como uma funcéo linear de X;,
a transformacéo do modelo produzira residuos com média zero. Caso contrario, a média
diferente de zero dos residuos serd uma parte substantiva da estrutura do modelo, o que
sugere um potencial problema em modelos sem intercepto. O autor sugere que deve-se —
como regra geral — utilizar o intercepto, exceto em casos em que a teoria subjacente
determine que néo se deva.

Wooldridge (2005) demonstra que sob essas trés hipdteses supracitadas os

estimadores n&o serdo viesados. Um estimador 3, de f3; sera ndo viesado se

24 A partir deste ponto, por fins de facilidade de notagdo, denotar-se-4 k = k + 1. Isto é, sempre
inclui-se o intercepto.
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E[B]=8, Vi=12..k
Para todos os possiveis valores de B;. Se o estimador for ndo-viesado, sua
distribuicéo de probabilidade tera um valor esperado igual ao parametro que ele estara a
estimar. A inexisténcia de viés ndo significa que a estimativa obtida sera igual ao
parametro, ou mesmo muito aproximada, mas que caso fosse possivel extrair amostras
indefinidas da populacdo, calcular os estimadores para cada uma dessas amostras e
calcular a média das estimativas de todas as amostras aleatdrias, entdo obter-se-ia ; (0

parametro).

4114 Homocedaticidade

O erro u tem a mesma variancia dada a quaisquer valores das variaveis explicativas,

ou seja,
Var[ui|x, ..., xxi] = Var[u;|X;] = o2, Vi=1,..,n

Isso sugere que independentemente dos valores assumidos pelas variaveis
explicativas, a dispersdo do erro serd idéntica. Ao atender a hipotese de variancia
constante — e auséncia de autocorrelacio®?®, embora esta nio seja importante para
problemas de corte transversal — a matriz de variancia-covariancia dos residuos sera
uma matriz de bloco diagonal?®’ (do termo inglés “block diagonal matrix”) cujos valores
serdo a variancia do residuo e as covariancias (fora da diagonal) serdo iguais a zero.
Desta forma,

E[u1y1|X] E[ullfnp(]

Elunuy - Efupuy|X]
Dado que a covariancia entre os residuos € igual a zero — devido a hipotese de
autocorrelagdo — tem-se que:
E[uu'|X] = oI
E importante notar que a heterocedasticidade ndo altera as propriedades de
consisténcia dos parametros. Quando a hipétese de homocedasticidade ndo é satisfeita, a

perda de eficiéncia do modelo de minimos quadrados ordinarios pode ser substancial —

25 A hipotese de auséncia de autocorrelagdo é mais evidente para séries temporais, pois assume que
0s residuos E[uiu]- = 0],Vi # j, ou seja, os residuos do periodo anterior ndo pode influenciar o residuo
do periodo subsequente (o que é constantemente violado na modelagem de ativos financeiros). Entretanto,
ndo é muito provavel para dados de corte cruzado que o residuo de uma pessoa va influenciar o residuo de
outra.

26 Quando as duas hipéteses sdo atendidas — homocedasticidade e inexisténcia de autocorrelagéo —,
0s residuos sdo chamados de esféricos.

27 A matriz de bloco diagonal é uma matriz simétrica cujos elementos na diagonal sdo matrizes
simétricas de qualquer tamanho — inclusive 1x1 — e cujos elementos externos a diagonal séo nulos.
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conforme apontado por Breusch e Pagan (1979) — e que 0 Vviés nos erros-padrdo dos
estimadores pode levar a inferéncias invalidas (pois a estatistica t-student do estimador é
calculada com base nos erros-padréo).

Tome-se, por exemplo, a quantidade de consultas de beneficiarios de planos de
saude como funcdo da idade. Mesmo que considerando a idade, a quantidade de
consultas dos beneficiarios de idade mais elevada apresentard maior variancia do que a
quantidade de consultas dos beneficiarios mais jovens.

As quatro hipdteses supracitadas sdo conhecidas como as Hipdteses de Gauss-
Markov para corte transversal. Sob elas o estimador de MQO é o melhor estimador
linear ndo viesado (BLUE, da expresséo inglesa best linear unbiased estimator). O
teorema Gauss-Markov sugere que ao satisfazer as hipoOteses supracitadas, 0s
estimadores de minimos quadrados serdo 0s com menor variancia dentro da classe dos

estimadores lineares e ndo-viesados.

4115 Normalidade dos residuos

O erro € normalmente distribuido com média zero e variancia
o%:u ~ Normal(0,0?) e é independente de todas as variavel explicativas x;, ..., xy.
Uma implicacdo desta hipGtese € de que os erros observados sdo estatisticamente
independentes e néo correlacionados.

De acordo com Greene (2003), a hipdtese de normalidade é geralmente vista como
desnecessaria para 0 modelo de regressdo, exceto nos casos em que uma distribuicdo
alternativa é assumida®®,

As cinco hipéteses supracitadas sdo conhecidas como hip6teses do modelo linear
classico. Wooldridge (2005) afirma que esse conjunto de hip6teses pode ser visto como
0 conjunto de hipdteses Gauss-Markov mais a hipdtese de erros normalmente
distribuidos. Sob essas hipoteses, os estimadores de minimos quadrados ordinarios sdo
0s estimadores ndo-viesados de menor variancia, sugerindo que estes tem a menor

variancia dentre os estimadores ndo-viesados.

2 0O modelo linear generalizado assume uma distribuicdo a priori e os residuos informam se a
escolhe é adequada. Abordar-se-a este ponto ao decorrer do trabalho.
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4.1.2 Testes de inferéncia

4121 Heterocedasticidade Breusch-Pagan

Empregar-se-4 o teste Breusch-Pagan em detrimento do teste White devido a
algumas restricdes deste ultimo. De acordo com Greene (2003), o teste White é
extremamente geral — apesar de ser uma virtude, traz limitagBes potencialmente sérias —
e pode revelar erros de especificacio da forma funcional?®. Outros pontos levantados
pelo autor quanto ao teste sdo que o teste € ndo construtivo — ou seja, ao rejeitar a
hipotese nula, o resultado ndo aponta o que deve ser feito posteriormente — e que nédo se
pode dizer muito sobre o poder®® do teste — exceto em contexto de problemas
especificos e que pode ser muito baixo contra algumas alternativas.

Breusch e Pagan (1979) projetam um teste multiplicador de Lagrange da hipotese
que a? = a%f(ay + a'z;), onde z; é um vetor de variaveis independentes cujo primeiro
elemento é unitario (dados que geram o intercepto) e que 0 modelo é homocedastico se
a = 0. O teste é feito via uma regressao

gi=zi6+e

2

Onde g; = (uf;‘) . desta regressao utiliza-se a soma dos quadrados explicados

(SQE) desta regressdo para chegar-se a estatistica LM do teste, tal que
1
LM = SQE

De maneira analoga, define-se Z como a matriz com todas observagdes z;e g como

u
@w'w)/n

todas as observacOes de g; = — 131, entdo

1
LM == [9'2(Z2'2)1Z'g]
Sob a hipotese nula de homocedasticidade (Hy: @y = ... = a; = 0), a estatistica

LM segue uma distribuicdo chi-quadrada com graus de liberdade iguais ao nimero de

2% Como, por exemplo, a omissdo do quadrado de uma variavel explicativa. Para mais detalhes e
demonstragdes, ver Thurshy (1982).

%0 De acordo com Greene, o poder de um teste estatistico é a probabilidade com que ele levara
corretamente a rejeicdo da hipétese nula falsa.

31 O fato de reduzir-se um origina-se da primeira diferenca da funcédo de log-verossimilhangca com
respeito ao parametro a. Para detalhes, ver Breusch e Pagan (1979) pagina 1289.
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variaveis em Z. Este teste tem como hipo6tese a normalidade dos residuos, caso ela ndo

seja atingida, faz-se necessario outra abordagem que seja robusta a ndo-normalidade.

41272 Multicolinearidade

E importante notar que a multicolinearidade nio é uma questdo de existéncia, posto
que ela sempre existe, mas uma questdo de grau. Quanto mais elevado for o grau de
multicolinearidade, mais préximo de zero fica o determinante de (X'X), de tal forma
que (X'X)~! aumenta consideravelmente. Como a variancia do estimador ¢é
positivamente influenciada por (X’'X)~1, ela aumenta consideravelmente quando o
determinante de (X'X) aproxima-se de zero. Com isso, o intervalo de confianca gerado

B

para o estimador fica muito grande e a estatistica do teste t — que é dado por t = varll

para testar se f =0 — reduz-se, embora tenha um R? individual alto. Outra

consequéncia da multicolinearidade é a eventual divergéncia entre o teste de
significancia individual e o teste de significancia global (teste F), ou seja, o teste F
rejeita a hipotese de que os estimadores sdo globalmente iguais a zero, enquanto o teste t
aceita a hipotese de que o estimador € igual a zero. Um sintoma da multicolinearidade
severa é o fato de a estimativa do parametro oscilar muito dadas pequenas alteragdes
nos dados. Conforme Greene (2003), caso haja relacdo perfeita entre variaveis, 0s
estimadores ndo poderdo ser obtidos devido a impossibilidade de inverter a matriz
(X'X) e a variancia é infinita.

Um teste comumente utilizado para verificar a multicolinearidade é o fator de

inflacdo da variancia (FIV), cuja forma de calculo é

" 1
FIV(B) = 172
13

O calculo do fator de inflacdo da variancia origina-se da variancia do estimador. A
l6gica subjacente ao FIV é que hd um aumento da variancia do estimador atribuido a
nédo-ortogonalidade das variaveis (caso de auséncia de multicolinearidade)

o? 1

vorlf) = sqm =

37



Onde SQT ¢é a soma dos quadrados totais — representando a variacdo amostral em
x; — e R? é o coeficiente de determinacdo da regressdo de x; contra todas as demais
variaveis explicativas (incluindo um intercepto).

Belsley et al (1980) sugere que valores acima de 20 sdo indicativos de problema.
Neste trabalho empregar-se-a apenas a abordagem de fator de inflagdo de variancia,

para um discusséo mais completa, verificar Hill et al (2001).

41.2.3 Ma&-Especificacdo Reset

O teste RESET (da sigla da expressdo inglesa “regression specification error test”)
de ma-especificacdo da forma funcional fornece-nos um indicador de evidéncia de nédo-
linearidade. O teste consiste em verificar se a inclusdo da poténcia dos valores previstos
da varidvel explicada pelo modelo original é significativa para explicar variacGes da
variavel independente.

A ideia subjacente ao teste é que os valores ajustados — que sdo, por defini¢do, uma
combinacdo linear das varidveis explicativas — elevados ao quadrado podem ser vistos
como uma combinacdo linear do quadrado das variaveis explicativas e a suas interacdes
(produtos cruzados).

Considera-se o modelo original®?

