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A Proporgao de Pobres do Ceard Estd Subestimada? Uma Aplicacdo da Teoria do Valor
Extremo

Resumo

As pesquisas de estimacéo de distribuicdo da pobreza no Brasil tém se concentrado com 0 uso
de ferramentas de inferéncia estatistica contestaveis ou com o uso ad hoc de determinadas
distribuicGes, ou ainda através de estudos de convergéncia. Este trabalho contribuiu com uma
discussdo de diferentes metodologias de inferéncia estatistica ndo paramétrica, com o intuito
de se estimar a evolucdo da densidade dos pobres. Inicialmente, através de suavizagdo por
nucleo estocastico (Kernel Density), com base nos dados coletados pela Pesquisa Nacional
por Amostra de Domicilios — PNAD (2001, 2003, 2005 e 2007), conclui-se que a renda média
familiar per capita vem aumentando no periodo da analise. Tomando o Ceara como um estado
representativo para aplicacdo empirica, contrastou-se duas metodologias na estimagdo da
proporcao de pobres nesse periodo, sendo elas: A metodologia tradicional (uso de formulacéo
Discreta Uniforme) e uma aplicagdo com base na Teoria do Valor Extremo (TVE). Para
prover maior sustentacdo ao que se propde, € feito um cenario contrapondo as taxas de
pobreza extraidas do Censo-2000 com as obtidas através do IPEADATA e as avaliadas pela
metodologia aqui empregada, ambas com base nos dados da PNAD-2001. Do contraste dos
resultados pode-se concluir que ha forte indicacdo de haver subestimagdo das taxas de
pobreza ao se utilizar metodologias tradicionais.

Palavras-Chave: Nucleo Estocastico, Teoria do Valor Extremo, Distribuicdo de Pobres, Ceara.

Abstract

The research of estimating the distribution of poverty in Brazil have been concentrated with
the use of tools of statistical inference or the inefficient use of some ad hoc distributions, or
through studies of convergence. This work contributes to a discussion of different methods of
non-parametric statistical inference in order to estimate the evolution of the density of poor
individuals by smoothing a stochastic Kernel density, based on data from the National
Household Survey - PNAD (2001, 2003, 2005 and 2007), and it concluded that the average
family income per capita has been increasing during the analysis. By taking the state of Ceara
as representative for empirical analysis, it was contrasted two methodologies for estimating
the proportion of poor in the period, which are: The traditional method (use of Discrete
Uniform formulation) and an application based on the theory of extreme values (TVE). To
provide more support to what is proposed, it made a scene contrasting the poverty rates from
the Census-2000 with those obtained by IPEADATA and evaluated by the methodology
employed here, the latter two based on PNAD-2001 dataset. By contrasting the results it is
concluded that there is strong evidence of underestimation of the poverty rates as the
traditional methodology is applied.

Keywords: Kernel Density, Theory of Extreme Values, Poverty Distribution, Ceara.



1 Introducéo

O objetivo da Inferéncia Estatistica é produzir informacdes sobre dada caracteristica
da populacdo a partir de informagdes colhidas de uma de suas partes. Se houvesse
informacBes completas sobre uma populacdo, como o0 seu comportamento, ndo haveria
necessidade de se colher uma amostra, pois, toda a informagéo desejada seria obtida por meio
de sua distribuicdo. Isso raramente acontece, pois, ou nao se conhecem 0s parametros
relativos a variavel, a qual identifica a populacdo, ou ndo se conhece a curva da distribuicao,
ou ainda, o que € mais comum, ndo se tem idéia de coisa alguma sobre ela. Dai a necessidade
do uso de uma amostra que extraia 0 maximo possivel de informacdes a seu respeito, que
possibilite estimar, por técnicas de inferéncia estatistica, a funcdo densidade de probabilidade
de uma variavel aleatoria x, denotada por f(x), que descreve o real comportamento da

distribuicdo dos dados. O conhecimento dessa funcdo possibilitaria, por exemplo, calcular
probabilidades de eventos associados a essa variavel, ou, em estudos aplicados de distribuicao
de renda, conhecer-se a proporcdo de individuos situados em determinados intervalos de
renda. Tais calculos seriam procedidos da seguinte maneira:

