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5
Metodologia para avaliagdo e mensuracdo do risco moral e
selecao adversa

Nesta dissertacdo procurar-se-a avaliar o risco moral e a selecdo adversa
por intermédio de andlise estatistica. Espera-se poder evidenciar se tanto o risco
moral quanto a selecéo adversa estédo presentes ou ndo no mercado de planos de
salide do Brasil.

Com relacéo a selecdo adversa se propde um estudo onde é gjustado um
modelo logistico para andlisar a relacdo de algumas variaveis com o fato de um
individuo ter plano de salde, tais como sexo, renda, idade, grau de instrucéo, etc.

A busca pela avaliagdo do risco moral esta estruturada em trés etapas: na
primeira parte sdo feitas anadlises exploratorias a partir de informagbes do
Suplemento Salide da PNAD 98. Esta primeira etapa tera por objetivo verificar
estatisticas gque venham a informar se ha indicios da presenca do risco moral no
cendrio brasileiro de planos de salide.

Na segunda parte desta sequiéncia se propde a construcdo do indicador de
risco moral, o IRM. A diferenca marcante do IRM para as informacdes
preliminares levantadas na primeira etapa com a andlise exploratdria € que para
construcdo do IRM serdo levados em consideracdo os efeitos da incorporacéo do
plano amostra da PNAD para obtencdo de intervalos de confianga que
possibilitem a avaliacdo dos nimeros médios de consultas médicas realizados por
segurados com (ou sem) planos de salide. E a diferenca estatistica significativa
entre o0 nimero de consultas para os dois grupos que indicard a presenca do risco
moral. Como na estimativa do IRM ndo sdo considerados efeitos de varidveis que
podem influir nas probabilidades de uma pessoa realizar consulta médica, como
renda, sexo, idade estimase entdo em uma terceira etapa um modelo
econométrico hurdle binomia negativo a fim de que se alcance um resultado mais
contundente sobre o nimero médio de consultas de pessoas com e sem plano de

salde.
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5.1.
Analise exploratéria dos dados da PNAD/IBGE

O Suplemento Salde da PNAD 98 constitui-se num instrumento importante
para analise das caracteristicas popul acionais rel acionadas ao consumo de servicos
de salde no Brasil. Nesta parte da dissertacéo, a partir das informacdes contidas
neste suplemento, seréo apresentados os principais resultados da pesquisa que,
além de fornecerem insumos para conhecimento do retrato brasileiro na area de
salde, também permitem um levantamento inicial para observacdo de evidéncias
empiricas sobre o risco moral ho ambito do nosso estudo, ou sgja, no mercado
brasileiro de planos de salide.

Esta parte de exploracé@o de dados compreendera basicamente duas fases. uma
relacionada as caracteristicas de salide dos brasileiros; outra focando dados que
possam caracterizar a presenca de informacao assimétrica no mercado brasileiro e
suas consequéncias principais, o risco moral e selecdo adversa. Esta andlise
exploratériainicial sera a base do restante da dissertagcdo, ja que sdo as evidéncias
aqui encontradas que pautardo o desenvolvimento do restante do trabalho. Na
conclusdo da analise exploratdria sdo incluidos os argumentos e as justificativas

para os desdobramentos e desenvol vimento das etapas posteriores do estudo.

5.1.1.
Algumas caracteristicas de saude dos brasileiros

Em 1998, data de referéncia da PNAD 98, a populacdo brasileira compreendia
cerca de 158 milhdes de habitantes. Deste total, 79,1% da populagéo considerava
0 proprio estado de saide como sendo bom ou muito bom; 17,2% se auto-
avaliaram como tendo um estado de salde regular e apenas 3,6% dos brasileiros
informaram considerar o préprio estado de sallde como sendo ruim ou muito ruim.

A figura 1 ilustra o contelido destes comentarios.
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Figura 1 — Distribuicdo percentual da populacéo residente, segundo auto-avaliagdo do
estado de saude.

@ Muito bom e bom
B Regular

O Ruim e muito ruim

Fonte: PNAD/1998.

Segundo as notas metodologicas da PNAD 98, para efeito de andlise,
denominou-se indice de satisfacéo ao percentual de individuos, em cada categoria,
gue declararam o estado de sallde como sendo bom ou muito bom. A partir deste
conceito algumas conclusdes foram obtidas. Por exemplo, o0 nimero de homens
gue se consideraram como tendo um estado de salde bom ou muito bom € maior
do que o nimero de mulheres com a mesma classificacdo do estado de salide. O
indice de satisfagdo dos homens foi estimado em 81,8%. J& para as mulheres o
indice ficou em 76,4%.

Com foco na faixa etéria, se verifica que para pessoas com 14 anos ou menos
de idade o indice é muito semelhante quando sdo comparados os dois sexos. Neste
caso 0 indice tanto para os homens quanto para as mulheres foi de 92,0%.

Porém, para as demais faixas etarias, o indice de satisfacdo das mulheres é
sempre menor que o dos homens. Os valores mais baixos do indice de satisfacéo
foram para as pessoas que, proporcionalmente, utilizam mais os servicos de salide,
ou sgja, pessoas com idade superior a 64 anos. Para este grupo de individuos o
indice de satisfacdo é muito baixo. Para as mulheres € de 34,2% e para 0s homens
€ de 39,4%.

Relativamente as doencas cronicas, as informacdes oriundas da PNAD déo
conta de que 31,6% da populaco brasileira sofre de pelo menos um tipo de

doenca crénica. E se observa que as mulheres sGo as que mais sofrem, ja que


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0116384/CA


PUC-Rio - Certificacdo Digital N° 0116384/CA

34

35,3% tém pelo menos uma doenca cronica enquanto que para os homens este
valor cai para 27,7%.

No Brasil ainda existem pessoas idosas que ndo tém acesso a servigos de
salde e a rede de atendimento publico precisa ser ampliada para suportar
demanda. Deve-se ainda considerar que quando se diz que 0 acesso a salde deve
ser oferecido pelo governo as pessoas idosas ndo se estd excluindo as pessoas que
atualmente estdo cobertas por planos de salide. Se o problema de selecdo adversa
exigtir, esta € uma medida que deve ser tomada para eliminé-lo.

Como pode ser observado na figura 2, mesmo sem considerar as pessoas
cobertas por algum seguro-salde, ainda h& caréncia na rede de postos de
atendimento, ja que se estima que 20% da populacdo com mais de 65 anos de

idade ndo tém acesso a qualquer servico de salde.

Figura 2 — Acesso aos servi¢cos de saude para pessoas com mais de 65 anos.

20%

B Tem acesso
@ Nao tem acesso

Fonte: PNAD / 1998.

As principais conclusdes da PNAD 98 relacionadas a saide dos
brasileiros, derivadas de informacfes baseadas na auto-avaliacdo do estado de
sallde e restricdo de atividades habituais por motivo de salde ou doenca cronica
foram que as necessidades em salde tém um padréo de distribuicéo, segundo a
idade, ou seja, as pessoas no inicio e particularmente no final da vida, apresentam
mais problemas de salide. Os homens referem mais problemas de salide do que as
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mulheres apenas nas idades mais jovens - inicio da adolescéncia. A partir dos 14
anos de idade sdo as mulheres que passam areferir problemas de salide com maior
freqliéncia. Também foi possivel observar que estes padrfes referentes a idade e
sexo sao semel hantes aos observados em outros paises.

Também como em outros paises, observa-se no Brasil que o nimero de
pessoas que referem problemas de salde diminui a medida em que a renda
familiar aumenta, definindo um padréo de marcadas desigualdades sociais em
salide e mostrando, mais uma vez, que a desigualdade social no Brasil € um
problema muito sério e que precisa ser combatido, a fim de que a populacdo, em
diversos campos, possa ter um nivel melhor de qualidade de vida.

5.1.2.
Estatisticas descritivas que permitem uma primeira avaliacao do
risco moral e da selecao adversa

Nesta parte do trabalho é dada sequéncia a andlise exploratéria. Seréo
comentados os resultados das estatisticas descritivas da PNAD 98 que tém relacéo
com o estudo do risco moral e da selecéo adversa.

No capitulo 4 desta dissertacéo, quando foram explicitados os conceitos de
risco moral e selecdo adversa, argumentou-se que na area de sallde o risco moral
se caracteriza pela maior utilizagdo dos servicos de salde por parte de um
segurado em funcdo deste segurado estar coberto por plano de salde. Por
exemplo, se verifica o risco moral se uma pessoa realiza mais visitas médicas do
gue faria se ndo tivesse plano. Logo, se espera com a analise de dados verificar se
realmente as pessoas com planos de salide realizam mais consultas do que as
pessoas ndo cobertas. Evidentemente, esta andlise exploratéria € limitada pela ndo
possibilidade de controle de outras variaveis que possam influenciar as conclusdes
sobre risco moral. E € exatamente por isso que é considerada como sendo apenas
uma etapa para levantamento de informacBes iniciais que, somadas as
provenientes das outras etapas do desenvolvimento metodolgico, permitiréo,
espera-se, umainvestigacdo mais completa sobre os fenémenos estudados.

A selecdo adversa, por sua vez, fica bem definida quando as seguradoras
estdo diante de uma situacdo desfavorével, representada, por exemplo, pelo fato

de muitas pessoas de alto risco estarem aderindo a um determinado tipo de seguro
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gue ndo considera, na cobranca do prémio, este incremento do risco, fazendo com
gue as seguradoras possam Vir, em casos mais graves, a Se encontrarem em uma
situacdo de faléncia.

No ambito deste estudo a selecdo adversa pode ficar bem caracterizada
pela verificagdo da situacéo em que os planos de salde cubram muitas pessoas de
risco elevado, pelo menos em maior nimero que pessoas de baixo risco. Na
verdade, ainda para se assegurar a ocorréncia de selecdo adversa no mercado
brasileiro seria preciso assumir que ndo existem mecanismos de defesa por parte
das seguradoras, como a diferenciacdo dos precos das mensalidades por faixas
etérias. Porém, a diferenciacdo existe, fazendo com que a confirmacdo da
ocorréncia da selecdo adversa possa ser restringida a avaliagdo das participacoes e
proporcdes de individuos com alto risco ou baixo risco nos planos de salde. A
analise descritiva dos dados da PNAD 98 pode ser importante para subsidiar a
analise proposta.

5.1.2.1.
Cobertura por plano de saude

Segundo a PNAD 98, 38,7 milhdes de pessoas no Brasil tem cobertura de
planos de salide. Este percentual, levado para o total da populacdo, corresponde a
24,5% dos brasileiros. Deste total, 29 milhdes (75% dos que tém plano) estéo
vinculados a planos de salde privados e 9,7 milhdes (25%) estdo vinculados a
planos de instituto ou instituicdo patronal de assisténcia ao servidor publico civil
ou militar. Com relacdo a estratificacdo urbana e rural percebe-se que a cobertura
de planos de salde é absolutamente maior nas areas urbanas, com percentual de
cobertura chegando a 29,2% enquanto que nas é&reas rurais do pais o percentual de
cobertura € de apenas 5,8%. A Figura 3 ilustra a distribuicdo percentua da
popul acdo residente, segundo a cobertura de planos de salde.
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Figura 3 — Distribuigdo percentual residente, segundo a cobertura de planos de saude.
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Fonte: PNAD /1998.

Quando se andlisa a distribuicdo por sexo verificase que 25,7% das
mulheres estdo cobertas por planos enquanto que no caso dos homens a cobertura
chega a 23,0%. Como era de se esperar, o percentua de individuos que possuem
planos de salde por faixa etéria varia. Para pessoas com idade de até 18 anos a
cobertura por plano atinge cerca de 20,7%. Para 0 grupo de pessoas com idades
entre 40 e 64 anos o percentual de cobertura é de 29,5%. Para as pessoas mais
idosas, com idades acima dos 64 anos a cobertura cai para 26,1% para os homens
e 28,2% para as mulheres.

E possivel também notar uma associacdo positiva entre cobertura de plano
de salde e renda familiar: a cobertura é de 2,6% na classe de renda familiar
inferior a um sal&rio minimo. Quando se passa para pessoas com faixa de renda
familiar compreendida entre 1 e 2 salérios minimos a cobertura cresce para 4,8%,
e continua a crescer com maior intensidade nas demais classes de renda: 9,4% (2 a
3 sal&rios minimos), 18,0% (3 a 5 saérios minimos), 34,7% (5 a 10 salarios

minimos) e 76% (20 salarios minimos e mais), como mostra afigura 4, a seguir:
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Figura 4 — Populacao residente, por cobertura de plano de saude e classes de

rendimento familiar.
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Fonte: PNAD /1998.