Yy =Po+ Prx1 + -+ Brxx +uy

Apos rodar o modelo, faz-se necessario utilizar os valores previstos, ¥, eleva-los a
segunda poténcia — € possivel utilizar poténcias mais elevadas, todavia, Wooldridge
(2005) aponta que ndo ha uma resposta objetiva para definir quantas utilizar e que os
trabalhos aplicados empregam a segunda a terceira poténcia — e inseri-los no modelo

original, de tal forma que a regressao expandida assuma a seguinte forma

y =B+ P1x1 + -+ Prxi + 6,92 + -+ 8,9 + erro

As hipoteses do modelo sdo

32 Se 0 modelo satisfizer a hipétese de média condicional zero, as fungdes ndo-lineares das variaveis
independentes ndo devem ser significativas quando adicionadas ao modelo. Conforme Wooldridge, a
hipotese pode ndo ser atendida quando especifica-se a forma funcional da maneira incorreta, como, por
exemplo, omitindo o quadrado de uma variavel na equag&o.
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{HO:(Sl = e = 6[ = 0
Hl:Elm.5m *+0

Coeficientes significativos podem indicar ma-especificacao, todavia, 0 modelo nao

aponta qual correcdo deve ser feita.

4.1.2.4 Estimativa robusta a heterocedasticidade dos erros-padréo

Recapitulando o ponto abordado em 4.1.1.4., a hipétese de homocedasticidade
sugere que a variancia residual dada por
Var(u) = E[uv'|X] = 0%2Q =32
Tenha Q = I, ou seja, a matriz identidade. A variancia do estimador de minimos
quadrados ordinérios é dada por
Var(B) = X'X)1X'sX(X'X)™?
Na formulag&o original, White (1980) sugere que X’XX é um estimador consistente
de X'¥X usando a matriz da amostra
¥ = diag{Q}?}
Onde i sdo os residuos da estimativa de minimos quadrados ordinarios.
Outra abordagem padrdo na literatura é a sugerida por MacKinnon e White (1985),

onde ajusta-se a estimativa com graus de liberdade e tamanho da amostra, ou seja,
5= —diag{a?)
= lagiu;
n— k g l

Onde n é o tamanho da amostra e k € o nimero de dimensdes de 8 (nimero de

variaveis no modelo).

4.2 Método de maxima verossimilhanca

Verossimilhanca foi definida por Fisher (1922), que descreve-a como

“The likelihood that any parameter (or set of parameters) should have any
assigned value (or set of values) is proportional to the probability that if this
were so, the totality of observations should be that observed.”®, (FISHER,
p.310).

33 “a verossimilhanga com que algum pardmetro (ou um conjunto de pardmetros) deveria assumir

algum valor (ou conjunto de valores) é proporcional a probabilidade que caso ele o fosse, a totalidade de
observagdes seria essa observada”, ou seja, o principio sugere que ao escolher um estimador (ou conjunto
de estimadores) que maximize a verossimilhanga, sera mais provavel que os dados gerados sejam iguais
aos observados.
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Os modelos baseados em verossimilhanca sdo aqueles cuja distribuicdo de
probabilidade conjunta da variavel dependente é especificada. Assume-se que a variavel
dependente y;, dado o vetor de regressores x; e 0 vetor de parametros 6, tem a
distribuicdo com distribuicdo de probabilidade f(y;|x;,6). O principio da
verossimilhanca utiliza o estimador de 8 que maximiza a probabilidade conjunta de
observar os valores da amostra y;, ..., y,,. Essa probabilidade — vista como uma funcgéo
dos parametros condicionados aos dados — é denominada de fungdo de verossimilhanga,

cuja denotacao é

1©®) = | [rouix.0)
i=1

Uma hipdtese importante é a de independéncia ao longo dos distintos subscritos i.
Por questdes computacionais e de simplicidade, a verossimilhanca é geralmente tratado
pelo logaritmo natural da verossimilhanca. A maximizacdo da verossimilhanca é
equivalente a maximizacdo da funcdo de log-verossimilhanca e ndo ha prejuizos em

empregéa-la. Ela assume a seguinte forma

InL(6) = 2 In £ (y;|x;,0)
i=1

4.2.1 Condicdes de regularidade

As condicbes de regularidade sdo equivalentes — em papel desempenhado — as
hipdteses elencadas para a determinacdo das propriedades dos estimadores de minimos
quadrados ordinarios. Quando as condi¢fes de regularidade sdo satisfeitas, o0s
estimadores de maxima verossimilhanca possuirdo as propriedades de consisténcia e
normalidade assintotica. Ademais, os estimadores de maxima verossimilhanca possuem
a propriedade desejavel de alcancar o limite inferior de Cramer-Rao e sdo, desta
maneira, eficientes. Crowder (1976) elenca as condi¢cdes de regularidade da seguinte
maneira

i. A funcdo de distribuigédo de probabilidade f(y, x, ) é globalmente identificada
ef(y,x,0W) = f(y,x,6?), v £ 9@

ii. 68 € 0,onde O possui dimensoes finitas, é fechado e compacto.
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iii.  Derivadas continuas e limitadas de In L(8) no minimo até a terceira ordem.
iv. A ordem de diferenciagdo e integracdo da verossimilhanca pode ser revertidas®*
v. O vetor de regressdes x; satisfaz

a. Xxpx; < o

Ew?] _ , _ . 0Inf(yilx;.0)
b. S EwE] 0, Vi,ondew; = x; —
n 2|q;
¢. lim ZEflWilfiad _ g gnge Qiq = (X1, X2, o) Xj—1)

n—oco Z?=1E[Wi2]

Newey e McFadden (1994) comentam mais detalhadamente sobre essas condicdes

de regularidade. A primeira condi¢édo € a condicdo de identificacdo, que assegura que 0
limite de %ln L(6) tenha apenas um unico ponto de maximo. A segunda condigdo

elimina possiveis problemas no contorno de ® e pode ser relaxada se InL(6) for
globalmente cdncava. A terceira condicdo geralmente € relaxada até a condicdo de
segunda ordem e serve para identificar o ponto de maximo. A quarta condi¢do € uma
condicdo-chave que elimina distribuicGes de probabilidade cuja extensdo de y; depende
de 6. A dultima condicdo elimina qualquer observacdo que faca uma contribuicdo

exagerada para a verossimilhanca.
. N . -~ . , .. 1 , ..
Devido a terceira condigéo, considerar-se-a que o limite de ;ln L(0) € maximizado

num ponto dentro do espaco de ©. Os estimadores de maxima verossimilhanca séo,

desta forma, a solucdo das condicdes de primeira ordem de

dInL(®) ~~olnfi
00 060

i=1

Onde f; = f(y;|x;,60) e alr;z(e) é um vetor com dimensdes g X 1, tal que g = k +

A distribuicdo assintética dos estimadores de maxima verossimilhanca é geralmente
obtida sob a hipotese de que a distribuicdo de probabilidade esta corretamente
especificada. Isto é, o processo gerador de dados de y; tem distribui¢do de probabilidade

f(yilxi, 6,), onde 8, é o valor do parametro.

.~ . ~ D . , . , .
Sob as condicdes de regularidade, 8 — 6,35, isto €, o estimador de maxima
verossimilhanga converge em probabilidade para o valor do pardmetro, destarte, o

estimador é consistente. Assim como,

34 Isto ¢, pode-se expressar a derivada de uma integral como a integral de uma derivada.

41



V(9 - 6,) S N[0,A7Y]

Isto é, o termo da esquerda converge em distribui¢do para o termo da direita, onde o

é definida como

1
A= lim—-E

n—-oon

inverso da matriz A é a variancia dos estimadores. A matriz A possui dimensdes g X q e
= 921n £,
L 0000’

] y
i=1 )

Conforme apontado em Greene (2003), uma consequéncia das condi¢bes de

regularidade — especificamente a terceira € a quarta — € a igualdade da matriz de

informacao, ou seja,

02InL(0)] _ E[(’)lnL(H) dInL(6)
0000’ | 20 a0’

para todos os valores de 6 € ©.%'

Valendo-se da hipdtese de independéncia ao longo dos subscritos i e definindo

S alnfdlnf,

1 |
90 00" |y,

B = lim —E
n-oon

i=1

A igualdade da matriz de informacdo implica que A = B. Essa igualdade é
verdadeira somente no ponto do valor do parametro (verdadeiro valor). Cameron e
Trivedi (1992) sugerem que a condicdo de igualdade pode ser vista como uma condigédo
para a ndo-existéncia de ma-especificacdo®, isto ¢, que a média condicional e a
variancia condicional sdo corretamente especificadas.

Quando ha problema de ma-especificacdo, a estimativa da matriz de variancia-
covariancia dos estimadores ndo é consistente. Uma forma generalizada de obter uma
matriz varidncia-covariancia consistente dos estimadores de méxima verossimilhanca —
mesmo sob a especificacdo incorreta da distribuicdo de probabilidade da variavel

dependente — € conhecida como sanduiche.

% A prova de convergéncia em probabilidade de um estimador é demonstrada em Newey e
McFadden (1994).

3 Esta notacéo de derivada segue o padréo de Leibniz e sugere que é o valor da segunda derivada de
.  9%Inf,
In f; em relagdo & 6 no ponto 6,. Uma forma alternativa de escrever é aeaaj’( 6y).

37 Para verificar a demonstracéo, olhar Greene (2003), capitulo 17.

38 Por exemplo, na regressdo por minimos quadrados ordindrios, a presenca de heterocedasticidade
pode ser oriunda de uma ma-especificacdo do modelo.

42



4.2.2 Estimador consistente - Sandwich

Uma das hipoteses dos estimadores de maxima verossimilhanca € a especificacéo
correta da distribuicdo de probabilidade da variavel dependente — que quando néo
atendida, leva a inconsisténcias —, contudo, White (1982) sugere um estimador
consistente & ma-especificacdo da distribuicdo de probabilidade de y.

Supbe-se que assume-se a distribuicdo de probabilidade f(y|x,8), que sob as
condicdes de regularidade é consistente. Todavia, a distribuicdo de probabilidade
escolhida ndo é a mesma que a distribuicdo de probabilidade do processo gerador de

dados — dada por f(y|z; 6) —, neste caso, a ma-especificagdo levard a inconsisténcia
dos estimadores. White (1982) sugere que 8 5 6., onde o valor do pseudoparametro 6,
é o0 valor que maximiza a convergéncia em probabilidade plim%Z?=1 Inf(y;|x;,6)eo0
a convergéncia é obtida sob o processo gerador de dados f*(y;|z;, v). Desta forma,

Va(6-6,) 5 N[0,A7'B.ATY]

Onde
1 [©o2Inf,
_ e L i
A= lim=E\ ) 5650 ]
=1 9*
E
1 dlnf dlnf,
o=l [S U0
nl—IEon a0’
i=1

Onde f; = f(yilx;,0) e as esperangas E, sdo obtidas em relacdo ao processo
gerador de dados f*(y;|z;, ).