b
p(a<x,<b)=[ f(x)dx Paratodoa<b

Uma das aplicacfes dessa escolha metodoldgica na ciéncia econdmica seré utilizada
neste trabalho cujo objetivo concentra-se em realizar técnicas de inferéncia estatistica para se
avaliar a evolucdo de renda das familias pobres do Cear& no periodo compreendido entre 2001
e 2007. Para tanto, se utilizou amostras da PNAD nos anos de 2001, 2003, 2005 e 2007.
Aplicaram-se a variavel denotada pelo rendimento domiciliar per capita (RDPC) técnicas de
inferéncia estatistica paramétrica e ndo paramétrica, com o intuito de realizar estimativas dos
seus parametros (Média, moda e desvio padrdo), da curva da densidade bem como sua
evolucgédo durante o periodo supra mencionado e a estimativa da real proporcéo de pobres no
Ceara no periodo adotado. As técnicas de inferéncia estatistica ndo paramétrica aplicadas
nessa analise tiveram o objetivo de se estimar a curva da densidade da renda dos pobres no
Ceard bem como sua evolugdo no periodo adotado. Neste trabalho adotou-se a estimacdo de
suavizacao por nucleo estocastico Sala-i-Martin (2002) se utilizou da técnica de suavizacgdo
por Nucleo Estocéstico, porém, aplicando-se & estimacdo da propor¢do de pobres. A
contribuicdo desta formatacdo metodoldgica € a verificacdo da evolugcdo da densidade da
renda dos pobres do Ceara, estimando, via estatistica ndo paramétrica que possui, de uma
maneira geral, suposi¢cbes bem menos rigidas.

Vale observar que no método de estimacao de suavizacgdo por nucleo o que se obtém é
um esboco do comportamento da real distribuicdo da renda nesta unidade da federacdo, com
énfase nos valores que compdem a cauda da distribuigdo, portanto, néo se deve esperar como
resultado que se consiga revelar uma formula da funcdo densidade de probabilidade dessa
variavel, por exemplo, uma distribuicdo dentre as mais conhecidas. Estende-se ainda da
analise, portanto, a verificacdo de se estar havendo convergéncia para um determinado nivel
de renda ou até mesmo uma confirmacao de simetria ou uni modalidade.

O uso de técnicas de inferéncia estatistica paramétrica neste trabalho possibilitou a
estimacdo da proporgédo de pobres, tendo como referencial um estado representativo de uma
regido menos desenvolvida, no caso, o estado do Ceard. Muitos sdo os trabalhos a respeito de
estimacdo da proporcdo de pobres com o uso ad hoc de determinadas distribui¢fes, por
exemplo, Barros e Mendonca (1997), Hoffman (2005), Foster et al (1984) e Sala-i-Martin
(2002). Por outro lado, Arraes (2008), utilizou testes estatisticos ndo paramétricos para
estimar a densidade de renda que melhor se ajustasse aos dados, tendo por base as unidades da
federacdo. No trabalho ora apresentado a estimacdo das taxas de pobreza e indigéncia se



procedeu seguindo duas metodologias distintas: Na primeira, estimou-se a propor¢do de
pobres pelo método mais tradicional que corresponde simplesmente ao quociente entre o
nimero de pobres observados na amostra e a quantidade total de observacdes. O segundo
método, ja utilizados por Sen (1976) e posteriormente por Foster et al (1984), consiste em se
calcular a integral, definida nos limites pelos quais se definem pobreza, da densidade da
variavel renda. A metodologia aqui empregada se diferencia das ja apresentadas, no sentido
de se estimar a densidade de renda via Teoria do Valor Extremo (TVE), que diferentemente
de outros trabalhos publicados, por exemplo, em Manfred Gilli e Evis Kaellezi (2006), que se
aplicou tal técnica para estimacdo do VAR (Valor em risco) de ativos financeiros. Aqui,
utilizar-se-4 TVE para se estimar a densidade da calda inferior da densidade da renda dos
cearenses, resultando numa estimativa bastante consistente da proporcdo de pobres por
motivos que serdo apresados neste trabalho.

Inicia-se esse trabalho pela discussédo sobre diferentes metodologias em diferentes
artigos que tratam da estimacéo da densidade e proporc¢édo de pobres independente da regido e
0 periodo da andlise. Na sequéncia sdo apresentadas as metodologias empregadas nas
estimativas de densidade e proporcdo de pobres seguindo dos resultados e 0s possiveis
contrastes encontrados na literatura. Na Gltima secdo séo feitas as consideracgdes finais.