Tabela 1 — Auto-avaliacéo de saude por cobertura de plano

Auto avaliacdo de saude | Com plano
Muito bom e bom 83,6%
Regular 14,1%
Ruim e muito ruim 2,1%
Sem avaliacao 0,2%

Fonte: PNAD/1998.

Dentre as pessoas que tém plano de salde, 83,6% avaliaram o proprio
estado de salde fisica e mental como sendo bom ou muito bom. 14,1% das
pessoas com plano avaliaram o proprio estado de salde como regular e apenas
2,1% como sendo ruim ou muito ruim.

Esta ultima informagdo, resumida na tabela 1 € muito importante para a
guestéo da selecdo adversa. Se somente esta andlise descritiva € considerada, nota-
se indicios de que, no mercado de planos de salde brasileiro, a selecéo
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desfavoravel ndo ocorre por parte dos segurados com relacdo as administradoras
de planos de salide.

Esta suposicdo emerge do fato de que, segundo as evidéncias da PNAD 98,
a cobertura por plano de sallde € maior entre as pessoas que avaliam o proprio
estado de salide como “bom ou muito bom” e diminui na medida em que a auto-
avaliacdo do estado de salde piora. Este quadro em valores percentuais sinaliza
gue, a0 contrario do que se espera para caracterizacdo da selecdo adversa, o
mercado de planos no Brasil ndo apresenta indicios de uma situacdo desfavoravel
para as seguradoras e administradoras de planos de salde, ja que a maior parte das
pessoas cobertas por plano estdo em bom estado de salide. Porém, para uma
afirmacéo mais contundente, ainda € preciso conhecer esses dados em nUmeros
absol utos.

E, com a analise da tabela 2, abaixo, fica realmente claro que, se a auto
avaliacdo do estado de saude pode ser assumida como proxi do estado de salde,
entdo ha fortes indicios de que ndo ha uma situacdo desfavoravel para as
seguradoras no mercado brasileiro de planos de salde, pois a maior parte das
pessoas com planos de salde efetivamente pertence ao grupo das pessoas que
classificaram o proéprio estado de satde como sendo “bom ou muito bom”. Sdo
mais de 32 milhdes de individuos em bom estado de salide contra apenas cerca

de 836 mil pessoas em estado ruim.

Tabela 2 — Auto-avaliagdo do estado de salde de pessoas cobertas por planos de saude

em ndmeros absolutos.

Estado de salde Em milhdes
Muito bom eBom | 32 363 730

Regular 5471 160
Ruim emuitoruim| 836221
Sem declaragéo 9295

Fonte: PNAD/1998.
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5.1.2.2.
Utilizacdo dos servicos de saude

Dando prosseguimento a andlise descritiva dos dados da PNAD 98, agora
com relacdo ao acesso e utilizacdo dos servicos de sallde, encontra-se, ao contrario
do que se verificou para selecdo adversa, indicativos de que o risco mora esta
presente no mercado brasileiro.

Neste ambito de andlise observa-se que dentre as pessoas que procuram
regularmente os Postos ou Centros de Salde ndo existe uma diferenciacdo
significativa segundo sexo, ja que apresentam valores similares proximos a 42%.
Em funcdo daidade observou-se que a populacdo jovem, com idade até 18 anos, é
a que mais procura este tipo de servico. A medida que aumenta a renda familiar
mensal, menor é a procura pelos Postos e Centros de Salde. Cerca de 55,0% da
populacdo nas duas primeiras faixas de renda média familiar (até 2 saérios
minimos) declararam procurar, em caso de necessidade, servigcos com estas
caracteristicas.

As pessoas que disseram procurar atendimento em ambulatérios de
Hospitais ndo apresentaram nenhuma diferenca segundo o sexo e idade,
constatando-se porcentagens proximas aos 21,0%, nos homens assim como nas
mulheres, e em todas as faixas et&rias. Esta modalidade de servico médico é
procurada, majoritariamente, pela populacdo com menor nivel de renda (até dois
salarios minimos).

A populacdo idosa, em especial as mulheres com maior nivel de renda, é a
gue procura com maior intensidade os consultorios particulares quando necessita
de algum tipo de atendimento a salde. As farmécias sdo mais procuradas pelos
homens adultos jovens, de 19 a 39 anos, e pela populacdo que declarou até 1

sal&rio minimo de renda média mensal.

Tabela 3 — Procura por consultas médicas nos ultimos 12 meses por grupos de

individuos
Mulheres 62,30%
Criancas com menos de 4 anos 68,40%
Maiores de 65 anos 73,20%

Fonte: PNAD/1998.
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Com relagdo a procura por servicos médicos, segundo a PNAD 98
aproximadamente 86,5 milhdes de pessoas (54,7% da populacéo brasileira)
declararam ter consultado médico nos ultimos 12 meses. De acordo com atabela 3
0S grupos populacionais que mais consultaram médico no ano anterior foram:
mulheres (62,3%); criancas menores de 4 anos (68,4%); pessoas maiores de 65
anos (73,2%); e os residentes em &reas urbanas (57,2%).

Um dado importantissimo para esta dissertagdo, entretanto, surge da
observacdo da alta correlacdo positiva entre acesso aos servicos médicos e o poder
aquisitivo da populagdo. Aproximadamente 49,7% das pessoas de menor renda
familiar declararam ter realizado consulta médica nos Ultimos 12 meses. Esse
valor sobe para 67,2% no caso daquelas pessoas com mais de 20 sal&rios minimos
de renda familiar.

Quando esta informacdo é cruzada com a informacéo de que as pessoas
com maior poder aquisitivo sdo as que tém mais cobertura de planos de salde e
ainda quando se admite a hip6tese de que um maior poder aquisitivo néo
determina uma maior probabilidade de enfermidade, entdo se pode pensar, num
primeiro momento, que pessoas com planos de salide estdo se consultando mais
do que pessoas sem planos de salde. Isto se constitui num primeiro indicio do
risco moral no mercado brasileiro.

Este indicio é reforcado quando da andlise de um outro resultado da
PNAD 98, que diz que mais de 7 milhGes de consultas foram realizadas por
pessoas cobertas por planos num periodo de duas semanas anteriores a data da
entrevista, representando 19% do total de individuos com plano de salde,
enquanto que para o grupo de individuos ndo cobertos o percentual de consultas

cai para 10%, cerca de duas vezes menos.
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5.1.3.
Algumas importantes observacdes da analise exploratoria de dados

Com base nos comentérios descritos anteriormente, pode-se dizer que o
artificio da diferenciacdo de precos em funcéo da faixa etéria, empregado hoje no
Brasil, parece, a principio, estar funcionando de forma satisfatéria no sentido de
evitar uma situacdo adversa para as seguradoras. Entretanto, uma anadlise mais
especifica é necessaria. Para o risco moral, por outro lado, ha fortes indicios de
gue 0 mesmo esteja ocorrendo de forma significativa no Brasil.

Em decorréncia desta conclusdo esta dissertacdo focara a selegdo adversae
o riso moral de forma mais detalhada a partir desta etapa. Com relacéo a selecéo
adversa, sera realizado um estudo econométrico com o intuito de aprofundar as
conclusdes sobre o tema. Para o risco moral sera construido o indicador de risco
moral, denominado IRM. Complementando a analise, também se propde, para o
caso do risco moral, inferéncias a partir da estimacdo de um modelo econométrico
denominado de hurdle binomial negativo. Este estudo econométrico sera
detalhado mais adiante.

5.2.
Avaliacdo econométrica da selecdo adversa

Na secdo 5.1 a andlise exploratéria de dados possibilitou a identificacdo de
estatisticas e valores que indicaram preliminarmente a ndo ocorréncia da selecdo
adversa no mercado de planos de salide. Esta conclusdo se deu, principalmente,
pela observacdo de que a maior parte das pessoas que tinham planos de salde
eram pessoas em bom estado de salde fisica e mental. Se a suposicéo de que a
maioria das pessoas pode conhecer 0 proprio estado salde néo for absurda, entdo
pode-se inferir que as administradoras de planos de salde tém suas carteiras de
clientes compostas em grande parte, por pessoas saudaveis. Esta verificacdo €
respaldada pela observacéo de que um pequeno nimero de pessoas idosas possuli
cobertura de plano de salde.

Entretanto, o estudo descritivo de dados ndo levou em consideracéo
possiveis influéncias de outras variaveis nos resultados. Por isso, nesta parte do
trabalho, busca-se a avaliacdo da selecéo adversa de uma forma mais global, por

intermédio da identificacdo de fatores que determinam a aquisi¢do de planos de
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salde. Por exemplo, se pessoas de maior risco adquirem mais planos com
cobertura completa do que pessoas de baixo risco, as seguradoras precisam
continuar com as politicas de diferenciacéo de precos (até certos limites), afim de
gue ndo entrem em situacdo de faléncia. Evidentemente, o qudo diferenciados
devem ser os precos das mensalidades ou dos prémios em funcdo dos riscos
depende, dentre outros fatores, da magnitude dos retornos esperados que as
seguradoras estariam dispostas a receber, mas esta analise foge aos propdsitos
desta dissertacéo.

Mais uma vez a andlise se baseara na PNAD 98. Espera-se verificar se as
administradoras estdo sujeitas a uma situacéo desfavoravel em funcdo de variaveis
gue determinam o fato de um individuo ter ou ndo ter plano de salde. Porém,
antes da andlise econométrica, considera-se importante descricdo de aspectos
relacionados as caracteristicas das pesquisas e dados analisados em estudos
economeétricos na area de salde. Estes aspectos devem ser observados a fim de
gue as limitacBes das técnicas utilizadas possam ser conhecidas e avaliadas.
Complementando os tépicos seguintes, também serdo feitos comentérios sobre o
plano amostral da PNAD 98.

5.2.1.
Incorporacao do plano amostral da PNAD e seus efeitos

As pesguisas amostrais constituem importante fonte de informacéo para
propdsitos descritivos e analiticos e oferecem uma série de vantagens quando
comparadas aos censos populacionais. Os conceitos fundamentais da amostragem
estatistica foram estabelecidos por Neyman, em 1934, que introduziu o conceito
de estratificagdo e selecdo com probabilidades desiguais. A partir de entdo outros
métodos de amostragem foram desenvolvidos, sendo que a técnica estatistica mais
utilizada pelos amostristas até os dias de hoje, € a amostragem proporciona ao
tamanho, desenvolvida por Horwitz e Thompson em 1952.

E denominado de plano amostral complexo aguele que em seu desenho
foram incorporadas alguns nivels de complexidade, tais como estratificacao,

conglomeracdo e probabilidades desiguais de selecdo. Dependendo de como é
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incorporado o plano amostral na estimagdo de medidas descritivas, é possivel
obter estatisticas ndo viciadas com respeito ao desenho amostral.

Geramente, os pesquisadores assumem que os dados foram coletados a
partir de uma amostra a eatéria simples, onde as observacdes sdo independentes e
identicamente distribuidas. Ou entdo utilizam os dados como se fossem
informagdes coletadas a partir de um censo (sem utilizar os pesos). Os grandes
ingtitutos produtores de estatisticas normalmente incorporam 0S pesos € a
complexidade dos dados em suas andlises e produzem resultados gjustados com
relacdo a esses fatores. Porém, fora desses institutos, sG0 comuns casos em que
pesquisadores ndo levam em conta o plano amostral e a amostragem, produzindo
desta forma, estatisticas viciadas.

Os softwares estatisticos, em geral, ndo possuem ferramentas que
incorporem a complexidade de um plano amostral em sua totalidade. Assim as
estimativas pontuais dos parametros séo influenciadas pela ocorréncia de pesos
distintos, enquanto que as estimativas das variancias dos estimadores dos
pardmetros do modelo sdo influenciadas pelos efeitos de estratificacdo e
conglomeracao.

Todos esses problemas podem ser graves para 0s estudos estatisticos e
econométricos. O efeito de se ignorar o plano amostral pode causar
superestimacdo nas estimativas pontuais de estatisticas descritivas, mais
precisamente da média (quando 0s pesos amostrais ndo sao utilizados). Também
se verificam diferencas entre as estimativas do erro padrédo dos parametros dos
modelos gustados, obtendo assim intervalos de confianga maiores gue 0s
“verdadeiros’.