O estimador sandwich é denominado desta maneira devido ao formato que estima-
se consistentemente, ou seja, A~*BA~1, cujo formato remete a um sanduiche de B. O
estimador foi elaborado no contexto de estimadores de maxima verossimilhanca — cuja
média condicional € inconsistente —, o estimador de maxima verossimilhanca do modelo
linear generalizado é visto como um caso especial dos estimadores de méxima
verossimilhanca. No caso do modelo linear generalizado, os estimadores podem ser
consistentes mesmo sob maé-especificacdo da distribuicdo de probabilidade, j& que a

consisténcia neste caso € essencialmente a exigéncia de média condicional seja

corretamente especificada, isto €, E[n;|x;] = x}f e as consequéncias dessa ma-
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especificacdo sdo problemas na inferéncia dos erros-padrdo dos estimadores e nas

estatisticas t-student destes.

4.2.3 Inferéncia

Ha diversos testes para avaliar 0 qudo bem os modelos se ajustam aos dados. As
estatisticas deles indicam o nivel de verossimilhanga do modelo, isto é, 0o quao bem

maximiza-se a funcdo de verossimilhanca. Essas medidas s&o:

4.23.1 Critério de informacéo de Akaike

O critério de informacdo de Akaike (AIC, da sigla inglesa) é uma medida de ajuste,
ela emprega a log-verossimilhanca, todavia, ela adiciona termos que penalizam a
estatistica de acordo com o numero de variaveis no modelo. Desta forma, ele tenta
balancear a qualidade do ajuste e a introdugdo de variaveis. E computado da seguinte
maneira

AIC = —-2InL(0) + 21

Onde [ € o nimero de parametros adicionados ao modelo — incluindo o pardmetro
de disperséo, quando houver — e In L(6) é a log-verossimilhanca do modelo. Dentro de
um conjunto de modelos a escolher, o preferido € o com menor valor de AIC, ja que 0

modelo recompensa a qualidade de ajuste (dada pela funcdo de verossimilhanca).

4.2.3.2 Critério de informacao Bayesiano

O critério de informacdo Bayesiano (BIC, da sigla inglesa) € similar ao AIC,
todavia, inclui-se o tamanho da amostra no calculo®. O célculo da estatistica da-se por
BIC = —-2InL(#) +lInn

Onde n é o tamanho da amostra. A interpretacdo dada é similar a do AIC.

39 A motivacdo da adicdo do tamanho da amostra é oriunda de hipoteses feitas por Schwarz (1978).
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4.2.3.3 Pearson chi-square

Uma medida padrdo de qualidade de ajuste € a Pearson Statistic, cujo calculo é uma

soma ponderada dos residuos, calculado da seguinte maneira

n ey

p— z 6% —Aui)z
¢ 07,
=1

Onde fi, é o estimador da média condicional e &; € o estimador da variancia

condicional. A intuicdo do teste é que se a média e variancia estiverem corretamente
C— )2 RV
especificada, entdo E |[Y™, i — ) /wi] = n, pois E [(yl Hi) /wi] = 1. Os valores

mais proximos ao tamanho da amostra sdo os modelos que apresentam melhor ajuste.

4.2.4 Testes

Conforme Engle (1984), os trés testes classicos para testes de hipoteses no contexto
de maxima verossimilhanca, que sdo: (i) razdo da verossimilhanca (TLR), (ii) teste de
Wald (TW) e (iii) Multiplicador Lagrange (TLM)*. Os testes utilizam as mesmas
hipdteses, cuja nula é

Hy:1(0) = 041

Onde r é um vetor com dimensdes h X 1 de possiveis restricdes nao-lineares em 6,

tal que h < q, onde q = k + 1. A hipotese alternativa é
Hy:1(6) # 0.

Engle (1984) sugere que a diferenca essencial entre os testes é a abordagem. De
maneira geral, a abordagem do teste LM comeca no modelo nulo e responde se um
movimento em direcdo ao alternativo seria um ganho, ao passo que o teste de Wald
comeca no alternativo e considera o movimento em dire¢do ao nulo. O TLR compara as

duas hipoteses diretamente.

40 O teste LM ndo serd abordado neste trabalho, pois a implementacdo do TLR e TW sdo
computacionalmente mais simples — visto que ndo necessitam usar 0 vetor sore, isto &, as primeiras
derivadas da log-verossimilhanca sobre 6 — e produzem resultados similares.

41 As restricdes podem assumir diferentes formas, isto é, elas podem ser tanto lineares, como, por
exemplo, 6; + 6, = 1, quanto ndo-lineares, como, por exemplo, 656, = 1.
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Sob as condicOes de regularidade, os testes séo distribuidos assintoticamente como
uma chi-quadrado y2 com h — que é o nimero de restri¢des — graus de liberdade quando
a hipotese nula é verdadeira, denotado de maneira simplificada como y2(h). A hipotese
nula é rejeitada quando a estatistica do teste exceder y?(h; a), onde a é o nivel de

significancia adotado.

4241 Razdo da verossimilhanca

No contexto de regressdes, o TLR é calculado ao estimar dois modelos e comparar
0 ajuste dos modelos distintos, tal que um seja a versao restrita (com menos variaveis) e
0 outro a versdo ndo-restrita (com mais variaveis). A remogdo de varidveis
independentes geralmente leva a um pior ajuste do modelo aos dados (isto €, a
verossimilhanca ser4 menor), todavia, € necessario verificar se a diferenca observada é
estatisticamente significativa ou ndo. O TLR faz isto ao comparar a verossimilhanca dos
dois modelos, caso essa diferenca seja significativa, a versdo ndo-restrita ajusta-se
melhor aos dados do que a verséo restrita. A estatistica do teste é calculada

Tir = —2[InL(8z) — InL(By)]

Onde L(8z) € a funcdo de verossimilhanga do modelo restrito e a L(8g) é a do
modelo ndo-restrito.

A intuicdo do TLR é que se a hipétese nula for verdadeira, 0 méximo da fungéo de
verossimilhanca do modelo restrito e nao-restrito deveriam ser 0 mesmo e a estatistica

do teste seria aproximadamente zero.

4242 Teste de Wald

A estatistica do teste de Wald é calculada por
-1
or(6)’ or(6) ~
t = @) |5 | FAe0 )52 | oo

Onde A(fy) é um estimador consistente da matriz variancia-covariancia com o

valor estimado no modelo n&o-restrito.
A vantagem do teste de Wald € que ele necessita a estimacgdo apenas de um modelo,

que é o ndo-restrito. Se a hipotese nula for aceita, isso sugere que a remoc¢do de
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variaveis do modelo ndo prejudicara substancialmente o ajuste do modelo, j& que um
preditor com um coeficiente que € muito pequeno em relacdo ao seu erro-padrdo ndo

estard, no geral, ajudando muito na previsdo da variavel dependente.

4.3 Modelo linear generalizado

No seu artigo, Nelder e Wedderburn (1972) notaram que muitos modelos de
regressdo linear que eram tidos como padrdo na estatistica eram membros de uma
familia e que poderiam ser tratado da mesma maneira. McCullagh e Nelder (1989)
tracam uma breve cronologia, expor-se-a ela de maneira sucinta alguns exeplos: (i) uma
distribuicdo binomial com ligacdo probit, empregada por Bliss (1935); (ii) uma
distribuicdo binomial com ligagéo logit, empregada por Berkson (1944); (iii) modelo
log-linear de contagem de dados (distribuigdo Poisson com ligacéo log), empregado por
Birch (1963).

E sabido desde o tempo de Fisher (1934) que muitas distribuicbes comumente
utilizadas eram pertencentes a uma mesma familia, cuja denominacdo dada por Fisher
foi de familia exponencial. Nelder e Wedderburn (1972) unificaram estes modelos de
regressdo no seu artigo “Generalized Linear Models”, demonstraram a possibilidade de
tratar estes modelos da mesma maneira e que as estimativas de maxima verossimilhanca
desses modelos poderiam ser obtidas utilizando o método de minimos quadrados
ponderados iterados (iterative weighted least squares, do termo inglés).*?

4.3.1 Estrutura

O modelo linear generalizado consiste em trés componentes, que Sao:

I. Componente Aleatorio:

O componente aleatério especifica a distribuicdo condicional da variavel resposta

(Y;) (sendo i o nimero da observacdo da amostra de tamanho n) dado os valores das

42 0 método de estimagéo precisa ser iterativo devido ao carater circular dessa estimagdo, uma vez
que os valores de u; e de n, sdo desconhecidos e dependem dos parametros que deseja-se estimar. Ha o
emprego de outros métodos iterativos, contudo, a abordagem destes foge do escopo deste trabalho.
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varidveis explicativas no modelo. Na formulacdo original proposta por Nelder e
Wedderburn (1972), a distribuicdo de Y; & pertencente a classe das distribuicbes
exponenciais — como, por exemplo, gaussiana, binomial, gamma ou gaussiana-inversa.
Todavia, trabalhos posteriores estenderam para classe das distribui¢cbes exponenciais
multivariadas (como, por exemplo, a distribuicdo multinomial) e de algumas
distribuicbes que ndo sdo da classe das exponenciais (tal como a binomial negativa de

dois parametros).

ii. Preditor Linear

Uma funcdo linear dos regressores, tal como:

Ni = Po + B1Xi1 + BoXiz + - + BrXix = X'

Que assim como no modelo linear, os regressores X;; sao fungOes previamente

especificadas das varidveis explicativas e podem, portanto, incluir (i) variaveis
explicativas quantitativas, (ii) transformacfes de variaveis explicativas quantitativas,

(iii) variaveis qualitativas (dummies), (iv) iteracdes e assim por diante.
iii. Funcdo de Ligacdo g(.)
A funcdo de ligacdo precisa ser infinitamente diferenciavel (continua) e invertivel.

A funcdo de ligagdo tem por objetivo transformar a esperanca da variavel resposta y; =

E(Y;) para o preditor linear:

guy) =n;
Como a funcdo de ligacéo é invertivel, pode-se escrever analogamente:
ui = gt (a+ Bi Xy + BoXiz + -+ + BrXu)
Portanto, o modelo linear generalizado pode ser pensado como (i) um modelo linear
para transformacdo da saida (response) esperada ou (ii) um modelo de regressdo néo-

linear para a saida.
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Uma propriedade conveniente da classe das exponenciais é de que a variancia
condicional de Y; é uma funcdo de sua meédia e, possivelmente, um parametro de

disperséo.