2. Estimacdo Nucleo Estocéstica da distribuicao de renda dos pobres

Essa secdo é dedicada a apresentacdo de metodologias de inferéncia estatistica ndo
paramétrica para estimacdo de densidade de uma variavel aleatoria. Nela, contrastar-se-do
metodologias como Histograma, por exemplo, com o método de estimagdo por suavizagao por
nucleo estocastico. Para verificacdo empirica sera tomado como referéncia o estado do Ceara.

Histograma

Para se realizar a estimacdo de uma densidade de probabilidade, € muito comum
inicia-la com uma investigacao informal das propriedades dos dados observados. Um simples
gréfico de dispersdo dos dados pode mostrar evidéncias ou fortes indicacdes de simetria ou bi
modalidade, por exemplo. O mais antigo e amplamente usado método de estimacdo de
densidade trata-se do Histograma. Devido a sua simplicidade, ou seja, escolhe-se, a partir de
experiéncias adquiridas das caracteristicas das variaveis envolvidas no processo de estimagéo,
ou até mesmo bom senso, o ponto de partida dos valores que irdo compor o primeiro intervalo
de dados na distribuicdo de freqliéncia, que por sua vez sera a origem x,do grafico, e

adicionalmente a largura da caixa h (bin width) que corresponde a amplitude dos intervalos da
distribuicdo de freqiiéncia. A partir dai, formar-se-do as outras caixas de mesma largura h,
mas com altura correspondente a freqliéncia absoluta das observagdes que pertencem ao
respectivo intervalo que geralmente sdo escolhidos serem fechados no lado esquerdo e abertos
no lado direito. Outra maneira de construcdo do Histograma corresponde em fixar a
guantidade de caixas e, consequentemente, tornando o parametro h em funcdo disso. O
estimador de densidade Histograma é ent&o definido por:

) 1 .
f(x)= —h(N° de x no mesmo bin) (1)
n
Ou entdo uma generalizacdo do Histograma, que permite que h varie. Portanto o
estimador torna-se:

’ 1 (N°de x no mesmo hin) )
f(x)==
n (Lagura do bin contendo x)




Nesta Ultima verséo apresentada, a largura do bin, como ja comentado, pode variar de
acordo com o que o pesquisador considerar conveniente. Por exemplo, em contas de energias
é interessante classificar as classes de consumo como, primeiramente, uma faixa que
determina o nivel maximo de consumo que garante um desconto na conta daqueles usuarios
que ndo ultrapassem tal faixa. Também seria interessante determinar outra amplitude h do
intervalo que determina niveis de consumo acima do que seria desejado as companhias de
energia em certo periodo de crise energética, a fim de que houvesse punigdes, como uma
multa, por exemplo, para aqueles consumidores que consumissem o nivel de energia que
pertencessem a tal intervalo. Além de um prévio procedimento que é determinar a largura dos
bins no histograma, deve-se atribuir o ponto x,de partida, se ndo vejamos: Note que ao se

determinar a origem, todos as larguras das “caixas”, inclusive a da primeira, serdo
determinadas a partir desta seguindo a seguinte lei [x0 + mh, X0 + (m + 1)h] para todo inteiro
m. Conclui-se que, ao se variar h ou x, ou ambos, ter-se-iam estimativas diferentes da funcao
densidade de probabilidade. A figura 1 ilustra exemplos de estimativas da renda dos pobres do
Cearéa usando histograma como estimador.

Figura 1: Histogramas da renda dos pobres no Ceara em 2001
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Na figura acima, o histograma (A) mostra a distribuicdo do rendimento domiciliar per-
capita obtida através do sofware SPSS 12.0 onde néo se determinou nenhum dos pardmetros
do estimador da densidade, isto €, a largura h dos bins, a quantidade das caixas ou o ponto de
partida; Neste caso o software atribui automaticamente, por métodos ja programados
(default), os valores dos respectivos parametros. Note que, com essa configuracdo, a
disposigéo do arranjo das frequéncias ndo permite inferir sobre a real forma da densidade da
variavel investigada.