Nesta dissertacdo, propde-se a construcdo do indicador de risco moral —
IRM, a partir de dados da PNAD 98, pesquisa que possui um plano amostral
complexo. Devido as consideragdes aqui abordadas, ird se considerar este desenho
amostral complexo utilizando-se, paraisso, o software SUDAAN®. Este software
oferece a opcdo do “Método de Linearizacdo de Taylor” na estimacdo do erro
padréo dos estimadores de Maxima Pseudo-V erossimilhanca dos paréametros dos
model os de regressao gjustados. Posteriormente esta metodol ogia sera descrita.

®> O SUDAAN foi desenvolvido pelo reseach triangle institute, 1997.
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O SUDAAN oferece um tipo de estratificacdo conhecido como WR?,
sendo considerado como o0 mais adequado para aplicacéo nas andlises da PNAD.
Este método, assim como outras opgdes para a definicdo do desenho amostral
consideradas no SUDAAN, estdo detalhadas em Vieira (2001).

Com relagdo aos efeitos do plano amostral, em 1965 Kish desenvolveu um
método para comparar ganhos ou perda de precisdo sob diferentes planos
amostrais no estégio de plangjamento da pesquisa. Esta medida foi denominada de
Efeito do Plano Amostral (EPA ou DEFF — Design Effect) O EPA equivale a

razéo entre a variancia V.4 (5)) de um estimador verdadeiro, obtido sob a

consideracdo do plano amostral complexo, e a variancia MSS(B» do estimador

que seria estimada com base em um plano de amostragem aeat6ria simples. A

sexpressao do EPA é, entdo, a seguinte:

Entretanto, os valores de EPA de Kish calculados tém pouca utilidade para
estudos analiticos, pois este procedimento se da no estagio de plangjamento da
pesquisa. Uma vez que a amostra ja estgja selecionada, ndo ha o porque de
comparé-la com outros planos amostrais.

A partir destas observagoes surgiu a necessidade de uma nova medida, que
teria por finalidade avaliar a tendéncia de um estimador consistente, calculado sob
hip6tese de 11D, subestimar ou superestimar a variancia verdadeira do estimador
pontual. Foi ai que em 1989, Skinner, Holt e Smith desenvolveram o EPA
ampliado, denominado por misspecification effect (meff). Esta medida é capaz de
mensurar os efeitos de especificacdo incorreta tanto do plano amostral quanto do
modelo gjustado. O EPA ampliado tem a expressao:

b

verd V0

Vverd

EPA(B,v,) =

onde;

A

Vo =Vip (6) é um estimador consistente da varianciade b , assumindo-se

ahipétese |1D para as observacoes,

® Nascimento Silva recomenda a escolha desta opgdo para se trabalhar com as bases de dados do
IBGE.
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Vierd (6) éavariancia do estimador sobre o plano utilizado;
Eerd (vo) € a expectancia do estimador consistente sob o plano amostral

efetivamente utilizado.

A partir dos valores encontrados para 0 EPA pode-se tirar as seguintes
conclusoes:

Se 0 EPA é menor gque 1 entdo a variancia sob amostragem aleatéria
simples é superestimada; Se o EPA € igual a 1 entdo se conclui que ndo ha
evidéncias de diferenca entre as estimativas das variancias verdadeiras e, por fim,
se 0 EPA é maior do que 1 pode-se concluir que a variancia, sob a hipétese de
amostragem aleatéria simples, esta subestimada.

Exemplos do célculo de EPA de Kish e EPA (B;VO) podem ser encontrados
em Pessoa e Nascimento Silva (1998).

A partir da estimativa pontual b deum parametro b, pode-se construir

um intervalo de confianga aproximado (1-a) para o parametro com base na

o

que tem distribuiggio Normal padréo, ou seja, t, ~ N(0,1). Sob estas condigdes um

distribui¢do assintética de: t, = , sob hipétese das observacdes serem 1D

Intervalo de Confianca aproximado ao nivel de confianca (1-a) é dado por:

6-2,0%:6+Z, 4
Y a .
Onde Z,, € definido por c‘)j (Hdt = 5 e ] éafungdo de densidade da
Zas2
distribuicdo Normal padréo.
Particularmente, nesta dissertacdo, € este o intervalo de confianca que sera
usado parainferéncias sobre diferengas no IRM.
Porém, a distribuicdo assintética de to, sob o verdadeiro plano amostral,
ndo é Normal padrdo. Mas fazendo a especificacdo correta do plano amostral

temos que a distribuicdo assintética verdadeira para ty, € dada por

t, ~ N(0;EPA(D v, ).
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Analisando-se o valor do EPA(B;VO), pode-se encontrar Intervalos de

Confianca baseados na premissa das observagoes serem 11D, diferentes daqueles
onde se considera a verdadeira distribuicdo de to.
Varios valores de EPAs foram calculados e podem ser vistos na tabela

abaixo:

Tabela 4 — Niveis de significancia e reais

A (Wv,) 1 -a=0,95 1-a=20,99

0.90 0.96 0.99
0.95 0.96 0.99
1.00 0.95 0.99
1.50 0.89 0.96
2.00 0.83 0.93
2.50 0.78 0.90
3.00 0.74 0.86
3.50 0.71 0.83
4.00 0.67 0.80
Fonte: Pessoa e Nascimento Silva, 1998.

Sendo assim, percebe-se que para um EPA ampliado igual a 2, um IC de
a=0,05 ignorando o plano amostral, corresponde aum IC de a=0,17 (1-0,83) caso
fosse utilizado o plano amostral verdadeiro. Concluindo assim que para:

EPAs de valor unitario, o nivel de significancia verdadeiro € igual ao
nominal.
EPAs maiores que 1, o nivel de significancia verdadeiro é superior ao
nominal.
EPAs menores que 1, o nivel de significancia verdadeiro é inferior ao

nominal.

5.2.1.1.
Métodos para estimacado dos parametros

A estimacao dos parédmetros do modelo de regressdo pode ser feita através
do Método de Maxima Verossimilhanca (MMV). Porém, dessa forma, o desenho

amostral e os pesos ndo sdo considerados.
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No caso do MMV, afuncgdo de verossimilhanga amostral pode ser expressa
sob aforma:
Py
L(b) = f(y,mry,;0)=O f(y;,b), onde;
IID i=1
Yi =(YuY2Yar-Y,) € um vetor nx1 formado por variaveis aeatorias
independentes e identicamente distribuidas (11D), com funcdo de densidade de
probabilidade f(y;b), onde b € o vetor kx1 de par&metros desconhecidos a serem
estimados
A partir desta fungdo de verossimilhanga, pode-se encontrar o estimador
de MV de b, através da sua maximizacdo. Matemati camente pode-se maximizar o
logaritmo natural da funcdo de verossimilhanga, conhecida por log-
verossimilhanca e expresso da seguinte forma:
I(b) =& loglf (y;:b)]
i=1
Igualando as derivadas parciais de |(b) com relagdo a cada componente de

b a zero, obtém-se a maximizac&o desta fungéo:

M) ¢
i Sl A ulb =0,
o - aulb)
onde, ui(b):M é afuncao de escores.

b
A solugdo deste sistema determina as estimativas que compde o vetor do
estimador b, estimador de méxima veross milhanca de b. Para uma discusséo

mais detalhada do MMV para gjustes de model os paramétricos regulares, veja por
exemplo, Garthwarte, Jolife e Jones (1995).

Porém, como descrito acima, esta metodologia MMV ndo considera a
complexidade do plano amostral. A metodologia que leva em conta este
argumento, e que é adotada pelo pacote SUDAANN, é o método de Maxima
Pseudo-Verossimilhanca (MPV)’. Por isso, uma sucinta descricdo do método é
apresentada a seguir.

" Seria possivel chegar as mesmas estimativas cal culando os estimadores via Minimos Quadrados
Ponderados (MQP).
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» Considere-se T(b) =g u(b) asoma dos escores, constituindo-se

ifu
em um vetor de totais populacionais. Para estimar este vetor de totais, pode-se

usar um estimador linear ponderado da seguinte forma:

T(b)=8 wu(b),

iM's
onde,
w; € 0 peso amostral da unidadei;
ui(b) é afuncdo de escores.
O estimador de MPV proposto por Binder (1983), pode ser obtido

resolvendo a solucéo da equacéo abaixo paral?:

Tlbuey) = & wu(b) =0.
il s

Assim, os estimadores® pontuais de MV e MPV para b e para o desvio

padrdo do termo aleatdrio (s¢), sob a forma matricial, sdo respectivamente:

~

b :(x'sx)'lx'sys e s = n'l(ys - xstS)'(ys - XSB)
b :(x'swsx)'lx'swsyS e s :(1'Swsls)'1(ys - XSBW)IWS(yS - XSBW)

Onde, ws= diag[(Wi1, Wiz, ...,Win)], € adiagonal da matriz nxn com 0s pesos
dos elementos da amostra na diagonal principal e 1s é o vetor de dimensdo nx1 de
valores unitérios. Para obtencdo das variancias estimadas se usa o artificio da
Linearizac&o de Taylor, adotado pelo SUDAAN.

No préximo passo da dissertacdo o interesse € estimar um modelo
logistico. A equacdo de verossimilhanca populacional € entéo dada por:

&Ly’ =0

onde x; € 0 vetor de variaveis explicativas da i-ésima observagéo e
R (Xi’B) =P(Yi=1|Xj=X) =exp (Xi’B) /(1+ e(xi’B))_

8 Maior informacao para o célculo dos estimadores pode ser observada em Nascimento Silva,
1996.
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A equagdo de pseudo verossimilhanga, da qual sdo estimados os coefientes
3, é a seguinte:

a..w (yi - p(){b))xi =0, onde w; é peso da iésima observacso.

Uma vez explicados os métodos subjacentes a0 modelo logistico e aos

procedimento do SUDAAN, os resultados s&o, entéo, apresentados e analisados.

5.2.2.
O modelo logistico

As varidveis que serdo estudadas no modelo econométrico para
identificacdo de fatores que tém relacdo com a probabilidade de uma pessoa ter
plano de salide serdo: sexo (SEXO), nivel educacional (EDUCA), grupo de idade
(GIDADE), auto-avaliacdo do estado de salde (SAUDE), regido onde vive o
individuo (REG), a presenca de doenca crénica (DCRONICA), faixa de renda
familiar per capita (RENDA). A variavel dependente é (PLANO), dicotdmica, que
assume valor 1 se o individuo tem plano e 0, em caso contrario.

Com a observacdo das relacdes existentes entre as variaveis explicativas e
avaridvel dependente, espera-se poder conhecer os fatores que mais explicam as
chances de um individuo possuir plano de salde. Assim, os niveis dos fatores que
se mostram mais favoravels as chances de uma pessoa ter plano de salde pode
indicar a ocorréncia de selecdo adversa. Por exemplo, se para o efeito idade
chega-se a concluséo de que pessoas idosas tém maiores probabilidades de ter
plano de salide que pessoas jovens, este resultado, podera mostrar a presenca de
selecdo adversa. Ou, a0 menos, pode indicar que as seguradoras precisam
construir defesas contra esta pressdo desfavoravel, visto que pessoas idosas,
teoricamente, gerariam gastos maiores para as seguradoras do que individuos
jovens.

Foram consideradas, também, interacfes entre as varidveis sexo e auto-
avaliacdo do estado de salde (SEXO*SAUDE), sexo e grupo etério
(SEXO*GIDADE), nivel educacional com doenca cronica
(EDUCA*DCRONICA) e nivel educacional com percepcado do estado de salde
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(EDUCA*SAUDE). O principa motivo de inclusdo destas interagdes no modelo
€ que sdo combinacBes cujos efeitos podem influenciar as probabilidades dos
individuos adquirirem planos de salde. Por exemplo, pode-se esperar que pessoas
com ato grau de instrucdo tenham chances diferenciadas de ter plano de salide em
funcéo de terem ou ndo doenca cronica, ou que pessoas do sexo feminino tenham
chances diferentes der plano para grupos etérios distintos. Na andlise dos modelos
estimados serdo feitos outros comentarios sobre as interacdes.

Na tabela 5, séo apresentados os niveis das varidveis estudadas. O nivel
de comparacdo para todas as variaveis € o ultimo nivel, com excecdo da variavel
DCRONICA, cujo nivel de comparacao € o primeiro (Tém doenca cronica).