4.3.2 Distribuicdes - ligacao

O modelo linear generalizado utiliza distribuicdes da familia das distribuicdes
exponenciais lineares (linear exponential family, da expressdo anglicana) — formuladas

por Fisher (1934). Firth (1991) descreve a forma generalizada delas como*?

b(6)
(<l>)

Onde f(v|6,¢) é a funcdo de probabilidade da varidvel discreta aleatoria y ou a

F16,¢) = exp |- tc d)

funcéo distribuicdo de probabilidade para varidvel continua aleatoria y; a(.),b(.),c(.)

sdo fungdes que variam de acordo com a distribuicdo. A funcdo b(.) é tal que E[y] =

= b'(0), onde b'(0) = 6b(9) . A fungdo a(.) € tal que V[y] = a(¢)b"(8), onde

b"(6) =aaz(29). A funcdo c(.) é uma constante de normalizacdo. Tome-se, por
exemplo, a distribuicdo normal, descrita como
FOl o) = o e 30"
yiu,o) = e 20
2mo?
Ou
1 _(y—92)2
fOlu, o) = e 2¢
V2mp?

Através de uma manipulacdo algébrica, tem-se que

2

yH—H—

flp o) = exp __l¢> +1In 27'[(],’)]

02 2
Onde =g =u ¢=0% al@)=¢; b)) == e c(y,¢)=—§[yz+
ln2n¢]. Firth (1991) argumenta que € Util expressar as diversas distribuicdes

pertencentes a familia das exponenciais de maneira generalizada, pois propriedades

gerais da familia podem ser aplicadas a casos individuais,

4 A notacdo empregada por Firth (1991) é levemente distinta, entretanto, para torna-las homogéneas
neste trabalho, alterou-se algumas notagdes para corresponderem com a utilizada por demais autores.
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db(8)

b'(0) = 10
e que

d*b(6
Varly] = a()b"(6) = a(@) T = (@)

A variancia condicional, v(.), é vista como uma func¢do da média condicional v(u)
e de um parametro de dispersdo (que no caso da distribuicdo Poisson é zero, uma vez

que ela tem a caracteristica de equidisperséo).

4.4 Regressdo Poisson

Um modelo tradicional para contagem de um evento de interesse € o modelo
Poisson, que sugere o uso da distribuicdo de probabilidade Poisson, cuja funcdo de

probabilidade, é

, y=012,..

Onde u é a intensidade. Referir-se-a a distribuicdo como P[u]. Os dois primeiros

momentos da distribuicdo sdo
E[Y] =u
Var[Y] =u

A esperanca e variancia mostradas acima demonstram a propriedade de
equidispersao da distribuicdo Poisson, ou seja, a igualdade entre variancia e média.

A regressdo Poisson é derivada da funcdo de probabilidade Poisson ao parametrizar
a relacdo entre o parametro u e os regressores x. A hipoOtese padrdo é utilizar a
parametrizacdo na forma exponencial

U = ex{B, i=1,..,N

Onde N é o tamanho da amostra e existem Kregressores independentes, incluindo a
constante. Dado que a distribuicdo € equidispersa, tem-se que Varl[Y;|x;] = e%if,
portanto, a regressdo Poisson é intrinsecamente heterocedastica, pois a sua variancia ndo
é constante.

Partindo-se da hipdtese de independéncia das observagdes (y;|x;), a estimativa dos

pardmetros dar-se-4 por méxima verossimilhanga. Conforme visto anteriormente, ao
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maximizar a log-verossimilhanca, maximiza-se, necessariamente, a maxima

verossimilhanga. A funcéo log-méxima verossimilhanca da-se por

InL(B) = ) exif — ¥ ~Iny)

O estimador Poisson de méxima verossimilhanca, denominado por fé a solucdo
para KequacgOes ndo-lineares correspondentes a condi¢cdo de primeira ordem para

maxima verossimilhanca,

y—exﬁ x =0

M-

i=1

A funcdo log-verossimilhanca é globalmente cbncava, consequentemente, a
resolucdo das equacdes leva a estimativas unicas dos parametros.

A matriz varidncia-covariancia robusta a ma-especificacdo é dada na forma

sandwich

n -1, n n -1

v[B] = Z e*iP x,x, z w; X; X} Z e%if x;x;

i=1 i=1 i=1
Onde w; =Vly;|x;] é a varidncia condicional de y;. Caso a hipétese de
especificacdo correta seja atendida, tem-se que w; = y; devido a propriedade de

equidispersao.

4.4.1 Interpretacdo

Cameron e Trivedi (1998) consideram um modelo de contagem de dados para uma
variavel Y que assume valores inteiros ndo negativos, cuja distribuicdo € Poisson. O
modelo é escrito como

Elyilx] = A; = eXiB = @B1+BaXait+PiXki

Conforme Cameron e Trivedi (1998), a interpretacdo de modelos de contagem de
dados com a distribui¢do Poisson difere da dada aos coeficientes de minimos quadrados
ordinarios devido a exponenciacdo. Os autores demostram que:

OETyilx:]

3 = eﬁ1+ﬁ2x2i+"'+ﬁkxkiﬁj = E[}’l'%]ﬁ}
in
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Portanto, conclui-se que uma variagcdo unitaria no regressor jssimo leva a uma
mudanca na media condicional no tamanho de e[y;|x;] B;, que no modelo linear seria
apenas f3;. Os autores sugerem que o impacto de uma variagdo unitaria no regressor

Jesimo POde ser visto como uma mudanga proporcional de f; em E[y;|x;], pois

OE[Y;|X;]/Elyilxi] _ B
= B;.

6le-
Nos casos em que a variavel explicativa também é transformada no logaritmo

natural dela, conclui-se que o g; € a elasticidade.

4.4.2 Restricoes

Devido a sua caracteristica de parametro Unico para localizacdo e escala — que na
distribuicdo normal sdo u e o2, respectivamente —, todos os momentos de y séo funcdes
de u. Este problema aparece quando os dados sdo sobredispersos, neste caso,
distribuicBes com dois parametros levam vantagem em relacéo a Poisson.

Uma forma em que esta restricdo manifesta-se € que em muitas aplicagdes a fungdo
de probabilidade Poisson prevé a probabilidade de assumir zero é consideravelmente
menor do que o efetivamente observado. Na literatura, denomina-se este problema
como problema de excesso de zeros, visto que ha mais zeros nos dados do que na
previsdo Poisson.

Outra forma em que a restritividade aparece € quando a variancia excede a média,
denominado sobredispersao. Isto é um problema devido a propriedade de equidispersédo
da distribuicdo Poisson. A sobredispersdo tem consequéncias similares a ndo verificacao
da hipétese de homocedasticidade na regressao linear. Supondo que a média condicional
foi corretamente especificada, o estimador Poisson de maxima verossimilhanca é ainda
consistente. A sobredispersdo gera subestimacdo dos erros-padrdo dos estimadores e
superestima a estatistica t-student, por consequéncia, é importante empregar um
estimador robusto da varidncia dos estimadores. O estimador robusto é conhecido como

White-Huber, ou sandwich.

4.4.3 Teste para Sobredispersao
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Para testar a sobredispersdo e subdispersdao, € necessario, primeiramente,
especificar a forma dela, a maioria dos modelos de contagem de dados a especifica da

seguinte forma

Varly;|x;] = u; + a g(uy),

Onde a é um parametro desconhecido e g(.) é uma fungdo conhecida, comumente

g(u) = u? ou g(u) = u. Assume-se que tanto sob a hipétese nula quanto sob a hipétese

alternativa a média € corretamente especificada (por exemplo, e"iﬁ), considerando que
sob a hipétese nula 0 @ = 0, de modo que Var[y;|x;] = u;.

O teste assume Hy: a = 0 versus H;: a # 0, calcula-se apos a estimativa do modelo

) . — 3 ~ -
ao construir valores ajustados i, = e*ife computar a regressao auxiliar de MQO sem

constante

0=~y _ 9w

I Hi
Onde u;é o termo de erro aleatorio. As estatisticas t-student dos estimadores sdo

+ul-,

assintéticamente normais sob a hipétese nula de equidisperséo, ou seja, @ = 0.

4.5 Binomial Negativo

O modelo binomial negativo — um exemplo especifico de “modelo mistura” — pode
ser obtido de diversas maneiras.
Uma variavel discreta ndo-negativa y segue a distribuicdo Poisson e € condicionada

e~

A
Y_ O parametro 1 é estocéstico, ou seja, ndo

ao parametro A, de modo que f(y|A) = "
é uma funcdo completamente deterministica dos regressores, e € descrito como A = uv,
onde u é uma funcdo deterministica dos regressores e v > 0 é independente e
identicamente distribuido com distribuicdo de probabilidade g(v|a). Isto pode ser
considerado heterogeneidade, pois dado que diferentes observacdes podem ter
diferentes A (0 que demonstra heterogeneidade), essas diferencas sdo oriundas do
componente ndo-observado aleatério v. Quando E[v] = 1, tem-se que E[A]y] = u, que

¢ idéntico a Poisson. Portanto, pode-se dizer que a Poisson é um caso especifico da
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binomial negativa e, por consequéncia, as interpretacbes mantem-se idénticas as dadas
no modelo Poisson.

A distribuicdo marginal de y — ndo condicionada ao parametro aleatério v, mas
condicionada aos parametros deterministicos u e a (conforme mostrado na secdo do

Modelo Poisson) — € obtida pela integracdo de v. Que produz

Oyl @) = f F Ol v) g(vla) dv,

onde g(v|a) é chamada de distribuicdo mista e a denota o parametro desconhecido
da distribuicdo mista. A integracdo defini uma distribuicdo média.

A distribuico negativa binomial foi originalmente* derivada como um caso limite
das mistura entre a funcdo de probabilidade Poisson e da funcdo de probabilidade

Gama. Portanto, trabalhar-se-4 ela a mistura das duas, tal que y siga a distribuicdo

A p8-1p-v856

Poisson , f(y|2) = % , € que v siga a distribuicio gama — g(v) = e tal

que v,6 > 0,com E[v] = 1eVar[v] = %.
Obtém-se, entdo, a negativa binomial
0 o= HV ('uv)y pb-1g-vé 58

Ryl 81 = jo . o v

-1

_ T@t+y) a™? a( K >y45
C TaDHriy+1) \a1+u u+al

Onde «a =§ e TI'(.) denota a integral gama. A Poisson pode ser vista como um

caso especial da negativa binomial quando a = 0, assim como a geométrica pode ser
vista como um caso especial quando a = 1.
Os dois primeiros momentos da distribuicdo negativa binomial séo
Elylp, a] = u
Var[ylp, a] = u(1+ ap) = p + ap?
A variancia excede a média se @ > 0 e u > 0. Deduz-se também que a hipdtese de
equidispersdo ndo é satisfeita quando y|A é Poisson e a heterogeneidade ndo-observada

tem forma multiplicativa A = uv, onde E[v] = 1.