O histograma (B) foi desenhado com a largura das caixas pré-fixadas em R$ 12.00 e a
guantidade das caixas ficaram em funcdo disso. O ponto de partida permaneceu constante.
Com essa nova configuragdo visualiza-se uma tendéncia de bimodalidade na estimativa da
densidade. No histograma (C), por sua vez, foram atribuidos novos valores para o Histograma
(C): Como o ponto de partida que antes era de R$ 70.00 e agora foi alterado para R$ 60.00 e a
quantidade das caixas ficou em 6 unidades, ficando, portanto, como funcao disso a largura h



das mesmas. Visualiza-se nesta nova configuracdo uma estimativa de curva completamente
diferente das anteriores, apresentando agora uma assimetria a direita e une-modalidade.

Apesar de ser um dos estimadores de densidade mais usados por muitos pesquisadores
pela sua simplicidade, mostrou-se um estimador de pouca eficiéncia, pois, constata-se uma
grande variancia nas estimativas apresentadas. Notou-se que basta que se varie pelo menos
um dos trés parametros que o define, para que a estimativa se torne completamente diferente,
mesmo que se utilize a mesma série de dados, que neste caso se tratou da PNAD com corte
nos valores entre R$ 95,00 e R$ 190,00 para o ano de 2001.

Estimador Naive

Define-se uma funcdo densidade de probabilidade de uma varidvel aleatéria x como
sendo:

f(x):|im%p(x—h<X<x+h) 3)

h—0
Para qualquer dado h, pode-se estimar p(x—h <X< x+h) pela proporcdo amostral

que pertence ao intervalo (x—h <X < x+h). Portanto um estimador natural (Naive
Estimator) de f(x) é dado por:

A

f(x)= %(numero de X1,.X2.,...,Xn que pertence ao intervalo (x-h <X <x+h) ) (4)

Defina uma funcdo peso dada por:
1
w(x) = 5 : (x) (5)

Dada (5) pode-se reescrever (4) da seguinte maneira:

A

f(x)=%zn:%w(x_hxij (6)

i=1

Segue entdo que a estimativa construida pelo estimador Naive consiste em por caixas
de largura 2h e peso (2nh)‘1 em cada observagéo e entdo as somando. O estimador Naive leva

vantagem sobre o Histograma, pois, ele pode ser visto como uma tentativa de construir um
Histograma em que todos os pontos amostrais se situam no centro de cada smooth (intervalo
ou caixa), livrando-se entdo da dependéncia do ponto de partida X ,, logo suas estimativas séo

mais eficientes. A dependéncia da largura do bin (parametro smooth) continua e vale salientar
que apesar do estimador Naive apresentar vantagens sobre o Histograma, por ser mais
eficiente, 0 mesmo apresenta nas suas estimativas, uma forma bastante enrugada (aspera) da
densidade, que pode muitas vezes também distorcer ou maquiar 0 que seria a verdadeira
forma da densidade além do mais, as derivadas em qualquer ponto pertencente ao range de
variavel que o define é zero. *

! Para ver exemplo e mais detalhes consultar Silverman (1998).



O Estimador Kernel

O método de estimacdo de densidade proposto neste trabalho e que minimiza
problemas encontrados pelo método do Histograma e do estimador Naive, é o método de
suavizacao por ndcleo estocastico.

Trata-se de uma generalizacdo do estimador Naive que consiste basicamente por
redefinir a funcéo peso por:

Tw(x)dx =1 (1)

Note que a funcédo peso, definida por W(x), atende a um quesito basico para definicao
de uma fungéo densidade de probabilidade, ou seja, a integral definida nos Reais é igual a um.
Note adicionalmente que a escolha dessa funcdo deve seguir um comportamento razoavel dos
dados que pertencem a sua amostra. Geralmente deve-se escolher uma funcdo simétrica como
a distribuicio Normal para a fungéo peso w(x).

O estimador Kernel, por analogia ao estimador Naive, é definido por:
° 1&1 (x=X,
f(x)==) =w ! 8
(=124 ( - j ®

Onde h € a largura do bin, também chamado de parametro alisador (smoothing); n é o
tamanho da amostra; W(x) é funcdo peso ja definida e x € a variavel aleatoria assumida em
(7). A estimativa gerada pelo processo de Kernel é definida como sendo uma soma de bumps
(protuberancias) postas nas observacdes, isto é, a fungédo w(x) determina a forma dos bumps

enquanto o pardmetro h determina a largura dos mesmos. Outra vantagem sobre as outras
técnicas é que a estimativa se d& por uma soma de bumps, tornando suave a forma resultante e
desde que w(x) é escolhida ser uma fungéo continua, conclui-se que a estimativa sera

continua e as derivadas de qualquer ordem e em qualquer ponto existem, resultando numa
aproximacéo bastante razoével da verdadeira densidade.