Tabela 5 — Variaveis usadas na regressao e suas categorias

Homem=1
Sexo
Mulher =2
Sem escolaridade = 1
la8anos=2
Educa 9al4anos=3

15 anos ou mais = 4

Oald4anos=1
Gidade 15a50anos=2
51 oumais=3

Muito bomou bom=1

Satde Regular =2
Ruim ou muito ruim=3

Norte=1

Nordeste =2
REG Sudeste = 3

Sul =4

Centro-oeste=4

Tém =1
Dcronica N0 tém =2
Até R$ 100,00 = 1
R$ 100,00 aR$ 200,00 = 2
Renda  pg200,00 aR$ 500,00 =3

Acimade R$ 500,00 =4
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Estas variaveis foram selecionadas em decorréncia de se ter verificado, na
literatura sobre selecéo adversa, que as mesmas sS&0 as mais importantes para
explicacdo do fendmeno.

Alternativamente, poderia-se ter buscado tais varidveis pela realizacéo de
regressdes passo-a-passo porém, como este tipo de metodol ogia para obtencéo do
modelo 6timo deixa de considerar conceitos tedricos sobre 0 assunto, optou-se por
ndo utiliz&lo agui.

A regressdo logistica foi escolhida por ser apropriada para o tipo de
situacdo onde a variavel de resposta € binéria. Portanto, sera estimado um modelo
logistico por intermédio do pacote estatisico SUDAAN, que permite a
incorporacéo do plano amostral da PNAD 98.

Daforma proposta, a probabilidade de uma pessoater plano de salide pode
ser model ada da seguinte maneira:

P =E(Yi=1 Xy, X2i...Xn) =V 1+e®®) i=12,..n

onde X jis S80 0s regressores dos i-ésimo individuo

Yi =1, pessoa com plano;

0, caso contréario.

Esta expressio é equivalente a P, = 1/ (1 + €4), funcéo de distribuicio
logistica, onde Z = X3 e X é o vetor de variaveis explicativas e 3 0 vetor de
parametros.

Se a probabilidade de uma pessoa possuir plano € P, entdo a probabilidade
de ndo possuir é (1-P) e (1-P) =1/ (1+ €°), de modo que é possivel escrever
que P/ (1-P) = (1 +€)/(1+¢€%). Assim, P,/ (1-P,) é simplesmente a razdo de
probabilidade (em inglés, odds ratio) em favor de um individuo ter plano de
salide. E araz&o entre a probabilidade de um individuo ter plano e a probabilidade
dele ndo ter plano.

O log darazéo de probabilidades L ,.

Li=Ing—— =2 =XR éologit L, dai 0 nome modelo logit

O modelo inicia de regressdo logistica, a partir do qual a andlise sera
baseada tem a seguinte equacéo:
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Modelol:

Iné‘1 Pl ©_ m+ Db, sexo+ b educa+ b, gidade+ b, saude+b reg +
||k|mn ﬂ

b dcronica+ b renda+ b, dcronica* gidade+ b, sexo* saude+
b ,,dcronica* educa+ b ; saude* educa + b ; renda* educa +x;

onde,

b s sfo os coeficientes das variaveis e

i=1 se sexo = homem e i=2 se sexo = mulher

j=1 se nivel de educacdo = ¢ instrucdo; j=2 se educacdo = 1 a 8 anos de
estudo; j=3 se nivel de educacdo = 9 a 14 anos de estudo; j=4 se nivel de
educacdo € 15 anos ou mais.

k=1 se idade = 0 a 14 anos; k=2 se idade = 15 a 50 anos; k=3 se idade é
acimade 50 anos

=1 se salde = muito boa ou boa; |=2 se salde = regular; 1=3 se
salide=ruim

m=1 se regido = norte; m=2 se regido = nordeste; m=3 se regido = sudeste;
m=4 seregido = sul; m=5 se regido = centro-oeste.

n=1 se ndo tem doenca cronica; n=2 se tem doenca crénica

0=1 serenda = até R$ 100,00; 0=2 se renda = de R$ 100 a R$ 200,00;

0=3 se renda = de R$ 200 a R$ 500,00; 0=4 se renda = acima de R$
500,00

0 modelo sera estimado, como j& ressaltado, com auxilio da PROC RLOGIST, do
pacote SUDAAN, usada em ambiente SAS.

5.2.3.
Analise da regressao logistica

Os testes de Wald e os respectivos p-valores fornecido pelo SUDAAN

para os coeficientes dos efeitos incluidos neste model o estdo na tabela 6:
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Tabela 6 — Estatisticas de Wald para o modelo 1.

Degrees of P-value
Contrast Freedom Wald F Wald F
OVERALL MODEL 32 433.07 0.0000
REG 4 74.49 0.0000
SEXO * SAUDE 2 0.44 0.6410
SEXO * GIDADE 2 72.43 0.0000
DCRONICA * EDUCA 3 18.79 0.0000
SAUDE * EDUCA 6 6.60 0.0000
RENDA * EDUCA 9 119.76 0.0000

Fonte: PNAD/1998.

Com a tabela 6 observa-se que o teste F de Wald apresentou valor
significativo para todas as interacoes, com excecdo da interacdo SEXO* SAUDE,
gue apresentou valor 0,44 para o teste de Wald e P-valor associado de 0,6410, ndo
significativo para os niveis usuais de andlises estatisticas. Os valores estimados
das razdes de chance (odds ratios), bem como dos coeficientes do modelo 1
encontram-se no anexo.3.

O que se conclui, entdo, € gque ndo ha mudancas nas probabilidades ou nas
chances de pessoas com percepcdes diferentes do proprio estado de salde (auto-
avaliacdo do estado de salde) em funcéo dessas pessoas serem do sexo masculino
ou feminino.

Logo, em virtude da obtencdo deste valor ndo significativo para a
interacdo SEXO* SAUDE, foi estimado um outro modelo, doravante denominado
de modelo 2, e que se distingue do primeiro modelo estimado pela auséncia da
interacdo SEXO* SAUDE.

Este segundo modelo, como pode ser visto natabela 7, apresentou todos os

efeitos e interagdes significativos ao nivel de significancia de 0,01.

Tabela 7 - Estatisticas de Wald para o modelo 2

Degrees of P-value
Contrast Freedom Wald F Wald F
OVERALL MODEL 37 455.10 0.0000
REG 4 74 .50 0.0000
SEXO * GIDADE 2 77.52 0.0000
DCRONICA * EDUCA 3 18.81 0.0000
SAUDE * EDUCA 6 6.58 0.0000
RENDA * EDUCA 9 119.79 0.0000

Fonte: PNAD/1998.
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Para este segundo modelo todos os efeitos foram significativos ao nivel de
significancia de 0,01. O teste de Wald para o modelo global também foi
significativo. Todos os p-valores foram menores que 0,0001. Com a validacdo dos
coeficientes, ha condicdes de se avaliar 0 modelo e as relacdes entre as variaveis e
o significado de cada efeito ssimples, bem como o das interagOes. A tabelas 8 e 9,
adiante, contém os valores dos coeficientes estimados para os efeitos principais e

interagdes do model o 2, respectivamente.

Tabela 8 — Coeficientes estimados para o0 modelo 2

Efeito  Nivel Nome Coef. Beta
Intercepto Intercepto -0,04
Sexo 1 Homem -0,35
2 Mulher* 0,00
Dcrénica 1 N&o Tem 0,27
2 Tem* 0,00
Satide 1 Muito boa/boa 0,84
2 Regular 0,66
3 Ruim* 0,00
Gidade 1 0 a 14 anos 0,38
2 15 a 50 anos -0,21
3 acima 50 anos* 0,00
Educa 1 S/ instrucéo -3,77
2 1 a 8 anos de estudo -2,85
3 9 a 14 anos de estudo -1,32
4 15 ou mais anos estudo* 0,00
Reg 1 Norte -0,06
2 Nordeste -0,12
3 Sudeste 0,45
4 Sul 0,07
5 Centro Oeste* 0,00
Renda 1 Até R$ 100,00* 0,00
2 R$ 100 a R$ 200 -1,04
3 R$ 200 a R$ 500 -0,14
4 Acima de R$ 500 -0,92

Fonte: PNAD/1998.
*Niveis de referéncia
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Tabela 9 — Coeficientes das interacfes do modelo 2

Efeito Coef. Beta
sexo 1 * Gidade 1 0,37
sexo 1 * Gidade 2 0,12
Dcronica 1 * Educa 1 -0,35
Dcronica 1 * Educa 2 -0,05
Dcronica 1 * Educa 3 -0,03
Saude 1 * Educa 1 -0,30
Saude 1 * Educa 2 -0,68
Saude 1 * Educa 3 -0,63
Saude 2 * Educa 1 -0,37
Saude 2 * Educa 2 -0,54
Saude 2 * Educa 3 -0,58
Renda 2 * Educa 1 2,54
Renda 2 * Educa 2 2,13
Renda 2 * Educa 3 1,37
Renda 3 * Educa 1 2,71
Renda 3 * Educa 2 2,08
Renda 3 * Educa 3 1,29

Fonte: PNAD/1998.

A partir destes resultados, algumas observagbes interessantes e
importantes relacionadas a0 problema da selecdo adversa podem ser obtidas. E
possivel, por exemplo, verificar ainfluéncia das diversas covaridvels estudadas na
probabilidade de um individuo ter plano de salde.

Vale ressdtar que, dado que algumas interacoes foram significativas, a
andlise de cada varidavel deve ser feita considerando-se os efeitos das demais
varidveis que com elainteragem.

Para avaliacdo dos efeitos da variavel renda, € preciso considerar que a
mesma interage com o nivel educacional (variavel EDUCA). Esta, por sua vez,
causa impactos na probabilidade de uma pessoa ter plano de saide de forma
diferenciada, dependente do fato do individuo ter ou ndo ter doenca crénica e
também da auto-avaliacéo do estado de salide.

Assim, foram calculadas as probabilidades de se ter cobertura por plano de
sallde para individuos sem doengas cronicas e com boa auto-avaliacdo do estado
de salide. Os resultados estdo natabela 10:
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Tabela 10- Chances de ter plano contra néo ter por niveis de renda e educacgéo para

pessoas sem doengas cronicas e boa auto avaliagdo do estado de salde.

Niveis de renda e educacio Chances de ter plano contra néo
ter
P(renda até 100, educa = 1) 0,07
P(renda de 100 a 200, educa = 1) 0,30
P(renda de 200 a 500, educa = 1) 0,88
P(renda acima de 500, educa = 1) 0,17
P(renda até 100, educa = 2) 0,17
P(renda de 100 a 200, educa = 2) 0,50
P(renda de 200 a 500, educa = 2) 1,17
P(renda maior que 500, educa = 2) 0,42
P(renda até 100, educa = 3) 0,78
P(renda de 100 a 200, educa = 3) 1,08
P(renda de 200 a 500, educa = 3) 2,46
P(renda maior que 500, educa = 3) 1,95
P(renda até 100, educa = 4) 2,92
P(renda de 100 a 200, educa = 4) 1,03
P(renda de 200 a 500, educa = 4) 2,53
P(renda maior que 500, educa = 4) 7,32

Fonte: PNAD/1998.

Com a andlise da tabela 10 é possivel perceber que para pessoas sem
doenca crénica e com boa auto-avaliacdo do estado de salide a probabilidade de
ter plano de salde € muito maior para agueles com maiores niveis de instrucéo e
renda. Individuos com renda familiar per capitaigual ou superior a R$ 500,00 tém
cerca de 104 vezes (=7,32/0,07) mais probabilidades de ter cobertura de plano de
salde do que individuos com renda familiar per capita de até R$ 100,00 e sem
instrucdo. Para estas pessoas sem instrucdo, as chances de ter plano de salde sdo
sempre menores gque as de ndo ter, independentemente do nivel de renda.

Quando a andlise foca os que tém rendimentos familiar per capita entre
100 e 200 reais nota-se que as probabilidades de possuir plano séo mais elevadas
para 0s que tém mais anos de estudos. Para pessoas nesta faixa de rendimento, os
gue estudaram por mais de 15 anos tém 2 vezes mais chances de possuir cobertura
de plano de salde do que os individuos que declararam ter de 1 a 8 anos de
estudos. Se a comparacdo € feita com o grupo de individuos sem instrucéo, as
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chances de ter plano sdo ainda maiores para 0s que tém mais instrugéo, chegando
esta diferenca a aproximadamente 3,5 vezes. O grafico abaixo ilustra as chances

maiores de plano para 0s que tém mais anos de estudos.

Figura 5 - Aumento da chance de ter plano contra néo ter, em funcédo do aumento do

nivel educacional dado o rendimento familiar per capita de 100 a 200 reais.
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Fonte: PNAD/1998

O nivel educaciona foi incluido no modelo porque se considerou que
pessoas com maior nivel de instrucdo talvez possam perceber a necessidade ou a
importancia de ter cobertura de plano de salde de forma diferente de pessoas com
baixo grau de instrugéo.