4 Greenwood M, Yule GU (1920).
4 Para ver a demonstragédo completa, Cameron e Trivedi (1998).
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Hé& duas abordagens padrédo para 0 modelo negativo binomial — sendo denominadas

de NB1 e NB2 —, ambas especificam o u da mesma forma, ou seja, u = e*if contudo,

a especificacdo do parametro « é distinta

NB1:Varlylu,a]l = (1 +y)u, a= ‘lzl
NB2:Var[y|lu, a] = u + u?
Como observado, a variante NB1 tem uma funcédo de variéancia linear, ao passo que
a variante NB2 possui funcdo de variancia quadratica. De forma generalizada, 0s
modelos da classe binomial negativo tem a funcdo de variancia determinada por u; +
au?, onde a NB2 tem p = 2 e a NB1 tem p = 1. As distribuicSes de probabilidade sdo
iguais a exposta acima (representada por h[y|u, §]), todavia, o a~1 é substituido por

a~1u?~P. Ambas variantes tem parametros estimados por maxima verossimilhanca

4.5.1 Negativo Binomial 2

Conforme supracitado, a NB2 tem a funcédo variancia determinada por u + u?e a

distribuicdo de probabilidade

_ Tty @t T ow
f()’W: 0() - r-(a—l)[‘(y + 1) (a—l + ﬂ) <,u + a‘1>

Que reduz-se a Poisson quando a = 0. A funcdo I'(.) é a funcio gamma®®, e tem

(y+a)

como uma de suas propriedades que —— 1'[3’ oJ ta quando y € inteiro. Deste

modo,

Ao substituir a igualdade acima na funcao de distribuicdo de probabilidade, tem-se

~ , . .. , g . ! ,
que a funcdo de méaxima verossimilhanca para a média exponencial y; = e*if é

©r(@) = [, e t*tdt, a>0
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InL(a, B) =i yilln(j +a™ )
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n 1 Vi-1 1
Yi — Wi
— (In(1 + Z + =0, G
Z a? (InQ1 +au) = —j + al a(l+ay) paraoa
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4.5.2 Negativo Binomial 1

Diferentemente da NB2, a NB1 tem a funcéo variancia determinada por u + aue a

distribuicdo de probabilidade

-1

NG -1 a
Fom) = s s () ()

Fla'wly+ 1) \a 'p+u p+atu

r(y+a)

Ao aplicar a propriedade —— @

1'[3’ o J T a a distribuicdo de probabilidade da

NB1, tem-se que

r
ln< (g(—;_ci#),u)> Z In(j + a 1w

Ao substituir a igualdade acima na funcdo de distribuicdo de probabilidade, tem-se

~ , . .. , 4 . ! ,
que a funcdo de méaxima verossimilhanca para a média exponencial y; = e*if é
n (y-1

InL(a, B) =Z Z In( + ate*P) —Iny;! — (v; + a e*f)In(1 + @) + y; Ina
i=1 (j—o

As condigdes de primeira ordem sdo

n
a ~
3 z T S ——

i=1
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45.3 Discussdo

Conforme Cameron e Trivedi (1998), o modelo NB2 é o mais popular devido a
propriedades ndo compartilhadas pelos demais modelos NB, que sdo (a) matriz de
informacdo é bloco diagonal, ou seja, os termos externos a diagonal da matriz de
informacdo sdo iguais a zero, portanto, tem-se que a Cov[ﬁ,@ ,cTN'B\Z] = 0, (b) robustez
a ma-especificacdo distribucional e (c) é um caso geral da distribuicdo geométrica
quando a = 1. Os estimadores do modelo NB2 sdo robustos a ma-especificacdo da
distribuicdo devido ao fato de pertencer a familia exponencial linear quando o
pardmetro de dispersdo a é conhecido. Deste modo, os estimadores NB2 serdo
consistentes para 8 se a media condicional estiver corretamente especificada (essa
condicdo é verificada pela condi¢do de primeira ordem, cujo valor esperado é zero se a
média condicional for corretamente especificada. 1sso mantém-se pois E[y; — u;| x;] =
0).

Os erros padrao dos estimadores NB2 de maxima verossimilhanca serdo geralmente
inconsistentes se houver qualquer ma-especificacdo distribucional, ou seja, eles nédo
serdo consistentes se a condicdo de que a variancia é especificada por Var[y;|x;] =
w; + au? ndo estiver correta. Mesmo que a variancia esteja bem especificada, a

variancia estimada pode ser inconsistente. As condi¢des para gque a estimativa de a seja
consistente, é necessario que (i) E[y; —pilx;] =0 e que (ii) Xit, {ln(l +ay;) —

yi—1 1
J=0 (j+a~1)

} = 047, essa condi¢do é atendida somente se a variavel dependente segue,

de fato, uma distribui¢do negativa binomial.
O unico modelo consistente a ma-especificacdo funcional da familia negativa
binomial é o NB2. Entdo, a consisténcia dos estimadores de maxima verossimilhanca

para 8 requer que os dados sigam a distribuicdo negativa binomial.

47 Lembrando que esta é parte da condigdo de primeira ordem em funcéo do a.
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4.6 Hurdle ou duas partes

Segundo Cameron e Trivedi (1998), em muitas ocasibes os modelos Poisson e
Binomial Negativo ndo conseguem prever muito bem a ocorréncia de zeros excessivos e
faz-se necessario, portanto, que empregue-se modelos distintos que consigam lidar com
isto. Neste contexto surge o0 modelo Hurdle (ou modelo de duas partes), este modelo
relaxa a hipétese de que os zeros e 0s valores positivos originam-se do mesmo processo
gerador de dados. A ideia central é que existe uma distribuicdo de probabilidade que
governa o resultado binario de um evento que pode ndo-ocorrer ou ter realizacdo
positiva. Caso realizacdo seja positiva, ha uma distribuicdo de probabilidade que rege a
magnitude desse evento. Procura-se, portanto, modelar esses dois processos distintos,
Ou seja, 0s zeros e os valores positivos. Atribui-se uma funcdo de probabilidade f;(.)

para 0 processo gerador dos zeros, tal que P[y = 0] = f;(0). J& os valores positivos

)
(1-£2(0))

por P[y > 0] = 1 — f;,(0) para assegurar que soma das probabilidades seja igual a 1.

vem da funcdo de probabilidade truncada £, (y|ly > 0) = 48 que é multiplicado

Deste modo,
f1(0) sey=0
g = {1-£(0)
=40 () sey =1

Com isso, 0 modelo reduz-se ao modelo padrdo se f;(.) = f,(.), ou seja, quando a
funcdo de probabilidade da geracdo de zeros € igual a funcdo de probabilidade da
contagem dos valores positivos, 0 modelo padrdo é um caso especifico do hurdle. Desta
maneira, 0s processos geradores de dados — tanto dos zeros quanto dos positivos — néo
sdo restritos a serem iguais. Este modelo consegue lidar tanto com excesso de zeros
guanto com pouquissimos zeros, pois estima-se 0s dois processos.

A estimacdo de méaxima verossimilhanca do hurdle envolve a solugdo da condicao
de primeira ordem para os dois termos, ou seja, maximiza-se separadamente a

verossimilhanga para o processo correspondente aos zeros e para 0S positivos. A

48 A funcdo de distribuicdo de probabilidade é dada por f(y|9) e a fungdo de distribuicdo de
probabilidade acumulada € dada por F(y|8) = Pr(Y < y), onde 6 é o vetor de parametros. Ao omitir, por

exemplo, o zero, temos que a distribui¢do de probabilidade truncada é dada por f(y|6,y = 1) = 1f(Fy('09|)9),

y =1,2,3,.... Emprega-se essa solu¢do para ndo gerar inconsisténcia nos estimadores.
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interpretacdo dada ao hurdle € que ele reflete um procedo de tomada de deciséo de duas
etapas, tal que a primeira e a segunda sdo regidas por diferentes mecanismos.

O hurdle combina um modelo de contagem de dados para os dados truncados a
esquerdaem y = 1 e um modelo de resposta binaria para os dados censurados a direita
emy = 1.4

A interpretacdo dos estimadores do modelo de contagem do hurdle mantém-se
idéntica as dos demais modelos de uma etapa — ja que a sua estrutura € a mesma — assim
como os estimadores do modelo de resposta binaria (que prevé se 0 evento ird ou nao
ocorrer) tem a mesma interpretagao.

Conforme visto em Mullahy (1986), os dois primeiros momentos do hurdle sdo
determinados pela probabilidade de ultrapassar o limiar e pelos momentos da
distribuicdo truncada nos zeros, isto é

Elylx] = Pr[y > 0] x] Eysolyly > 0,x]

E a variancia pode ser vista como

Vlylx] = Prly > 0| x] Vy5o[yly > 0,x] + Pr[y = 0|x] E;5o[yly > 0,x]

Para maiores detalhes e demonstragdes, verificar Mullahy (1986).

4.7 Zero-inflated models

Outra abordagem para lidar com o excesso de zeros é conhecida como modelos de
zero inflados. A ldgica € similar a empregada no modelo hurdle, todavia, considera-se
que alguns zeros sdo estruturais — ou seja, a observacdo ndo podera assumir um valor
diferente de zero —. Assim como no hurdle, atribui-se uma funcéo de probabilidade de
contagem f5(.) com um processo binario, cuja funcdo de probabilidade é f;(.). Caso o
processo binario assuma o valor 0, com probabilidade f;(0), entdo, y = 0, entretanto,
caso 0 processo binarios assuma o valor 1, com probabilidade f;(1), entdo y assume

valores de contagem 0,1,2,... oriundos de f,(.). Deste modo, observa-se que a

49 E importante distinguir a censura e o truncamento. O primeiro refere-se a agregacdo de dados
maiores do que um determinado valor, embora estes sejam observados na amostragem, ao passo que 0
ultimo ndo observa os dados em diferentes valores (ndo sdo capturados na amostragem). Ou seja, a
diferenca € que na censura, tanto os resultados quanto as variaveis sdo observadas, enquanto que no
truncamento ndo observa-se o resultado, tampouco as varidveis. Um exemplo de truncamento € coletar
amostra sobre frequéncia de viagens aéreas num determinado periodo com pessoas que estdo viajando
num aviao (ou seja, observar-se-ao apenas individuos cujo nimero de viagens € maior ou igual a um), ja a
censura ocorre em uma pesquisa que elimina os valores extremos com pouquissimos casos.
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contagem de zeros ocorre em duas maneiras distintas: (i) como realizagdo do processo
binério e (ii) como realizagdo do processo de contagem quando a variavel binéria
assume o valor 1. A fungéo de probabilidade é dada por
) = {f1(0)+(1_f1(0))f2(0) sey =0
L O-A@)LO sey 20
A intuicdo por trds desse modelo pode ser exemplificada pelo caso de viagens
recreativas. Considere que seja necessario estimar a quantidade de viagens que uma
pessoa realiza num determinado periodo de tempo, esta varidvel de contagem pode
assumir diversos valores inteiros ndo-negativos. O processo que rege 0s zeros pode
ocorrer de duas maneiras, (i) o agente ndo tem tempo livre ou dotacdo monetaria neste
periodo de tempo, ou (ii) o agente tem tempo livre e dotagdo monetéria, entretanto, ele
prefere outras formas de lazer. O primeiro processo é definido como um zero estrutural,
ou seja, o valor da contagem nédo diferira de zero devido a algum vetor de restri¢cdes, ao
passo que o segundo é definido como zero amostral (tradugdo livre do termo inglés
“sampling zero”), onde o agente pode assumir diversos valores, mas preferiu realizar
nenhum.
Visto que ndo ha existéncia tedrica de zeros estruturais para o problema de

consultas, este modelo ndo sera empregado neste estudo.
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5 Aplicacéao e escolha