Ressalte-se ainda que se tem uma dependéncia da escolha da largura dos bumps. No
trabalho ora apresentado se seguiu a idéia apresentada e exemplificada em Silverman (1977,
p.15), que a escolha de grandes larguras mascaram a real natureza da distribuicdo. Em
contrapartida, uma pequena amplitude na largura torna a estimativa bastante enrugada,
assemelhando-se a estimativa apresentada pelo estimador Naive. Qual entdo serd o critério
6timo de escolha para h? Optou-se por um método de tentativa, de se escolher h variando-a
em seguidas vezes até que se encontre uma largura dada como conveniente. A base que se
tomou para o critério de avaliar se determinado valor para h é considerado grande ou
pequeno, foi utilizar-se da opg¢édo do default do software E -Views versdo 6.0 que traz as duas
possibilidades para largura do bump na caixa de diadlogo Silverman ou User specified. A
primeira opc¢édo se refere a um método que trata de um procedimento de escolha de h como
sendo uma minimizacéo do erro quadrético integral médio®. Na secdo 4.2 apresentam-se as
estimativas de densidade, pelo método Kernel, da densidade dos pobres do Ceara nos anos de
2001 a 2007.

% Ver Silverman (1998)



3. Teoria do Valor Extremo

Essa secdo, principal foco do trabalho, é dedicada a aplicacdo da Teoria do Valor
Extremo a estimacao da proporcao de pobres no Ceara no periodo analisado.

Conhecer a magnitude da pobreza em determinada regido € interesse de muitos
economistas e governantes. Muitas tentativas de estimacdo da proporcdo de pobres ja foram
realizadas, contudo, muitas das quais se diferem substancialmente, seja por adotar diferentes
linhas de pobreza ou por se utilizar de diferentes metodologias de estimacdo. Tais
divergéncias podem gerar um nivel consideravel de desconfianca, por parte dos pesquisadores
ou mesmo dos governantes que, porventura, necessitem se utilizar dessa informacéo, seja por
ndo se saber ao certo qual é o verdadeiro valor (ou que mais se aproxima) ou 0 que é mais
importante, se as estimativas subestimam ou superestimam a proporcao de pobres.

Uma funcdo densidade de probabilidade capaz de modelar o comportamento de uma
populacdo é definida por todos os possiveis valores da variavel que a identifica. Tais valores,
em geral, pertencem em sua maioria ao corpo da densidade. Para uma densidade Normal, por
exemplo, o corpo se localiza no centro da distribuicdo, concentrando mais de 90% dos
valores. As caudas concentram o0s valores mais raros de serem observados. No caso da
distribuicdo de renda do Brasil, em particular do Ceara, espera-se observar uma curva
assimétrica a direita, pois, trata-se de uma das unidades com maior desigualdade de renda da
federacdo, portanto, concentra-se, em maior parte, por valores baixos de renda.

Independente dos métodos ja apresentados por outros autores, j& mencionados na
introducdo deste trabalho, a estimacdo da proporcdo de pobres de uma determinada regido é
realizada utilizando-se de uma funcdo que modele a distribuicdo de renda, seja por considerar
qgue essa variavel segue um tipo de comportamento especifico (uso ad hoc de certas
distribuicOes), seja por realizar testes para escolha Otima da distribuicdo por métodos
estatisticos. A pergunta a ser realizada é: Serd que os valores que compdem a cauda da
distribuicdo também tém o mesmo comportamento que os demais? Observe que a renda
disponivel por pobres, por mais assimétrica que seja a curva, pertence a cauda inferior da
distribuicédo de renda.

A Teoria dos Valores Extremos foi aplicada neste trabalho por prover um sélido
fundamento tedrico necessario para construcdo de uma modelagem estatistica das observacdes
extremas de renda, pois, considera-se uma metodologia mais apropriada pela sua importante
caracteristica de concentrar-se no ajuste da distribuicdo apenas sobre os valores extremos
inferiores da variavel aleatoria, diminuindo, portanto, a influéncia dos demais valores .