Como j& mencionado, a varidvel EDUCA foi incorporada a0 modelo
interagindo com as varidveis SAUDE, DCRONICA e RENDA. A interacdo de
EDUCA com SAUDE teve por objetivo verificar se pessoas com elevado nivel de
instrucéo e identificagdo do proprio estado de salde como sendo “ruim” ou
“muito ruim” tém chances maiores de ter plano de salide. Contudo, para avaliagdo
deste resultado é necessario que os niveis davaridvel DCRONICA e RENDA, que

também interagem com avaridvel EDUCA, sgjam mantidos fixos.
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Com este procedimento, € possivel perceber como variam as chances de
individuos com doengas crénicas e com auto avaiacdo ruim do estado de salde
terem plano de salide para combinacfes de renda e nivel educacional.

As raz0es de vantagens (odd ratios) para estas comparagoes podem ser

conhecidas dividindo-se as chances databela 11.

Tabela 11 — Chances de ter cobertura de plano contra néo ter, para pessoas com

doengas cronicas e percepc¢ao ruim do estado de saude.

Combinacdes dos niveis de renda e Chances de ter plano contra
educagéao nao ter
P(renda até 100, educa = 1) 0,02
P(renda de 100 a 200, educa = 1) 0,10
P(renda de 200 a 500, educa = 1) 0,29
P(renda acima de 500, educa = 1) 0,06
P(renda até 100, educa = 2) 0,06
P(renda de 100 a 200, educa = 2) 0,17
P(renda de 200 a 500, educa = 2) 0,39
P(renda maior que 500, educa = 2) 0,14
P(renda até 100, educa = 3) 0,26
P(renda de 100 a 200, educa = 3) 0,36
P(renda de 200 a 500, educa = 3) 0,81
P(renda maior que 500, educa = 3) 0,64
P(renda até 100, educa = 4) 0,96
P(renda de 100 a 200, educa = 4) 0,34
P(renda de 200 a 500, educa = 4) 0,84
P(renda maior que 500, educa = 4) 2,41

Fonte: PNAD/1998.

Com os odds ratios calculados a partir da tabela 11, percebe-se que as
pessoas com maiores rendimentos tém maiores chances de ter plano de salde.
Logo, mesmo para grupo de individuos com doencas cronicas e auto avaliagdo
“ruim” do estado de salide o comportamento € semelhante ao dos individuos com
boa auto avaliacdo do estado de saide. Dividindo-se o valor de 241,
correspondente a chance de ter plano contra ndo ter para pessoas com renda acima
de 500 reais e nivel mais alto de educacado, por 0,14 (renda maior que 500 reais e
nivel 2 de educacdo) verificase que as chances em favor do maior nivel

educacional, no caso, em favor dos individuos com mais de 15 anos de estudos,
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sdo 17 vezes maiores. Ou sgja, quanto maior o nivel educacional, maior a chance
de o individuo ter plano de salide. E vélido enfatizar que, neste caso, o efeito
renda esta eliminado, ja que a comparacéo foi feita para individuos com a mesma
faixa de rendimentos.

Com relacdo as variaveis explicativas do efeito sexo e idade, é possivel
inferir sobre as razdes de chances obtidas quando ocorre mudanca no nivel da
variavel sexo (SEXO) para niveis constantes da variavel de faixa etéria
(GIDADE). As razbes de chances (odds ratios) calculados para estes grupos
facilitam aandlise.

Estas razbes de chances foram calculadas comparando-se as chances de

cobertura por plano para os grupos estudados, mostrados na tabela 12, abaixo:

Tabela 12 — Estimativas das chances de ter plano contra néo ter.

Combinacdes de sexo e idade Chances de~ter plano
contra néo ter
P(homem idade ate 14 anos) 2,36
P(mulher idade ate 14 anos) 1,40
P(homem 15<= idade<=50) 0,81
P(mulher 15<= idade<=50) 0,78
P(homem idade>50) 0,68
P(mulher idade>50) 0,96

Fonte: PNAD/1998.

Assim, quando o foco de investigacdo passa a ser a faixa etaria e sua
relacdo com a variavel sexo para explicagdo da probabilidade de ter plano,
observa-se que mulheres tém maiores probabilidades de estarem cobertas por
planos do que homens para 0 grupo etario acima de 50 anos. A tabela 12, com os
odds ratios calculados a partir databela 11, estdo a seguir:
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Tabela 13 — Estimativas das razfes de vantagens quando sdo variados os niveis de

sexo para niveis fixos de idade.

Mudanca de | Razbes de
Idade
Nivel de Sexo Chance
Até 14 anos H para M 0,595
De 15 a 50 anos H para M 0,961
Acima de 50 anos H para M 1,419

Fonte: PNAD/1998.

E interessante observar que as mulheres chegam a ter 40% mais chances de
ter plano de salide do que homens quando se define o grupo estudado como sendo
0 de pessoas com mais de cinqlenta anos de idade. Este resultado pode indicar
umamaior preocupacdo com a salde de mulheres dessa faixa etéria.

Quando a andlise é feita em separado para homens e mulheres nota-se que
as maiores probabilidades de cobertura sdo para criangas até 14 anos. Para as
mulheres desta faixa etéria, as chances de ter plano de salide sdo 45% maiores que
as chances de mulheres com idade acima de 50 anos. Para os homens de até 14
anos, as chances de ter plano, se comparadas as dos homens com mais de 50 anos,
sd0 3,5 vezes maiores.

Com a estimagao do modelo logistico pode-se perceber que o0s idosos ndo
constituem o grupo de individuos com maiores chances de estarem cobertos por
plano.

Pessoas com doencas cronicas tém ligeiramente mais probabilidades de

contratarem planos de sallde que pessoas sem problemas crénicas.
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Tabela 14 - Razdes de chances para pessoas sem dcronica e com dcrdnica, com 9 a 14

anos de estudos e boa auto avaliacdo do estado de saude para diferentes niveis de

renda.
Reazbes de chances para pessoas
sem dcronica e com dcrénica. Razdes de chances

Pessoas s/ dcronica Renda=1 saude=1 educa=3 0,40
Pessoas s/ dcronica Renda=2 saude=1 educa=3 0,56
Pessoas s/ dcronica Renda=3 saude=1 educa=3 1,27
Pessoas s/ dcronica Renda=4 saude=1 educa=3 0,77
Pessoas c/ dcronica Renda=1 saude=1 educa=3 0,31
Pessoas c/ dcronica Renda=2 saude=1 educa=3 0,43
Pessoas c/ dcronica Renda=3 saude=1 educa=3 0,97
Pessoas c/ dcronica Renda=4 saude=1 educa=3 0,59

A andlise da tabela 14 acima indica que pessoas sem doencas cronicas tém
maiores probabilidades de terem planos de salde que pessoas com doencas
crénicas para todos os niveis de renda. A titulo de ilustracdo, por exemplo,
dividindo-se 0,40 (odds ratio para renda=1, sem dcronica) por 0,31 (odds ratio
para renda =1, com dcronica), encontra-se 1,29, o que indica que as pessoas do
grupo sem doencas cronicas tém 29% a mais de chances de ter plano de salde que
pessoas com doencas cronicas. Estas chances maiores favoraveis as pessoas em
bom estado de salide se repetem para todos os niveis de renda.

Esta andlise, somada ao estudo descritivo de dados da PNAD, mostra que,
apesar de existirem “pressdes’ adversas para as administradoras de planos de
sallde, as precaucdes e medidas tomadas para ndo deixar a selecdo adversa afeta-
las, como por exemplo a diferenciacdo de pregos por faixa etaria, pode estar
surtindo efeitos favoraves.

A partir da secéo seguinte, o foco passaa ser o risco moral.
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5.3.
Andlise do risco moral

Nas secdes anteriores foi explicitado o significado do risco moral. Além
disso, foram feitos comentarios sobre a importancia de se considerar este
fenbmeno para o entendimento da dindmica de funcionamento de diversos
cendrios econdmicos e também se realizou uma andlise descritiva sobre 0 mesmo
na érea de salde, a partir do banco de dados da PNAD 98.

Agora, nesta se¢do, vamos procurar estudar mais objetivamente o risco
moral, a fim de gue possamos encontrar evidéncias estatisticas que possam vir a
contribuir para o entendimento do assunto e complementar as suspeitas
encontradas até aqui. Para isso é proposta a construcdo do indicador de risco
moral - o IRM. O mecanismo de construcéo deste indicador € descrito em detalhes
mais a frente.

Como ja foi mencionado anteriormente, € fundamental, para a correta
andlise do IRM que, na construcdo do mesmo, sgjam consideradas as
caracteristica do plano amostral da PNAD 98.

5.3.1.
Construcéao do Indicador de Risco Moral - IRM

Com o objetivo de identificar indicios da presenca de risco moral em um
determinado mercado propde-se construir um indicador de risco moral, doravante
denominado IRM. Esperase que o IRM sga um indicador dicotdmico,
construido a partir um teste de hipGtese estatistico, e que venha a fornecer,
fundamentando-se na teoria de estimacdo estatistica, uma indicacdo sobre a
existéncia ou ndo do risco moral, levando em conta a complexidade do plano
amostral daPNAD 98.

Como exemplo de construcdo, e interpretacdo do IRM aplicar-se-4 a
metodol ogia proposta ao mercado de planos de salide brasileiro.

Destaca-se ainda que, também com base em informacfes do Suplemento
Salde da PNAD 98, modelos econométricos de regressdo serdo usados para
permitir uma espécie de confirmacdo do risco moral. A vantagem da construcéo

do indicador IRM é que este € de simples entendimento e menos complexo gque a
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abordagem econométrica tradicional, pois apenas algumas poucas varidvels sao
usadas para sua obtencéo.

Para construcéo do IRM, seréo estimados intervalos de 95% de confianca
para o nimero de consultas realizadas por pessoas com planos (NCP) e para o
nimero de consultas realizadas por pessoas sem cobertura de planos de salde
(NCSP) no ultimo ano. Serd incorporando na andlise o desenho amostral da
PNAD 98 que, como ja foi dito, elimina o vicio das estimativas e ja teve sua
importancia citada.

Para os dois grupos estudados, ndo foram consideradas pessoas com
doengas cronicas. Tal decisdo se fundamenta no fato de que pessoas com doencas
crénicas realizam visitas médicas ou fazem consultas periddicas em decorréncia
da necessidade de cada individuo com relacdo ao problema de salde.
Evidentemente, esta situacdo ndo pode ser considerada como importante na
andlise do risco moral.

Ja para o grupo de pessoas sem cobertura de planos de salde optou-se por
considerar as que declararam rendimento® mensal de todas as fontes como sendo
superior aseismil reais. A justificativa para esta barreiranavariavel ‘renda deve-
se a busca da eiminagdo do efeito da desigualdade social na andlise do risco
moral. Ou melhor, tenta-se identificar o comportamento com relagdo a visitas
médicas de pessoas cujo fator ‘renda’ ndo segja um impedimento para a realizacéo
de consultas, de forma que caso sgja observado um menor nimero de consultas
por parte deste grupo de individuos com relacdo as pessoas que tém plano de
salde, sgja possivel dizer que a maior taxa de realizacdo de consultas médicas

pelas pessoas com plano seja decorrente somente do risco moral.

® Paraa construcgo da variavel rendimento foi considerada renda de todas as fontes.
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5.3.2.
A interpretacao do IRM

Com o indicador de risco moral — IRM, esperase dizer, com um
determinado nivel de confianca estatistica, se 0 risco moral est4 ou ndo presente
no mercado de planos de salide.

A principio, o risco moral na area de salde se caracteriza e fica bem
determinado pelo maior nimero de consultas médicas realizadas por pessoas
cobertas por seguro salde ou plano de salde. Logo, espera-se que pessoas com
planos de salide realizem, ceteri paribus™®, num determinado periodo de tempo,
um numero maior de consultas do que pessoas sem plano de salde ou ndo
cobertas por qualquer seguro.

No inicio do paragrafo anterior o termo “a principio” foi usado para
permitir a lembranca de que algumas consideracbes devem ser feitas
conjuntamente com a suposi¢do contida no mesmo. Por exemplo, pode ser que
pessoas ndo cobertas por planos de salde realizem menos consultas por motivos
de restricdes orcamentarias. Da mesma forma, também pode ser possivel que
pessoas que tém planos de salide sejam pessoas mais preocupadas com a salide do
gue as que ndo tém planos e talvez realizem mais consultas médicas em funcéo
desta preocupacéo. Evidentemente todos esses pontos devem ser levados em
consideracdo para um parecer definitivo e analise dos resultados.