5.1 Dados

Os dados utilizados foram extraidos da base de clientes de uma operadora de planos
de saude situada em Porto Alegre, Rio Grande do Sul. A amostra conta com mais de
600.000 observacGes, embora ndo tenha sido integralmente utilizada devido a questdes
computacionais, desta forma, a amostra selecionada foi de aproximadamente 340 mil. A
base de dados disponivel sofre de algumas limitacbes de (i) indisponibilidade de
algumas variaveis — como, por exemplo, pacientes cronicos, renda e educacdo —
amplamente utilizadas na literatura®, e de (ii) impossibilidade de extracdo de séries
temporais — visto que algumas varidveis sdo constantemente alteradas e o histérico, em
consequéncia, ndo fica armazenado, como, por exemplo, a coparticipacdo —, todavia,
consoante apontado por Chandra (2010), o comportamento dos agentes aparenta ser
estavel ao longo do tempo e isso ndo deve ser um problema.

Os dados estdo em formato de corte transversal e compreendem o periodo de um
ano. Utilizou-se apenas beneficiarios que estivessem ativos durante todo o periodo, isto
é, que poderiam ter se consultado ao longo de todo o periodo. Caso contrario, seria
necessario controlar o tempo em que ele tinha possibilidade de realizar consultas. Isto
pode ocorrer em consequéncia de novos contratos, rescisées de contratos ou periodo de
caréncia. A adocdo de um periodo de caréncia € uma maneira de coibir um
comportamento oportunista, uma vez que agentes poderiam entrar no plano, consumir
0S recursos que desejavam — como, por exemplo, uma cirurgia — e cancelar o seu prémio
subsequentemente a realizacgéo.

A variavel dependente € o nimero de consultas realizadas no periodo de um ano.
As consultas utilizadas sdo as realizadas em consultério, isto €, elimina-se a quantidade
de consultas realizadas em emergéncia, pois supde-se que neste caso 0s agentes sejam
pouco sensiveis a precos altos de coparticipagdo. As variaveis independentes
disponiveis sdo: (i) produto, que € o tipo de plano e determina o tamanho da rede
disponivel para atendimento, isto é, o nimero de prestadores a que o beneficiario tem

acesso. O produto A é o que possui maior disponibilidade de rede, ao passo que o C é 0

%0 Deb e Trivedi (1997).
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que possui a menor. Outro ponto importante a ser destacado sobre os beneficiarios do
produto C € o modelo de plano, pois o produto C segue uma estrutura com controle de
consultas, uma vez que os beneficiarios devem consultar-se num nucleo da operadora —
que contém clinicos gerais que podem encaminhar o0s pacientes para médicos
especialistas de acordo com a necessidade; (ii) cobertura, que determina a quais tipos de
servicos o beneficiario terd acesso, ou seja, a variedade de procedimentos que estdo
cobertos pelo plano de saude; (iii) género, isto &, feminino ou masculino; (iv) cidade do
beneficiario®!, agregadas por grandes blocos, que sdo: (a) Porto Alegre, (b) algumas
cidades da Grande Porto Alegre® e (c) demais cidades; (v) idade do beneficiario; (vi)
tempo no plano tratada como categorica; (vii) modalidade de plano, ou seja, se o
contratante recebe o plano como auxilio da empresa ou se decidiu compra-lo; (viii)
coparticipacéo.

Nota-se que a base contém boa parte das varidveis elencadas por Manning (1987)
como relevantes, contudo, ndo ha disponibilidade da variavel renda. A omissdo da
variavel renda compromete a interpretacdo das varidveis produto, cobertura e segmento,
posto que estas possuem potencialmente alta correlagio com a renda®, fazendo com que
os estimadores destas varidveis sejam viesados. Outro problema que surge com estas
variaveis € a potencial endogeneidade da escolha do plano, que pode refletir outras
caracteristicas ndo-observaveis do agente. Dito isto, atribui-se a estas varidveis somente
o papel de controle. O tempo no plano € uma variavel importante, ja que espera-se que
novos beneficiarios que ndo tinham acesso a planos de salde consumam bastante nos
primeiros meses, ao passo que reduzam o consumo nos anos subsequentes. Esta variavel
foi tratada como categdrica — dividida em “0-12 meses”, “13-24 meses”, “25 meses ou
mais” — a fim de evitar eventuais distor¢des, uma vez que beneficiarios hd bastante
tempo no plano tem no minimo “bastante tempo” de idade. O produto é classificado em
trés categorias: A, B e C, onde A representa 0 produto mais amplo. Essa mesma

categorizacao aplica-se as coberturas.

51 Adiciona-se a varidvel categorica cidade devido a disponibilidade de prestadores, uma vez que
cidades grandes possuem um nimero maior de prestadores e médicos com consultério. Em cidades
pequenas, 0s beneficiarios tem poucas opcfes de médicos, o que 0s induz a utilizar menos consultas
eletivas e deslocar-se até um hospital/pronto-atendimento.

52 Cidades utilizadas para o bloco: Canoas, Gravatai, Cachoeirinha, Esteio, Viamédo e Sdo Leopoldo.

53 A potencial alta correlagdo com a renda explica-se pelo preco dos planos de salide, uma vez que
planos com mais abrangéncia e cobertura custam muito mais caro, o que indica (i) maior renda e/ou (ii)
maior preco de reserva por seguro. Um fator que pode, aparentemente, dificultar as conclusfes de que
esta € uma boa proxy para a renda é o segmento do plano, ou seja, se ele é pago pela empresa ou pelo
proprio beneficiario. E de praxe que empresas paguem planos mais completos para seus funcionérios de
alto escaldo e planos mais baratos para os funcionarios de baixo escaléo,
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Tabela 1 — Definicdo variaveis e estatisticas descritivas

Variavel Descricdo Média DP

Consultas Eletivas NUmero consultas eletivas 5.81 5.540
Consultas Emergéncia Numero consultas emergéncia 1.07 1.810
Coparticipagdo Preco da Coparticipacdo 17.74 12.380
Idade Idade do beneficiario no final do periodo 37.53 21.130
<= 12 meses plano = 1 se tiver ha menos do que um ano no plano 0.12 0.328
> 24 meses plano =1 se tiver ha mais de dois anos no plano 0.65 0.477
Produto A =1 se possuir produto A 0.59 0.491
Produto C =1 se possuir produto C 0.15 0.358
Cobertura A =1 se possuir cobertura A 0.87 0.340
Cobertura B =1 se possuir cobertura B 0.10 0.186
Plano Empresarial = 1 se o plano for empresarial 0.81 0.390
Género Feminino =1 se beneficiario for mulher 0.57 0.495
Cidade Porto Alegre = 1 se cidade contratante Porto Alegre 0.77 0.421
Grande Porto Alegre = 1 se regido da GPA, exceto Porto Alegre 0.14 0.347

Fonte: Elaboragdo propria.

Ao analisar a quantidade de consultas, vemos que a média é 5.81 e a variancia é

30,64 (quadrado do desvio-padrdo), o que sugere que o processo gerador de dados ndo

deve ser regido por Poisson, pois observa-se sobredispersdo. A distribuicdo dela é

assimétrica, com obliquidade (skewness, do termo inglés) positiva e elevada e

leptocurtica. Na figura 4 € possivel verificar como ocorre a distribuicao dela
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Figura 4 — Distribuicdo das consultas
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Fonte: Elaboracdo propria

Ao analisar a dispersao de consultas cruzada — graficamente representada na figura

abaixo — pelo nivel de coparticipacdo, tem-se

Figura 5 — Consultas vs Coparticipagéo
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Fonte: Elaboracéo propria

A leitura adequada da imagem acima é que a linha representa a mediana e a altura

da caixa a distancia interquartilica da variavel consulta para cada um dos grupos
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elencados no eixo x. O grafico contém cinco elementos importantes: (i) a linha espessa
dentro da caixa representa a mediana, (ii) o limite superior da caixa representa o quartil
superior; (iii) o limite inferior da caixa representa o quartil inferior; (iv) a linha externa
horizontal superior representa @3 + 1,5 X (Q3 — Q1), onde Q1 ¢é o primeiro quartil e
Q3 € o terceiro quartil; e (v) a linha externa horizontal inferior representa Q3 — 1,5 X
(Q3 - QD).

A tabela abaixo contém as frequéncias de ocorréncia de consultas, censurada no

ponto 9.

Tabela 2 — Frequéncia Consultas

Consultas Frequéncia
7.75%
12.73%
12.08%
10.55%
9.14%
7.73%
6.58%
5.50%
4.66%
23.27%

o NOoO 0ol WDN PR O

v
Ne)

Fonte: Elaboracgdo Prdpria

Para demonstrar o qudo importante € a insercdo das varidveis idade e género no
modelo, elabora-se um grafico que compara a média de consultas de acordo com a
idade,
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Figura 6 — Comparativo média consultas por género e idade
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Fonte: Elaboragdo Prdpria

Observa-se que a quantidade de consultas é aparentemente idéntica entre 0s géneros
ao longo da infancia. Uma das possiveis explicacfes para esse fendmeno é que a
determinacdo da quantidade de consultas da-se pelos pais da crianca. A partir dos 14
anos, observa-se que a diferenca do nimero de consultas entre 0s género comeca a
tomar forma, sendo o apice da diferenca entre 28 e 36 anos. Wang et al (2013) sugere
gue o maior hiato ocorre entre 0s 16 e 60 anos e que a maior parte deste é devido as
consultas atinentes a reproducdo. O autor ainda conclui que ao considerar pacientes em
mesmo grupo de doenca crénica, a média de consultas para pacientes do sexo feminino
é apenas 8% maior do que a média para 0 masculino. Um ponto importante a ser
destacado € o ndo-excesso de consultas por parte de mulheres, que € destacado por
Wang et al.

5.2 Teste modelos candidatos

Os modelos seréo testados em duas categorias diferentes: (i) modelos que ndo séo
baseados em méaxima verossimilhanca, isto €, MQO, e (ii) modelos que sdo, isto e,

demais modelos. Divide-se em dois grupos devido a ndo comparabilidade destes, visto
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que o ajuste de um é determinado pelo coeficiente de determinacdo ao passo que o outro

é pela funcéo de verossimilhanca.