Ao se estimar a proporcdo de elementos que contém certa caracteristica de uma
populacdo, constroi-se, a partir de uma amostra, um modelo que aproxime o seu real
comportamento, utilizando-se de resultados assint6ticos, de modelos ad hoc especificos ou
ainda por se utilizar de testes paramétricos e ndo paramétricos para escolha étima do modelo.
A partir dai, independentemente do método adotado, calcula-se a &rea sob a qual concentra 0s
elementos que portam a caracteristica de interesse. A populacdo de que trata o presente
trabalho é o rendimento familiar per-capita dos cearenses, mais especificamente do RFPC
pelo qual se definiu pobreza. Note que a variavel que representa a renda deve estar definida
nos Reais ndo negativos, pois, admite-se que ndo ha renda menor que zero. Os cearenses
pobres detém um rendimento mensal baixo, espera-se, portanto, que os rendimentos deles
pertencam aos valores iniciais da variavel que os descrevem. O uso da TVE se destaca e leva
vantagem na utilizacdo das outras metodologias, sobretudo, na capacidade de construir um
modelo estatistico, de maneira tedrica solida, que aproxime o comportamento dos valores que
compdem as caudas da distribuicdo, ou seja, dar maiores pesos aos valores que descrevem o
RDPC dos cearenses pobres.



Ao se modelar minimos ou maximos de uma variavel aleatoria pela TVE, na realidade,
estar se usando resultados baseados no fundamento do Teorema do Limite Central, isto e,
consiste na convergéncia da distribuicdo assintética de uma série de minimos ou maximos
padronizados.

Ha& dois caminhos para se identificar valores extremos de uma varidvel aleatoria: O
primeiro considera maximos ou minimos da amostra tomados em sucessivos periodos como
dias ou semanas, ou em blocos, quando se tratar de dados “undated”. O segundo, conhecido
pelo método do limite, é arbitrar um valor limite “u” no qual se considerara valor extremo da
amostra o valor da observacdo que ultrapassar tal limite. Aos valores da amostra que foram
coletados seguindo quaisquer dos dois caminhos, considerar-se-do 0s valores extremos dessa
variavel.

O método de méaximos em blocos é indicado principalmente em casos onde ha
presenca de sazonalidade na série. Como a varidvel a ser tratada corresponde aos valores de
renda pelos quais ultrapassam certo limite (linha de pobreza), optou-se pela estimacdo da
densidade através da distribuicdo dos excedentes, realizada pelo método do limite.

3.1. Distribuicéo dos Excedentes

O método do limite, conhecido na literatura por POT (peak over threshold method),
trata-se de um método de estimacdo da distribuicdo de uma varidvel aleatoria que considera,
na amostra, apenas os valores que ultrapassem um limite pré-determinado. Tal situacdo é
ilustrada na figura 2 onde se considera uma funcdo distribuicdo F (desconhecida) de uma
varidvel aleatoria X. Estamos interessados em estimar a distribuicdo F, dos valores de X que

ultrapassam o limite pré-determinado u.

Figura 2: Fungao distribui¢éo F e funcéo distribuicdo condicional F,

1 .
F(x) . Fu Fu(y)

-
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A funcéo distribuicdo F, é chamada de funcéo distribuigdo excesso condicional e é
definida por:
F,(Y)=P(X —u<y/X>u), 0<y<x —u;

Onde X € uma v.a., ué o limite pré-estabelecido, Y = x—u é 0 excessoe X <o €0
limite superior de F. Perceba que os valores da varidvel aleatoria X devem pertencer, em sua
maioria, ao intervalo (o;u], portanto ndo ha grandes dificuldades na estimacdo de F; Porém,

dependendo do valor de u, deve-se esperar que poucas observagdes pertencam ao intervalo
complementar [u;x. ), dificultando a estimagéo de F, .



Pickands (1975), Balkema e de Haan (1974) mostraram que para uma grande classe de
familias de distribuicdo F a funcdo distribuicdo excesso condicional F,, para u grande, pode

ser bem aproximada por:
F.(y)=G..(y), u-wx,

Onde G, (y) =<

Y
l-e~”

(1—(1+£yj Esef;«rso
(o)

se £=0

\
Para ye[0,(x. —u)] se £20 e ye {0,—%} se ¢<0.G,,(y) é entdo chamada de

Distribuicdo Generalizada de Pareto (DGP). Provendo, portanto, a TVE um poderoso

resultado sobre a funcéo distribuicdo excesso condicional.
Se X é definido como sendo x=u+Yy, a GPD também pode ser escrita como uma

funcdo de X, isto é, Gé’a(y):l_(“é(x_un 5,
(o2

Figura 3: Forma da Distribuicao Generalizada de Pareto G, , para o =1

0 — | Y

O indice de cauda & da uma indicacdo do peso da cauda; Para um & grande, tem-se

uma cauda pesada.