Como o IRM se fundamenta na comparacdo do nimero de consultas
realizadas por pessoas cobertas e pessoas ndo cobertas por planos de salde, ndo
sdo considerados os fatores citados acima, referentes as diferentes situacdes que
possam interferir no nimero de consultas dos individuos, exceto pela variavel “ter
plano”. E € por isso que o IRM é apenas considerado como sendo um
“indicador” da existéncia de risco moral.

Contudo, devido a importancia e a praticidade de cdlculo do IRM, este
pode ser visto como de grande utilidade para a deteccdo do risco moral. No caso
de necessidade de estudos de diversos mercados simultaneamente, como
diferentes cidades, por exemplo, o IRM pode funcionar como um filtro, podendo

ser largamente utilizado e permitindo umaindicagdo a priori dos mercados onde a

10 Assume-se, neste momento, que todos as outras variaveis que possam vir ainfluir no nimero de
consultas médicas (sexo, idade, renda, etc) estgjam igual mente distribuidas entre os dois grupos.
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indicacdo do risco moral € positiva. Apenas para exemplificar um ganho com o
uso do IRM, com a filtragem preliminar, é possivel se deter aos cenarios que
apresentam IRM indicando risco moral e assim estudos mais aprofundados,
inclusive com o complemento da abordagem econométrica, podem ser realizados
apenas nestes mercados onde a indicagdo do risco moral através do IRM se
verifica

Além das comparacOes entre diferentes subpopulacGes e comparactes
regionais o IRM também pode ser aplicado a outros mercados tais como os de
seguros de automoveis, residéncias e todos agueles em que a teoria econdmica
vislumbra a possibilidade de ocorréncia do fenGmeno.

Basicamente, a idéia do IRM € comparar os dois intervalos estimados,
calculados levando-se em consideracdo o plano amostral. O risco moral é entéo

avaliado com base na seguinte regra deciséo:

Se NCSP < NCP ent&o ha indicios de que o risco mora esta presente e
IRM é positivo.
Se NCSP = NCP entdo nédo h4 indicios estatisticos da presenca de risco
moral.

Onde,

NCP é o numero médio de consultas de pessoas com plano de salide e

NCSP é 0 numero médio de consultas de pessoas sem plano de salde.

Ou sga, ndo havendo intersecao dos intervalos estimados, podemos dizer

gue o risco moral ocorre.
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5.3.3.
Estimacé&o do IRM para o mercado brasileiro de planos de saude

A partir dos dados da PNAD 98, foi possivel a construcdo de um teste de
hipbteses estatistico para a avaliacdo do IRM, cujaformulacéo é a seguinte:

H o : E(NCP) = E(NCSP)
H . : E(NCP) > E(NCSP)

onde,
E(NCP) é o nimero médio de consultas de pessoas com plano de salide e
E(NCSP) é o nimero médio de consultas de pessoas sem plano de salide.
Para o teste acima, se admite a hip6tese da normalidade para a distribui¢do
da média amostral do nimero de consultas e um nivel de significancia a de 0,05.
Com a realizacdo do teste de hipéteses especificado acima como o auxilio

do pacote SUDAAN chega-se as seguintes estatisticas:

Para o Numero de consultas de pessoas com plano no nivel Brasil
(NCP):

E(NCP g ) = 2,30
Desvio Padréo = 0,02
A partir deste valor médio e seu desvio padréo obtém-se o intervalo de

confianca desegjado, mostrado abaixo:

Intervalo estimado parao NCP g1 = [2,26 ; 2,33]

Para o NUmero de consultas de pessoas sem plano no nivel Brasil e

rendimento superior a seismil reais (NCSP):

E(NCSP) Brasil — 1,01
Desvio Padrédo = 0,27

Intervalo estimado parao NCSP g,osi = [0,48; 1,53]
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Figura 6 — Intervalo de confianca para o niumero de consultas de pessoas com plano e

sem plano de saude.
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Com estes resultados, nota-se que para o nivel Brasil, ndo ha intersecéo
entre os interval os de confianca estimados, como ilustra a figura 75. Pode-se dizer
gue pessoas com plano de salde realizam mais consultas médicas do gque as que
ndo tém. Como o grupo de individuos sem plano de salide estudado é formado
por pessoas que tém rendimento mensal acima de seis mil reais, pode-se supor que
0 menor numero de consultas realizado por este grupo ndo € decorrente de
restricdbes orcamentarias. Logo, o resultado positivo do IRM indica forte

possibilidade de presenca do risco moral no cenério brasileiro.

Além de andlise no nivel mas agregado nacional, também foram
construidos intervalos de confianca para avaliacdo do risco moral nas regifes
brasileiras. Apesar do estudo com maior abrangéncia (Brasil) ser interessante pela
guantidade de dados disponiveis, 0 desgjo de conhecimento do fenbmeno no nivel
de regides se baseia na possibilidade de andlises posteriores com cruzamentos de

variaveis mais facilmente obtidas e melhor caracterizadas para as regies do pais.
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Entdo, foram construidos os indicadores IRM para cada uma das cinco
regides brasileiras utilizando-se da mesma metodol ogia de construcéo do IRM em

nivel nacional. Os resultados séo apresentados nas tabel as seguintes:

Tabela 15 — Namero médio de consultas de pessoas com plano(NCP)

Regides E(NCP) Desvio padré&o

Norte 1,90 0,07
Nordeste 2,47 0,06
Sudeste 2,30 0,30
Sul 2,28 0,05
Centro-Oeste 4,18 0,07

Fonte: PNAD/1998.

Tabela 16 — Nimero médio de consultas de pessoas sem plano e com rendimento

superior a seis mil reais (NCSP).

Regides E(NCSP) Desvio padré&o

Norte 0,83 0,34
Nordeste 2,71 0,89
Sudeste 1,05 0,82
Sul 0,71 0,22
Centro-Oeste 0,76 0,26

Fonte: PNAD/1998.

Tabela 17 — Intervalos de confianga para NCP e NCSP por regides.

(NCP) (NCSP)
Norte [1,76:204] [0,16; 1,50]
Nordeste [2,35:259] [0,97; 4,45]
Sudeste [2,24:2,36] [0,00; 2,66]
sul [2,18:2,38] [0,28:;1,14]

Centro-Oeste  [2,04;2,32] [0,25; 1,27]

Fonte: PNAD/1998.
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Pela observacdo das tabelas e dos respectivos valores estimados para
nimeros de consulta de pessoas com plano e de pessoas sem plano nas regides do
Brasil, verificase que nas regides Norte, Sul e Centro-Oeste o IRM indica
indicios da presenca de risco moral.

Entretanto, para as regibes Nordeste e Sudeste, o nimero médio de
consultas de pessoas sem plano de salde ndo é estatisticamente diferente do
numero médio estimado de consultas de individuos com plano de salde.

Este resultado é muito importante e parece contrariar a teoria sobre o risco
moral na érea de salde. No minimo, poderia dar sustentacdo a um debate mais
detalhado sobre o tema. Esta discusséo poderia ser pautada nas buscas a respostas
para 0s seguintes questionamentos:

1 - O risco moral aparece na érea de planos de salide da mesma forma em
gue se apresenta em outros mercados como, por exemplo, o mercado de
automoveis?

2 — Apesar de ndo haver duvidas quanto aos mecanismos que explicam o
risco moral, sera que as pessoas que tem planos de salde realizam consultas
desnecessarias? Ou serd que sdo as pessoas sem cobertura de planos que deixam
de ir a0 médico o quanto deveriam?

Este Ultimo questionamento surge porque, segundo informacdes veiculadas
pelos conselhos regionais de medicina em todo o Brasil, as pessoas devem
procurar auxilio médico em caso de suspeita de qualquer problema de salde, por
mais simples que estes possam parecer, de modo que, certamente, ndo é facil a
argumentacao sobre a intensidade do risco moral na area de salde.

Entretanto, para o estudo em nivel regional, pelo fato das sub-populacdes de
andlise terem sido limitadas pelos valores de renda mensal superior a seis mil
reais, ndo foram possiveis inferéncias mais confiavels, em decorréncia do pequeno
tamanho amostral para individuos sem plano de salde para esta faixa de
rendimento.

Como a simples andlise do IRM ndo permite uma argumentacdo mais
conclusiva sobre 0 assunto, é proposta, num capitul o subsequiente, a construcéo de
um modelo econométrico “hurdle binomial negativo’. Espera-se, com este
modelo, inferir sobre variaveis que interferem no nimero de consultas e, dessa
forma, avaliar se € o fato de a pessoater ou ndo ter plano determinante das visitas

médicas.
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5.4.
Avaliacdo econométrica do risco moral

Antes de se iniciar os comentérios sobre os modelos econométricos para
avaliacdo do risco moral, considera-se importante a referéncia a alguns aspectos
relacionados as técnicas estatisticas de andlise e suas possiveis limitacbes em
economia de salde.

Por exemplo, aém dos problemas relacionados a obtencdo e
adequabilidade dos dados disponiveis, fatores oriundos das limitagbes das técnicas
estatisticas também devem ser considerados. As mais importantes limitagdes séo
as decorrentes de problemas referentes a endogeneidade e a causalidade. Estes

dois conceitos serdo comentados no tépico a seguir.

5.4.1.
Endogeneidade e causalidade

A endogeneidade € um problema gque se observa quando uma (ou algumas)
das varidveis explicativas é correlacionada ao erro aeatério. O problema de
endogeneidade faz com que os modelos com esta caracteristica ndo possam ser
estimados por minimos quadrados ordinarios (MQO), visto que uma das hipoteses
basicas do modelo classico de regressdo (MQO) pressupde auséncia de correlacdo
entre uma variavel independente () e o termo estocastico e ou segja, Cov [X , €]
= 0. Na presenca de endogenei dade os estimadores de MQO sdo enviesados.

A endogeneidade pode ser originada pela auséncia de alguma variével
explicativa importante no modelo, 0 que carrega o termo aleatério e aumenta a
probabilidade deste se correlacionar com as demais varidvels independentes.

Ha, também, necessidade de se confirmar, a priori, se 0s parametros
estimados do modelo refletem realmente uma relacdo causal entre as varidveis
explicativas (x) e a variavel resposta (y;) e ndo uma correlacdo espuria, causada
pela associacdo entre x; e . Ou sgja, € preciso avaliar se a correlagdo entre x; ey
ndo é decorrente do fato de ambas estarem relacionadas a uma terceira varidvel,

nao presente na model agem.
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Em alguns casos, os problemas da endogeneidade e causalidade,
associados a outros elementos limitadores, tais como a presenca de variaveis
dependentes discretas ou limitacdes para obtencéo de dados, podem dificultar em

muito a busca por solucfes adequadas para 0s problemas em economia de sallde.

5.4.2.
Alternativas metodolégicas para avaliacdo do risco moral

Apesar de ndo haver ainda a desgjada unanimidade metodologica na
estimacdo de modelos econométricos com micro-dados de salde, avangos foram
observados nos Ultimos anos neste campo.

Segundo Lisboa (2001), atribui-se grande parcela do desenvolvimento
destas técnicas de estimacdo exatamente ao fato de ndo ser viavel, ou a0 menos
recomendavel, o uso de técnicas econométricas tradicionais na abordagem de
economia de salide. Uma das justificativas é que a demanda por servicgos de salde
apresenta caracteristicas que a diferenciam da demanda por outros tipos de bens.
Ainda na opinido de Lisboa, duas caracteristicas se destacam: a primeira diz
respeito ao fato de que uma parcela consideravel da populacéo ndo apresenta
demanda por servicos médicos ou gastos com servicos médicos. Neste caso ha
necessidade de se entender se a presenca de zeros na amostra sel ecionada significa
uma escolha individual ou esta associada a um problema de selegdo amostral, ou
sgja, a impossibilidade financeira de individuos consumirem servicos de salde.
Quando se trata, por exemplo, da estimacdo de modelos para conhecimento da
demanda por servigos de salde, a presenca de zeros pode ser interpretada como
resultado de uma escolhaindividual.

Uma outra gquestdo relevante para Lisboa esta relacionada a natureza da
decisdo. Ou sgja, ha necessidade de se verificar se 0 consumidor toma a deciséo
de consumir e do quanto consumir ao mesmo tempo. Por exemplo, em modelos de
acesso normalmente a decisdo de consumir € do paciente, mas a decisdo sobre 0
guanto utilizar o servigco médico ou o quanto consumir de exames € do médico.