5.2.1 Verificacdo MQO

No modelo MQO, utilizou-se a forma log-log do modelo, em razé&o do resultado do
estimador da coparticipacdo ser a propria elasticidade. Em consequéncia disto, foi
requerida a transformacéo da variavel dependente e da coparticipacao para log, contudo,
ambas apresentam observagdes cujo valor é zero. Para contornar este problema,
empregou-se a solucdo aplicada em Deb e Trivedi (2002). A solucdo empregada foi
tomar o log da variével selecionada mais um, ou seja, In(consultas + 1).

O resultado do modelo esta sumarizado na tabela abaixo.

Tabela 3 — Modelo MQO estimativa

Estimador Coeficiente Erros-Padrdo  Significancia
Intercepto 1.3816 0.00697 faleled
Coparticipagéo -0.0456 0.00103 faie
Idade 0.0036 0.00021 falaled
Idade? 0.0001 0.00000 faleie
Plano 13-24 meses -0.0139 0.00457 *x
Plano 24 meses + -0.0644 0.00408 Frk
Produto A 0.1737 0.00482 falaied
Produto B 0.0956 0.00506 il
Cobertura A 0.1796 0.00531 falaied
Cobertura C -0.2105 0.00895 fala
Plano Familiar -0.0090 0.00348 ol
Masculino -0.3610 0.00261 fala
Grande Porto Alegre 0.0394 0.00407 ol
Outras cidades 0.0062 0.00465

Codigos de Significancia: (i) “***’ a 0,001, (ii) “*** a 0,01, (iii) ‘** a 0,05, (iv) . a 0,1, (v) * “a 1.

Fonte: Elaboragdo prépria

Os erros-padrdo foram estimados usando a correcdo proposta por White (1980), ja
que o teste de Breusch-Pagan indicou a presenca de heterocedasticidade, com estatistica
BP = 1865,12, com 14 graus de liberdade e p-valor menor do que 2,2 x 106, A

correcdo nao alterou a significancia de nenhum dos estimadores.
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Quanto a multicolinearidade, o maior FIV encontrado (11,58) foi para as variaveis
idade e quadrado da idade, o que é algo esperado e que ndo acarreta problemas. Para as
demais, nenhuma apresentou FIV superior a 2.

O teste RESET nao apresentou indicios de ma-especificacdo da forma funcional. Os
residuos sdo normalmente distribuidos, de acordo com teste Jarque-Bera O histograma

dos residuos gerados pelo modelo esta apresentado na figura abaixo.

Figura 7 — Residuos MQO
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Fonte: Elaboracéo propria

A elasticidade-preco estimada pelo método de minimos quadrados ordinarios foi de
4,56% e é significativa a um nivel de 0,1%. Os testes calculados para verificacdo das
hipdteses classicas sugere que os estimadores sdo ndo-viesados, entretanto, nao
pertencentes a classe dos modelos de menor variancia. O coeficiente de determinagéo,
R2, foi baixo (0,1358) e mostrou que as variacdes das variaveis independentes explicam

apenas 13,58% das variacGes da varidvel independente.
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5.2.2 Modelos estimados por maxima verossimilhanca

Nesta fase, compara-se 0s modelos candidatos. Cinco modelos distintos foram
testados, que sdo: (i) modelo Poisson, (ii) modelo negativo binomial 1, (iii) modelo
negativo binomial 2, (iv) hurdle poisson e (v) hurdle NB2. Para calcular o modelo (i),
utilizou-se o calculo padrao da fungéo nativa ‘glm()’ do software R, para os modelos (ii)
e (iii), empregou-se também a fungdo padrdo ‘glm()’, todavia, utilizou-se uma alteracéo
para a distribuicdo empregada, sendo necessario utilizar a ligagdo presente no pacote
MASS®. Ja para os modelos (iv) e (v), empregou-se a fungdo ‘hurdle()’ do pacote
pscl®.

Os modelos e 0 nimero de parametros de cada estfo expostos na tabela 4. E natural
que os modelos NB tenham mais parametros do que o Poisson, posto que o modelo
negativo binomial também estima a dispersdo, ao passo que o Poisson toma ela como
equidispersa.

Tabela 4 — Numero de parametros de cada modelo

Modelo Ndmero de Pardmetros
Poisson 14
Negativo Binomial 1 15
Negativo Binomial 2 15
Hurdle Poisson 30
Hurdle NB2 31

Fonte: Elaboracéo propria

Na tabela 5, aplicou-se o teste razdo verossimilhanca para verificar se a inclusao de
variaveis no modelo tem um incremento significativo na verossimilhanga do modelo. O

teste ¢ implementado pela fun¢do ‘Irtest()’ do pacote ‘Imtest’.

Tabela 5 — Teste Raz8o Verossimilhanca

Modelo x? Significancia
Poisson 219.610 ikl
Negativo Binomial 1 32.980 il
Negativo Binomial 2 57.176 foleka
Hurdle Poisson 178.287 Fkk
Hurdle NB2 49.561 Fkx

% Solucdo formulada por Brian Ripley, professor titular de Oxford e um dos principais
colaboradores do R.

%5 Pacote disponibilizado por Simon Jackman, professor de Stanford, com auxilio de Achim Zeileis,
da Universitaet Innsbruck.
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Cadigos de Significancia: (i) “**** a 0,001, (ii) ‘**’ a 0,01, (iii) ‘** 2 0,05, (iv) <. a 0,1, (v) “ “a 1.
Fonte: Elaboracdo prépria

E possivel observar que a adicdo das varidveis teve impacto significativo na
verossimilhanga dos modelos, porquanto rejeitou-se a hipdtese nula de que o modelo
restrito e ndo-restrito produzem aproximadamente a mesma verossimilhanca.

A tabela 6 contém bastante informacdo, ela traz critérios de informacdo — que séo
baseados na funcdo de verossimilhanca —, a verossimilhanca e a dispersdo (quando for
testada). Os erros-padrdao (EP) dos estimadores ja estdo corrigidos pelo estimador
sandwich, cujo calculo ¢ feito através da funcdo ‘sandwich()’ presente no pacote

homonimo da funcéo.

Tabela 6 — Comparacdo dos Modelos

Modelo Poisson Modelo NB1 Modelo NB2 Hurdle Poisson Hurdle NB2
Coef EP Sig Coef EF Sig Coef EP Sig Coef EF Sig Coef EP Sig
Intercepto 1.40370 0.00420 *** 148380 0.00846 *** 147399 000850 *** 155899 000371 *** 149922 000674 ***
Coparticipagdo -0.05630 0.00054 *** 005690 0.00122 **¥ 005687 0.00121 **¥ -D.05274 0.00054 *** -0.05945 0.00125 ***
Idade 0.00780 0.00012 *** 000240 0.00025 *** (000310 0.00025 *** 000610 0.00001 *** 000258 0.00025 ***
Idade® 0.00003 0.00000 *** 0.00010 0.00000 *** 0.00009 0.00000 *** 0.00004 0.00000 *** 0.00010 0.00000 ***
Plano 13-24 meses -0.01891 0.00256 *** -0.02835 0.00545 *** -0.02721 000547 *** -0D0Z172 0.00255 *** -0.03488 D.DO587 ***
Plano 24 meses + -0.08060 0.00228 *** -0.09282 0.00489 *** -0.09151 000488 *** -008104 0.00223 *** -0.10592 000522 ***
Produto & 0.17471 0.00281 *** 0.17714 0.00583 *¥* 0.17680 0.00583 *¥¥ 012114 0.00283 *** (0.13288 0.00627 ***
Produto B 0.08151 0.00296 *** 008514 0.00612 *** (008483 000613 *** 003970 0.00299 *** (004539 0.00664 ***
Cobertura A 0.21062 0.00325 *** 0.21726 0.00647 *** 021616 0.00852 *** 017757 0.00331 *** 0.20874 0.00711 ***
Cobertura C -0.21463 0.00570 *** -020847 0.01098 *** -020921 001111 *** -014115 0.00582 *** -0.15403 001223 ***
Plano Familiar -0.00179 0.00187 0.00323 0.00415 0.00260 0.00412 0.00235 0.00187 0.00645 0.00429
Masculing -0.39307 0.00151 **¥ 040461 0.00315 **¥ -0.40305 0.00315 *** -0.34008 0.00153 *** -0.39201 0.00335 ***
Grande Porto Alegre  0.06186 0.00229 *** 006003 0.00490 *** 0.06033 0.00489 *** 006698 0.00231 *** 0.07593 0.00523 ***
Outras cidades -0.00696 0.00266 ** -0.00077 0.00561 -0.00172 0.00561 -0.01589 0.00262 *** -0.01555 0.00603 ***
AlC 2428231 19049383 1869134 2334747 1873430
BIC 2438392 1505144 1868345 2334808 1873591
InL -1214100 -852476.5 -834560.8 -1167344 -836700.1
Dispersdo 0.6844209 1.175035 0.4693312

Codigos de Significancia: (i) “**** a 0,001, (ii) “*** a 0,01, (iii) ‘** a 0,05, (iv) . a 0,1, (v) * “a 1.
InL é o log da verossimilhanca.

Dispersdo é o parametro calculado (se diferente de 0, ndo é equidispersao)

Fonte: Elaboracéo propria

A escolha do modelo foi simples, uma vez que tanto a verossimilhanca quanto os
critérios de informagdo apontam para 0 modelo NB2. Outro fator que corrobora com a
escolha deste modelo é o ndo atendimento da hipOtese de equidispersdo — que
justificaria a utilizacdo da distribuicdo Poisson. Este resultado est4 em sintonia com o
que fora afirmado por Deb e Travedi (2002), onde afirmam que o modelo de duas partes
nédo fornece um enquadramento econometrico superior e que ndo € preciso modelar duas
etapas distintas para capturar o problema agente-principal.

Na figura 8 é possivel observar a distribuicdo dos residuos gerados pelo modelo

NB2, que aproxima-se de uma normal, o que é importante em modelos lineares
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generalizados, uma vez que eles sinalizam se a escolha da distribuicdo é adequada. Para
testar a normalidade, empregara-se o teste Jarque-Bera — que a verifica atraves da
curtose e obliquidade — e aceitou-se a hipotese de normalidade.

Figura 8 — Histograma Residuos Modelo NB2
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Fonte: Elaboracdo propria

As frequéncias ajustadas estardo na proxima secdo, comparadas aos valores

observados.

5.3 Comparagdo MQO e NB2

A melhor — e talvez Gnica — maneira de comparar estes modelos é verificando as
frequéncias esperadas confrontadas com as frequéncias realizadas.