4. Resultados

No trabalho ora apresentado foi considerado como unidade de observacdo o
rendimento domiciliar per capita (RDPC), definido como o quociente entre o rendimento
domiciliar e o nUmero de pessoas residentes, e considerando apenas os domicilios particulares
permanentes com declaracdo de rendimento. Note que a necessidade de renda ndo cresce
linearmente com o tamanho da familia, e que idosos, adultos e criancas precisam de volumes
distintos de recursos pra viver [Barros, Carvalho, Franco e Mendonga (2007)]. Como néo ha
informagdes sobre a importancia dos ganhos de escala, e tampouco sobre as necessidades
especificas de cada faixa etaria, tal como na vasta literatura sobre distribui¢do de renda no
Brasil, optou-se por essa modalidade de renda. Apesar de sua simplicidade, acredita-se que
para que um individuo pertenca a uma ou a outra classe social, deve-se levar em conta todos
os familiares e também os agregados que moram no mesmo domicilio. A razdo para tal
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decorre do fato de o bem-estar de um individuo depender ndo apenas de seus proprios
recursos, mas também (e talvez em grande medida) dos recursos da familia a que ele pertence.

Ressalta-se, entretanto, que para medir a taxa e a evolugdo da pobreza no Ceara com
base nos dados amostrais da distribuicdo da renda colhida pelas PNADs 2001, 2003, 2005 e
2007 (Anos adotados para medicao), foi necessario se fixar um limite pelo qual se definiu
pobreza (linha de pobreza). Neste trabalho, a abordagem para delinear a pobreza seguiu a
mesma metodologia adotada pelo IPEA, ou seja, serdo considerados pobres os componentes
das familias que detiveram rendimento médio de até R$ 190, 00, correspondendo & metade de
salario minimo, que em 2007 correspondia em R$ 380,00, e considerados indigentes 0s
componentes das familias que detiveram rendimento médio de até um quarto de salario
minimo, o qual corresponde a R$ 95, 00. No Brasil, o salario minimo (ou mesmo seus
maultiplos) também tem sido recorrentemente usado como linha de pobreza (Pfefferman e
Webb, 1983; Hoffman, 1984; Albuquerque, 1993; Paes de Barros, Henriques e Mendonga,
2000).

Sabe-se que existem varias metodologias a respeito da definigdo para linha de pobreza.
Sabe-se, inclusive, que ao se considerar uma outra definicdo para pobres, por exemplo,
levando em consideracdo outro nivel de renda ou até mesmo outra metodologia que define
através de outro fator que ndo a renda (nimero de calorias necessarias para sobrevivéncia
(convertidas em valores monetéarios, por exemplo), poder-se-iam obter resultados divergentes
dos alcancados no trabalho ora apresentado. Mas o objetivo aqui ndo é o de discutir qual a
definicdo de pobreza a ser empregada, muito menos se é correto definir uma linha oficial de
pobreza, mas tentar contribuir com resultados de estimativas de taxas de pobreza bem como a
evolucdo da distribuicdo de renda dos cearenses pobres, atraves de metodologias até entdo ndo
utilizadas, possibilitando, inclusive, uma contribuicdo na formulacdo de politicas adequadas
de combate & pobreza, pois, acredita-se num maior vigor tedrico e adequagdo da metodologia
aqui empregada para extracdo dos resultados comparados aos outros trabalhos da literatura.

Os dados provém da PNAD, que ¢é realizada anualmente pelo Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE) e constitui a principal fonte de informacdo sobre concentracdo
de renda no pais.