Em modelos de determinacdo de gastos com servicos de salde, ou
modelos de estimacdo de demanda de servicos de salde, nem sempre € possivel
identificar os dois processos, existindo um debate na literatura sobre qual o
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modelo mais indicado em cada caso. Verifica-se na literatura que muitos autores
tratam este tipo de situagcdo com a utilizacdo de algumas técnicas de correcbes ou
gjustes que consideram a existéncia de tais caracteristicas, tais como a correcéo de
Heckman, sugerida por Heckman (1979), os modelos tobit de dois estagios ou
com barreira (hurdle), difundidos em muitos artigos. Essas técnicas variam em
funcdo do tipo de abordagem empregada. A técnica de Heckman, por exemplo, €
atil para corrigir viés de selecdo. Entretanto, a correcéo de Heckman nédo se aplica
amodel os de dados de contagem

Como um desses exemplos podemos citar o artigo de Duan et al (1983),
onde é feita uma comparacdo de modelos alternativos para demanda por servicos
médicos. Dos comentarios encontrados neste artigo se extrai que os modelos com
barreira (hurdle) podem ser empregados para estimagdo da utilizacdo de servicos
salide ou determinagcdo do nimero de visitas médicas, uma vez que se constituem
em model os para dados de contagem.

Também para estimacdo de dados de contagem Mullahy (1986) sugeriu a
estimacao do modelo “Hurdle Poisson” e Lambert e Greene (1992) propuseram o
chamado “zero-inflated Poisson regression” (ZIP models). Zorn, em 1996, avaliou
gue os modelos Hurdle Poisson e o zero-inflated Poisson produzem estimativas
bem parecidas, citando, inclusive, que a escolha entre um ou outro deve ser
baseada em condic¢des circunstanciais e de operacionalizacéo.

Como jé ressaltado, a estimagdo dos modelos com barreira pressupde
estimar o modelo de utilizacdo dos servicos de salide em duas etapas. Naprimeira
etapa, estima-se a probabilidade dos individuos contatarem ou ndo o servigo de
salde e na segunda, a decisdo de freqliéncia considerando-se apenas a amostra de
pessoas com utilizagdo positiva. Nesta primeira etapa do processo de estimacéo
especificase um modelo de probabilidade binaria (logit, probit, etc.) para
determinar se o individuo procurou ou ndo algum servigo de salde. Por exemplo,
pode-se estimar uma regressao |ogistica para toda a amostra, que neste caso, inclui
pessoas que acessaram 0s Servicos de salide e pessoas que Ndo acessaram.

A estimagdo da segunda etapa pode ser realizada de diversas formas. Uma
delas consiste em estimar a regresséo para a decisdo de freqiéncia pelo método

dos minimos quadrados ordinérios (MQO). A fragilidade desse método é que 0s
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dados de utilizacdo dos servicos de salde sdo censurados. Ao estimar por MQO
essa particularidade da amostra € ignorada.

Um outro procedimento para esta segunda etapa consiste se estimar um
modelo binomial negativo truncado ao zero para parte da amostra de interesse
(por exemplo, para aqueles que realizaram consulta) que possibilite uma apuracéo
mais adequada dos resultados.

Gerdtham (1997) e Pohlmeier e Ulrich (1994) empregaram essa
metodologia para testar a hipétese de equidade horizontal no acesso aos servicos
de salde da Suécia e Alemanha respectivamente, considerando apenas a
populacdo adulta. Nos dois estudos, a decisdo de contato e a decisdo de
fregliéncia sdo determinadas por processos estocasticos distintos, sugerindo que a
estimacdo do modelo hurdle é mais apropriada. Outros autores, como Viegas
(2000) também utilizaram esta metodologia em seus trabalhos. Cameron et al
(1988), é mais um exemplo de autor que estimou uma equacdo de utilizacdo dos
servicos de salde para Austrdlia a partir do modelo binomial negativo para

verificar afreqliéncia com que os individuos utilizavam os servicos de salde.

5.5.
O Modelo hurdle binomial negativo

Quando da abordagem do indicador de risco moral — IRM, foram
verificados indicios da presenca deste fenémeno no mercado de planos de salide
brasileiro. O IRM nos levou a pressupor a existéncia do risco mora quando foram
analisados dados no nivel nacional de abrangéncia.

Entretanto, as informacfes obtidas a partir dos resultados do indicador
IRM podem ter alguns problemas, que serdo tanto maiores quanto for o grau de
afastamento da realidade das suposi¢des consideradas na analise. Por exemplo, se
pessoas que tém planos de salide sdo pessoas que mesmo antes de ter a cobertura
do plano ja eram preocupadas com a salde mais do que as que ndo tém plano,
entdo pode ser que uma parcela do nimero de consultas médicas realizadas por
essas pessoas decorra deste fato, e ndo do risco moral. Pode ser também que
pessoas mais pobres talvez se consultem menos que pessoas com plano em funcéo
de associacdo entre ter plano e ter alto rendimento mensal, associagéo essa que
pode fazer com que as restricdes orcamentérias dos individuos mais pobres os
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impecem de realizar consultas médicas de formaideal, gerando um viés de alta no
resultado do IRM.

Nesta parte da dissertacéo, o objetivo é construir um modelo economeétrico
gue permita estimar a diferenca entre o nimero de consultas de individuos com
plano e 0 nimero de consultas de individuos sem plano controlando alguns
possiveis fatores geradores de vicios nas estimativas. Para isso, € preciso que a
andlise do risco moral pela comparacéo do nimero de consultas ambulatoriais de
pessoas “com plano” e pessoas “sem plano” leve em consideracdo algumas
parti cularidades importantes que ocorrem em economia de salide.

Uma caracteristica importante a ser considerada por um modelo
econométrico aplicado a tal situacdo € que a distribuicdo do nimero de consultas
assume somente valores inteiros e ndo negativos. Desse modo, 0 modelo Poisson
poderia se apresentar como sendo um ponto de partida interessante para estimacéo
do nimero de consultas.

Sob a hipétese da distribuicdo Poisson, a probabilidade da variavel
aleatéria NC (numero de consultas) ocorrer n vezes, P(NC=n) pode ser expressa
pela seguinte equagao:

P(yi=n) =(e' 1")/n! paran=01,2,.

onde,

yi = NC; é o nimero de consultas do individuo i

| éamédiada distribuicdo, que pode ser expresso em forma de funcdo dos
atributos observados dos individuos.

Para incorporacé@o de variaveis exodgenas ao modelo, provenientes de um
vetor p-dimensional Z de caracteristicas do individuo i, basta substituir | por
alguma funcéo de variaveis explicativas. Por exemplo, se o nimero de consultas é
funcéo de variaveis (z1, 2, 73, ... , I Z), tais como como renda, sexo, idade, etc,

entéo, pode-se fazer:

= exp (Sbj ?ij) =exp (?’b)
onde,
b; representa o coeficientes daj-ésimavariavel explicativae

? é 0 vetor de variaveis explicativas do modelo.
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Porém, existem caracteristicas que ndo sdo incorporadas a0 modelo que
contém Z'b. S&o as variavels desconhecidas e que contribuem para a soma dos
quadrados dos erros da regressao. Essas variaveis, ndo incluidas no modelo por
serem de dificil mensuracéo, formam o gque se chama de heterogeneidade néo
observada. Com afinalidade de se controlar essa heterogeneidade ndo observada €
necessario considerar | como tendo um termo aeatério. Caso o efeito da
heterogeneidade ndo observada seja descartado, 0 modelo pode apresentar dados
sobre dispersos, ou sgja, variancia maior que a média. A sobre dispersdo, por sua
vez, gera problemas para estimagdo via Poisson, ja que este modelo supde que o
valor esperado é igual avariancia. A estimacdo do parametro | em tais condicles
leva a estimativas ineficientes (Cameron e Trivedi (1986)).

Para contornar 0 problema, deve-se incluir termo estocéstico (vi) no

model o anterior, de forma gque 0 mesmo passa a ser:

| =exp (Sb;Z ) . exp (vi)
onde,
b; representa o coeficiente daj-ésimavariavel explicativa,
? €0 vetor de variaveis explicativas do modelo e

Vi € 0 termo de erro aleatério.

O modelo binomial negativo € obtido ao se supor que este termo
estocastico tem distribuicdo gama. Assim, com a incorporacdo do componente
aleatdrio ", onde v; tem distribuiciio gama, chega-se & especificaco do modelo
binomial negativo, dada por:

Ga'*+NC) & a™
Ga HENC +Da * +1
A média e variancia deste model 0 séo:
E[NC|I ,a]=1
V[NC|I ,a]=1 (1+al)

h(NC|l ,a)=
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onde NC € o numero de consultas e a representa o termo de sobre
dispersao dos dados. Quando a = 0, a variancia se iguala a média, indicando que
ndo h& sobre dispersdo. Neste caso, 0 modelo Poisson poderia ser usado.

Olhando-se os dados da variavel NC na tabela 17, observa-se que sua
variancia, a principio, é estatisticamente maior que a média. O nimero de
consultas apresenta média de 1,48 e variancia de 8,11. O teste desta

sobredispersdo serd apresentado mais adiante.

Tabela 18 — Distribuicdo do numero de consultas

NG Distribuicéo NG Distribuicéo
de NC de NC

0 53,50 15 0,18
1 16,44 16 0,02
2 11,74 17 0,01
3 6,63 18 0,02
4 3,58 19 0,00
5 2,32 20 0,15
6 1,74 21 0,00
7 0,45 22 0,01
8 0,75 23 0,00
9 0,27 24 0,04
10 1,10 25 0,02
11 0,08 26 0,00
12 0,81 27 0,00
13 0,02 28 0,00
14 0,03 30 0,04

Media 1,483

DP 2,84

Variancia 8,111

Fonte: PNAD/1998.

O parametro a sera testado e, caso sgja verificada a sobre dispersdo, a
aplicacdo do modelo Poisson, como ja enfatizado, fara com gue os coeficientes
segjam consistentes porém, os desvios padrdes deixardo de ser.

Entretanto, existe ainda um outro problema para utilizagdo do modelo
Poisson: € a dependéncia nos dados. Para 0 caso aqui apresentado isto que dizer

gue a probabilidade de um individuo realizar uma consulta médica é dependente
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do nimero de visitas que ocorreram anteriormente. O modelo Poisson supde que
as observacdes sgfam independentes e identicamente distribuidas (iid).

Por todas esses comentarios, o0 modelo binomial negativo € 0 mais
adequado para ser aplicado a Situagdo que se apresenta, onde se desgja estimar o
nimero de consultas dos individuos em funcdo de covaridveis. A estimacdo do
modelo binomial negativo normalmente é feita por méxima verossimilhanca e
fornece estimativas consistentes e eficientes.

Deve-se levar em consideracdo para avaliacdo que o nimero de consultas €
tal que 0 mesmo ocorre em funcdo de dois processos distintos (Manning et al.
1981). O primeiro desses processos esta relacionado a tomada de decisdo para
realizacdo da primeira consulta sobre algum problema de salide. Essa decisdo é
tomada invariavelmente pelo paciente. Ja o nimero de consultas que se sucedem a
primeira consulta — freqiéncia — é em grande parte de responsabilidade dos
médicos gque o paciente consultou.

No caso do risco moral, espera-se poder avaliar sua ocorréncia em funcéo
da estimacdo do numero de consultas por intermédio de uma modelagem que
englobe duas etapas distintas: uma equagdo relacionada a probabilidade de que um
individuo realize consulta médica, estimada para o conjunto O (O = O; + O,) da
popul acéo, onde,

O representa 0 conjunto de individuos estudados, incluindo os que
realizaram consulta médica e os que néo redlizaram;

01 representa o conjunto de individuos que realizaram consulta médica.

O, representa 0 conjunto de individuos que ndo realizaram consulta
meédica

E uma outra equacdo, relacionada a probabilidade do nimero de consultas
dos individuos dado que, ao menos, uma consulta foi realizada. Aplicando-se este
procedimento a dois grupos distintos de individuos, quais sgjam, pessoas “com
plano” e pessoas “sem plano”, pode-se chegar ao resultado desejado e conhecer a
magnitude do risco moral nos dois processos.

Para estimacdo da primeira equacdo, pode-se usar uma regressao logistica,
com variavel resposta binaria, para avaliagdo das varidaveis que interferem na
probabilidade de uma pessoa realizar uma consulta médica. Esta equacdo tem a

seguinte forma:
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Pr(C>0,0)=1/(1+exp(-2?)),

onde,

- Pr(C, O) é a probabilidade do individuo i realizar consulta médica
considerando-se 0 estudo sobre o conjunto O da popul agéo.