Na tabela abaixo hd uma comparacdo entre as frequéncias observadas, frequéncia
estimada por MQO e frequéncia estimada pelo modelo NB2, considerando ela em
percentual.
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Tabela 7 — Dados vs Previsdao modelos

Consultas Dados MQO NB2
71.73% 0.00% 0.00%
12.75% 0.00% 2.38%
12.09% 3.09% 16.96%
10.56% 21.58% 20.18%
9.15% 24.56% 21.14%
1.74% 23.80% 16.41%
6.58% 13.71% 9.50%
5.49% 6.72% 5.44%
4.66% 3.33% 3.10%

9+ 23.25% 3.22% 4.88%
Fonte: Elaboracdo propria

(@)

O NO Ord WDN B

E possivel notar que ambos os modelos ndo ajustam-se muito bem aos dados, sendo
mais evidente nos dois primeiros intervalos de acordo com quantidade de consultas. No
entanto, 0 modelo NB2 aparenta estar melhor ajustado aos dados. Apesar de ndo servir
como um bom preditor, pode-se utilizar o resultado para entender o efeito médio. A
estimativa da elasticidade, - 0,05687, estd em consonancia com o resultado obtido pelo
estudo exposto em Cameron e Trivedi (2005), que aponta uma elasticidade estimada de
- 0,0504%, E importante ressaltar que os autores tinham muito mais variaveis relevantes
a disposicdo, uma restricdo apontada no inicio do capitulo.

Uma das possiveis causas de baixo poder preditivo € a quantidade de variaveis

relacionadas a condicao de saude dos beneficiarios.

5.4 Andlise resultado coparticipacao

A elasticidade estimada de -0,05687 sugere — conforme apontado no capitulo dois —
que ao aumentar o preco em 1%, espera-se que a quantidade consumida reduza em
0,056%. A magnitude da elasticidade é bem baixa. Para dar uma dimensdo deste
resultado na amostra, a0 aumentar o preco da coparticipacdo em 1%, esperar-se-ia uma
reducdo de 1.075°" consultas no ano, o que equivaleria a uma reducdo de custos de
aproximadamente R$ 106.000,00. Essa reducdo desconsidera a receita oriunda do

mecanismo de coparticipacao, ou seja, considera-se reducdo de custos somente a que €

%6 Artigo ¢ citado no capitulo 20 do livro de Cameron e Trivedi (2005).
57 A quantidade total de consultas na amostra selecionada é 1.983.377.
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gerada pela reducdo da quantidade. Destarte, a reducdo de custos estd subestimada.
Num novo exemplo, onde a coparticipacdo é elevada em 20% - que é equivalente a
R$3,54 da média do valor da coparticipacao -, espera-se que a quantidade demandada
reduziria em aproximadamente 19.840, a representar aproximadamente R$1.964.446,00,
mantendo a restricdo supracitada. E importante lembrar que a elasticidade estimada é
constante.

Ao obter a estimativa da elasticidade, deseja-se comparar ela entre os diferentes
tipos de produto, isto é, com acesso via nicleo e sem acesso via nucleo, uma vez que o
plano C possui um mecanismo distinto para realizacdo de consultas, assim como o tipo
de plano pode servir como uma proxy da renda — visto que os planos sem nucleo séo
mais caros do que o plano com nucleo. A tabela seguinte mostra os valores estimados

de coparticipacdo para cada tipo de produto

Tabela 8 — Elasticidades-preco consultas eletivas para diferentes produtos

Produto Elasticidade-Preco Erro-Padrédo Significancia
Produtos A e B -0.05752 0.00135 e
Produto C -0.02296 0.00543 o

Fonte: Elaboracdo propria

E surpreendente que tenha havido tanta diferenca na elasticidade estimada entre os
produtos sem ndcleo e o produto com nucleo, uma vez que os resultados obtidos por
Manning (1987) sugerem que a elasticidade-prego ndo demonstra-se significativamente
diferente entre os distintos niveis de renda, exceto para beneficiarios de baixa renda com
doenca cronica®®. Dado que ndo ha a variavel renda na base de dados, faz-se necessario
supor que as constataces feitas por Manning (1987) sdo validas e verificar se essa
diferenca surge por algum comportamento inesperado instigado pelo modelo de
regulacdo. Ao notar que a magnitude do produto C ficou muito abaixo, procura-se
entender se a estrutura do produto — isto €, o atendimento via nucleo com clinicos gerais
— leva os beneficiarios a algum comportamento distinto. Para tanto, € necessario
observar o comportamento destes agentes frente a bens substitutos. Pode-se considerar
consultas de emergéncia como bem substituto, visto que os beneficiarios podem ir ao
hospital para receber atendimentos que deveriam ser feitos em consultério. Ademais,

emergéncias contam, geralmente, com médicos de diversas especialidades, o que

%8 Variaveis que ndo estavam disponivel para este estudo.
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eliminaria a necessidade de ir a mais de um lugar e estar sujeito a disponibilidade de

agenda de um especialista.

Tabela 9 — Elasticidade-preco consultas de emergéncia para diferentes produtos

Produto Elasticidade-Preco Erro-Padréo Significancia
Produtos Ae B -0.05283 0.00248 falaled
Produto C 0.05267 0.00932 Fkk
Geral -0.04543 0.00223 Fkk

Estimado por méaxima verossimilhanca, com NB 2. Fonte: Elaboracédo propria

Observa-se que a elasticidade dos beneficiarios do produto C para consultas de
emergéncia é positiva, um sinal que vai de encontro ao esperado pela teoria®, pois este
resultado sugere que quanto maior for o preco, maior sera a demanda.

Para elucidar uma possivel explicacdo, é necessario considerar o0 nimero de visitas
ao médico por episédio de doenca. Um agente esta com algum sintoma e deseja
consultar-se para descobrir a causa, ele pode ir tanto (i) ao nucleo quanto (ii) a um
pronto-atendimento, em ambos 0s casos, a coparticipacdo paga serd a mesma. Por fins
de notacdo, denotar-se-4 o valor esperado de consultas para o episédio de doenca via
nacleo de E,[y], onde y é 0o nimero de consultas, e o para o episddio de doenca via
hospital/pronto-atendimento € denotado por E,[y]. Lembrando que o custo de
coparticipacdo é dado por co(y).

As duas principais diferencas entre o ndcleo e a emergéncia sdo: (i) médicos
especialistas e (ii) necessidade de exames. No nulcleo ha trés especialidades, ao passo
que um hospital possui muito mais. O hospital possui uma gama de equipamentos para
realizacdo de exames muito mais ampla do que o nucleo (que possui apenas exames
muito simples).

Num cenéario onde o episodio de doenca € diagnosticado e tratado pelo clinico
geral, temos que E,[y] = E[y], ou seja, a quantidade de consultas esperada é a mesma
para a modalidade emergéncia/pronto-atendimento e para a modalidade nucleo.
Todavia, no caso em que o diagnostico necessite de um especialista ndo disponivel no
nacleo e ndo seja necessaria a realizacdo de algum exame, temos que E,[y] = Ex[y] +
1, pois o beneficiario necessitara dirigir-se a um especialista fora do nicleo, ao passo

que no hospital serd necessaria apenas uma ida (sem deslocamento e sem sujeicdo a

%9 A excecdo sdo os bens de Giffen, onde o efeito renda supera o efeito substituicdo.
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disponibilidade, embora talvez seja necessaria uma longa espera até o atendimento). No
caso em que o episodio de doenca ndo requeira um especialista fora do nucleo, mas
necessite a realizacdo de um exame ndo disponivel no nucleo, o beneficiario precisara
agendar o exame em algum prestador e ir ao nucleo novamente, neste caso, E,[y] =
En[y] + 1. E importante ressaltar que ha custos de deslocamento, custos de tempo
despendido e outros custos associados as consultas. No Gltimo cenario, se o beneficiario
ndo conseguir agendar o0 exame e a consulta subsequente em um intervalo de 15 dias,
ele necessitara pagar a taxa de coparticipacdo pela segunda vez. Desta forma, para
beneficiarios do produto C, é racional ir ao hospital/pronto-atendimento em vez de ir ao
nucleo, uma vez que, no melhor dos casos, o valor despendido em coparticipacao é o
mesmo e a quantidade de deslocamentos para consultas também.

Outros possiveis fatores para este fenbmeno sdo atinentes as caracteristicas do
grupo do produto C, tais como: (a) caracteristicas da atividade econdmica (visto que a
maior parte é do segmento empresarial), como, por exemplo, se este grupo contém mais
empresas associadas a industrias pesadas; (b) cidades onde os beneficiarios estdo mais
concentrados, ou seja, se ha disponibilidade adequada de prestadores para a populacéo;
(c) tempo de espera para agendamento; entre outros possiveis.

Esse fendmeno pode, em parte, explicar o porqué da elasticidade-preco verificada
ser menor em modulo para o produto C, pois beneficiarios com alta coparticipacédo
buscardo maneiras mais eficientes, ao passo que beneficiarios com coparticipacdo baixa
talvez ndo sejam sensiveis a ponto de tracar uma estratégia dessas. Contudo, um

aprofundamento neste tema foge do escopo do presente trabalho.
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6 Conclusao

Os resultados obtidos pelo estudo estdo em conformidade com o que fora apontado
por Deb e Trivedi (2002), isto é, que a estimacao do processo de tomada de decisdes em
duas etapas — a refletir a dindmica do problema agente-principal — ndo implica,
necessariamente, em um enquadramento econometrico superior, uma vez que o modelo
NB2 foi o modelo com melhor ajuste, tanto para os dados empregados neste estudo
quanto para a base de dados empregada pelos autores mencionados. N&o obstante o
argumento de Grossman (1972) tenha ganhado for¢a com os resultados apresentados, a
literatura ndo produziu argumentos suficientes para indicar se uma abordagem aceita ou
descarta a estrutura de agente-principal teoricamente suposta.

Um problema que ocorreu na estimacdo foi a qualidade de ajuste das frequéncias
estimadas (verificado na tabela 6). Isto se deve a indisponibilidade de algumas variaveis
cruciais para a determinacédo da intensidade do uso de recursos — elencadas ao longo do
trabalno —, que esbogam a condicdo de salde dos beneficiarios e que estavam
disponiveis em estudos que empregaram a base do RAND. Por consequéncia, as
frequéncias previstas na literatura mostram-se condizentes com as observadas.

No entanto, a despeito da indisponibilidade de algumas variaveis, a estimativa da
elasticidade — que é o cerne deste trabalho — estd muito préxima da aferida pelo estudo
exposto em Cameron e Trivedi (2005), que aponta uma elasticidade estimada de -
0,0504, contra -0,05687.

Este estudo pode ser extrapolado para aplicacbes em outros segmentos da salde,
cuja natureza da variavel dependente é discreta. E esperado que os agentes possuam
elasticidades distintas para servicos distintos. Ao segmentar isto, é possivel determinar
coparticipacfes 6timas para coibir o excesso de utilizacdo em setores que apresentam

esta caracteristica.
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