- 75530 0s coeficientes a serem estimados para 0 i-€simo regressor

- Z'sformam o conjunto de covariadas do modelo associado ao individuo

Na segunda etapa do procedimento estima-se um novo modelo para
determinacdo do numero médio de consultas somente para individuos que
realizaram consultas médicas. Devido a esta restricdo, a modelagem é denominada
de hurdle binomial negativo (ou, binomial negativo com barreira).

ApoOs a estimacdo do modelo hurdle binomia negativo, pode-se andlisar, a
partir dos coeficientes das variaveis explicativas, a importancia de cada uma nas
probabilidades tanto de tomada de decisdo sobre realizar consulta médica
(primeira parte) quanto de freqiiéncia de consultas (segunda parte). Neste caso, a
variavel referente ao fato da pessoa ter plano de salde seria uma das variavels
explicativas do modelo e seu coeficiente pode informar sobre a mudanca na
probabilidade de consulta ou freqiiéncia em funcéo de se passar da situacéo de ter

cobertura de plano de salide para a de ndo ter.

5.5.1.
Passos metodolégicos para estimacdo do modelo

Os passos metodologicos para estimacdo do modelo hurdle binomial
negativo passam pela definicdo de umavaridvel dicotdmica di, que assume valores
“1” ou“0” em funcdo do individuo realizar ou ndo consulta médica.

d = 1, realiza consulta

0, caso contrério

deforma que:
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Pr(d=1)=fy e Pr(d=0)=1-f; i=12,..n
ondePr (d; = 1) =f; éaprobabilidadeded; serigua al

E f1 pode ser modelado por regresséo logistica, tal como:
1

Se ay representar avariable aleatoria NC (nUmero de consultas), entéo:

P(y) =P, =1(y/y>0)l" * Pld, =0,y =0 4-01
-pld, =1(y/y> 0" * Pfd, =0

ondey=NC, y=0123,...
Mas,

Prld, =1,(y/y>0)|=Prld, =1]* Pr(y/y>0)
= f, *Pr(y/y>0)

e Pr (y/y>0)éumafuncéo de probabilidade truncada em zero para dados de
contagem. Se fo(y) for adistribuicdo para dados de contagem, como por exemplo

adistribuicdo binomial negativa, tem-se que:

f
Pr(y/y>0)=—(1_ Zf(y()o))
£y . 1 & 16,0
Au 10 - ,0% "W e

Este resultado decorre do fato de que
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afy=1=L0+a L, e 4hLH=1- 10

y=1 y=1
Assim,

d
e, . f,0 o
Pr(y) = afy * —2——q [1- f,]"®
81 1- 1,(0)8 3

apartir de onde afuncéo de verossimilhanca pode ser obtida,

Y
L) =0 P(y)

f,(y) o L,
L() anl f(O)H 1- fli]

e tomando-se o log, tem-se:
logL(y) = d. dlog f,]+log 2(y) ) U £ 0 4 )iog- 1, ), com
iz1 @ 2(O)u i=1

1
1+e "

f. =

1

se f,(y)tem distribui¢do binomial negativa, ent&o:

f,(y) _ NB
1- f,(0) 1- NB(y=0)’

onde NB representa expressdo da distribuicéo

binomial negativacom parametros | ea , resultando em:

Ga'+NC) a! ¢ & | &

Ga H)GNC+D& '+l 5 & +a'g e
2 Ga+NC) aea‘l § e | o° _o
QG(a NGINC+D a1+l 5 &l +alg 0 %

NC=0,1,2,...
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A funcdo de verossimilhanga para o processo €:

logL(Y) =& (d,.log f, + (- d)logl- f,))+

& d,[log 1,(») - loglt- 1,(0)]

onde

8 (d, *logf, + (- d)log- 1,)) = logLy(Y) e

ey

a llog f,(y) - log[1- f,(0)]] = logL,(Y)

di =1

onde,
- logL,(Y) éolog de verossimilhanga para um modelo logistico estimado para

a amostra completa (incluindo pessoas gque realizaram consulta e pessoas que ndo

realizaram consulta.
- logL,(Y) é o log de verossimilhanga para um modelo binomial negativo

truncado, estimado apenas para as pessoas que realizaram consulta.

A aplicacdo dos procedimentos para estimagéo do modelo hurdle binomial
negativo aos dados da PNAD foi feita com o auxilio do software STATA.
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5.5.2.
Testes de especificagdo do modelo

Um primeiro procedimento é verificar a sobredispersdo dos dados. Para
isso, efetua-se o teste da razéo de verossimilhanga, comparando-se as diferencas

entre os logaritmos da verossimilhanca dos model os Poisson e binomial negativo:
LR = -2 (LNpgisson - LNnegbin)
Onde:

L Npoisson =l0garitmo da verossimilhanga do model o Poisson e
L Nnegbin = l0ogaritmo da verossimilhanga do modelo binomial negativo

gue permite-nos testar a seguinte hipotese:
H,:a=0
H,:a>0

Se a hipétese nula ndo for rejeitada, 0 modelo binomial negativo se reduz ao
de Poisson, 0 que indica que os dados ndo contém sobre dispersdo. A hipétese
nula serd rejeitada quando a raz8o de verossimilhanca for significativamente
diferente de zero aos niveis usuais de andlise estatistica. O pacote STATA fornece
0 teste daraz&o de verossimilhanca.

Para 0 modelo binomial negativo o log da verossimilhanca foi —259300000.
Para 0 modelo Poisson o valor correspondente foi —362000000. O teste da razéo
de verossimilhanca apresentou p-valor abaixo de 0,0001, o que mostra que ha
sobredispersdo. Os resultados estdo no anexo 4.

O segundo estégio de analise engloba o teste do modelo binomial negativo
contra o hurdle binomial negativo, 0 que nos permite verificar se o procedimento
de “barreira’, com o objetivo de separar 0s dois processos decisorios (decisdo de
consulta e frequiéncia) € eficiente.

Novamente, o teste da razdo de verossimilhanca € utilizado, agora para

testar as hipoteses:

H,:b, =D,
H,:b, ! b,
onde

b, é o vetor de parémetros da etapa 1 (deciso de se consultar) e
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b, é o vetor de parametros da segunda etapa (frequiéncia).

Quando a hipétese nula é rejeitada, 0 modelo binomial negativo truncado
(hurdle binomial negativo) é adequado e deve ser aplicado. Logo, o teste da razéo
de verossimilhanca deve englobar a regressdo logistica e 0 modelo negativo
binomia truncado para comparagdes com 0 negativo binomia. O teste tem a
seguinte formul agéo:

I—Retapafinal = 2(l—Nnegbin - I—Nlogit - I—Nhurdle negbin)

Este teste também é fornecido pelo STATA. Os resultados sdo descritos na

sequéncia.

5.5.3.
Interpretacao dos Resultados

O teste darazéo de verossimilhanca para toda a amostra, feito com auxilio
do STATA, comparando o modelo negativo binomial com o Poisson, a fim de
testar a sobredispersdo dos dados, indicou significancia estatistica para o

parémetro a , como pode ser visto natabela 19.

Tabela 19 - Estimativa do pardmetro de sobredisperséo e limites inferior e superior para

significancia de 0,05

Parametro Estimativa desv. Padréo Lim. Inf. Lim. Sup.

a 1.574795 .00031 1574188 1.575403

Como indica a tabela 19, o intervalo de confianca para a indica que o
mesmo é significativo para um nivel de significancia de 0,05. Isto significa que o
modelo Poisson ndo € adequado para 0 caso que agui Se apresenta, pois ha
sobredispersdo. A variancia condicional do nimero de consultas € maior que a
expectancia condicional. Assim, as suposicoes consideradas para expectancia e
variancia sao:

E[NC|I ,a]=1 e
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Vale destacar que o modelo Poisson, como ja enfatizado, também exigiria
a suposicdo de que as consultas realizadas fossem processos independentes e
identicamente distribuidos (iid), o que ndo € verdade. Logo, optou-se pela
estimacado viamodelo hurdle binomial negativo (em duas etapas).

Com as saidas do STATA para a regressdo logistica (primeira etapa) €
possivel perceber que a decisdo de realizar a primeira consulta é influenciada pela
variavel “PLANO”. Todas as variaveis foram significativas ao nivel de

siginificancia de 0,01 e os odds ratio calculados séo os tabel ados abaixo:

Tabela 20 - Razao de chances (odds ratio) para regresséao logistica (primeira etapa)

Efeito Odds Ratio Significativo a 95% ?
_lsexo 2 1.809753 Sim
_leduca 2 7036567 Sim
_leduca 3 8678043 Sim
_leduca 4 .9842931 Sim
_Igidade 2 7265672 Sim
_Igidade 3 7268209 Sim
_lsaude 2 2.468592 Sim
_Isaude 3 3.961012 Sim

_ldcronica 2 432314 Sim
_lrenda 2 1.194394 Sim
_lrenda 3 1.313569 Sim
_lrenda 4 1.493676 Sim
_lplano_2 4029656 Sim

Fonte: PNAD/1998
Obs: O nivel dereferéncia é o omitido

Pelos odds ratio da primeira etapa para variavel “PLANQO” nota-se que a
mesma € significativa. Este resultado indica que a decisdo de realizar a primeira
consulta, tomada pelo paciente, muda de intensidade em funcéo do individuo ter
ou ndo cobertura por plano de salde. As pessoas com plano de salde tém
probabilidades 60% maiores de consultar o médico do que pessoas sem cobertura

de plano.
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As mulheres consultam-se mais que os homens. Os odds ratio estimados
indicam que as mulheres tém probabilidade maiores de ir ao consultério médico
do que osindividuos do sexo masculino.

Com relacdo a idade, constata-se que adultos e idosos consultam-se mais
do que criangas. Entretanto, ndo foram observadas diferengas significativas entre
0 grupos de idades acima de 14 anos (grupo 2, 15 a 50 anos e grupo 3, acima de
51 anos).

A andlise da variavel renda indica que as pessoas com hivels mais
elevados de renda tendem a realizar mais consultas do que pessoas com
rendimentos menores. Os individuos com renda familiar per capita acima de R$
500,00 tomam a decisdo de redlizar consultas com probabilidade cerca de 40%
maiores gue pessoas com renda familiar per capita de até 100 reais.

Os resultados da segunda etapa, relacionados a freqiiéncia de realizacdo de
consultas, encontram-se na tabela baixo.™:

Tabela 21 - Estatisticas dos efeitos para segunda etapa: modelo negativo binomial com

barreira
Efeito Coef. Std. Err. z P_valor Interv. conf. 95%
_lsexo 2 29384 .0003184  922.85 0.000 .2932159 .2944641
_leduca 2 -.2087437 .0004293 -486.21  0.000 -.2095851 -.2079022
_leduca 3 -1917292 .0006164 -311.04 0.000 -.1929374 -.1905211
_leduca 4 -.2034738 .0009228 -220.50 0.000 -.2052824 -.2016653
_lgidade 2 -.0775452 .0004815 -161.05 0.000 -.0784889 -.0766015
_lgidade 3 -.0830044 .0005722 -145.07 0.000 -.0841258 -.0818829
_lsaude 2 5336285 .0004146 1287.17 0.000 .532816 .5344411
_lsaude 3 1.067756 .0007078 1508.56 0.000 1.066369 1.069143
_ldcronica_2 -.4016652 .0003775  -1064.14 0.000 -.402405 -.4009254
_lrenda_2 .0632484 .0004036 156.70 0.000 .0624572 .0640395
_lrenda_3 .0993329 .0004406 225.47 0.000 .0984695 .1001964
_Irenda_4 1252742 0005873 213.31 0.000 .1241231 .1264252
_Iplano_2 -.3956006 .0003875  -1020.94 0.000 -.3963601 -.3948412
_cons 1.061171 .0006413 1654.81 0.000 1.059914 1.062428

1! Cabe ressaltar que nesta etapa néo foi possivel incorporar os efeitos do plano amostral devido a

limitacbes do STATA
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Estes resultados dos coeficientes, transformados em odds ratios, mostram
gue a varidvel “PLANO” também é importante na freqiéncia das consultas
médicas. O odd ratio estimado para os individuos sem plano é de 0,673 (igual a
exp(-0,3956006) = 0,673). Isto quer dizer que as pessoas com plano de salde,
tém um numero esperado de consultas medicas cerca de 33% maior do que o
nimero médio esperado de consultas de pessoas sem plano quando todas as

demais variaveis s9o mantidas constantes.
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