O indicador econémico analisado (RDPC) foi obtido através de uma transformacéo a
partir das variaveis:

V5030 = Cddigo da unidade da federacdo (Anos de 2001, 2003, 2005 e 2007).
V4722 = Valor do rendimento mensal familiar incluindo os agregados;
V4724 = Numero de componentes da familia inclusive os agregados;

Portanto a variavel Rendimento familiar per-capita dos pobres do estado do Ceard,
definida por Rendpobre, foi criada a partir dos seguintes procedimentos:

Filtraram-se os valores da variavel V4722 pareados aos da variavel V5030 que apresentavam
valor 23 (cédigo da UF correspondente ao Ceard); 1sso retornou somente valores com respeito
ao estado do Cear;

O proximo passo foi dividir os valores filtrados da V4722 pela V4724, assim teremos
os valores dos rendimentos mensais médios familiares somente do estado do Ceard em cada
ano de interesse;

Posteriormente foi realizado um corte nesses dados no sentido de considerar apenas 0s
niveis de renda que pertencam a faixa de zero a metade de um salario minimo que, em 2007,
esse intervalo correspondia a R$0.00 a R$190.00.(faixa adotada pelo IPEA que determina
pobreza), e de zero a um quarto de salario minimo, isto é, de R$0,00 a R$95,00 (faixa que
determina a indigéncia) de acordo com a metodologia adotada pelo IPEA.

Finalmente, pra se comparar os rendimentos nos diferentes anos adotados neste
trabalho, eles serdo expressos em reais de Setembro de 2007, més de realizagdo da PNAD,
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utilizando o INPC como deflator. Portanto a varidvel Rendpobre definida por rendimento
domiciliar per-capita do estado do Ceara é dada pelo seguinte processo:

4.1. Evolucéo da densidade do rendimento familiar per-capita dos pobres referente aos
anos de 2001, 2003, 2005 e 2007.

Figura 4: Estimativas de Suavizacdo por Nucleo das densidades do rendimento médio
familiar per capita dos pobres do Ceara nos anos de 2001, 2003, 2005 e 2007.

Kernel Density (Normal, h= 7.5000) Kernel Density (Normal, h = 9.0000)
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A figura 4 refere-se as estimativas das densidades através de suavizacdo por nucleo
estocastico da renda domiciliar per-capita (considerou-se apenas os rendimentos médios
mensais estejam entre zero a metade de um salario minimo referente ao ano de 2007); O
procedimento foi realizado com o uso do software E-Views 6.0 adotando como funcéo peso a
densidade Normal padronizada. A largura dos “bumps” foi de R$ 7,50 para o ano de 2001 e
R$9,00 para os demais, determinados seguindo o procedimento descrito na se¢do anterior.

A respeito da estimativa da densidade para o ano de 2001, apresentada no grafico (A),
infere-se 0 seguinte: Aparentemente, a curva é uni modal e apresenta assimetria a direita.
Sendo o corpo da distribuicdo composto por familias que dispem de R$ 0,00 a um pouco
mais de R$ 150,00 médios mensais. H& uma discreta formagdo de um segundo grupo, do qual
é composto pelas familias cuja renda média mensal pertence ao intervalo de R$ 160,00 a R$
190,00 aproximadamente. Ademais, ha uma grande concentracdo de individuos no intervalo
de renda de R$10,00 a um pouco menos de R$80, 00, revelando, portanto, que em 2001 a
grande maioria dos cearenses pobres encontrava-se em situa¢do de indigéncia.

Com relacdo a estimativa referente a 2003 (gréafico (B)), percebe-se, um achatamento
(maior dispersdo) e um consideravel deslocamento a direita do cume do corpo da densidade
com relacdo a situacdo encontrada no ano de 2001. Note que, em 2001, o cume se localizava
em torno dos R$ 40,00, e em 2003, esse se localiza préximo aos R$ 80,00. Encontra-se,
também na estimativa de densidade para os pobres do Ceard em 2003, uma maior densidade
nos valores que compreendem o intervalo de R$ 110,00 a R$ 200,00, com relagdo ao ano de
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2001. Fatos que se levam a concluir que houve um aumento na renda per-capita dos pobres
em 2003 com relacdo a 2001.

O comportamento da curva da densidade no ano de 2005 (gréfico (C)) se distribuiu
mais uniformemente que em 2003, pois, a assimetria a direita ndo se apresenta nesta situacao.
Isso mostra uma queda na desigualdade de renda entre 0s pobres, isto €, a propor¢do cearense
em situacdo de indigéncia (com rendimento domiciliar per-capita inferior a R$ 95,00)
diminuiu, aumentando, portanto, a proporcao dos individuos que ganham acima de R$ 95,00 e
abaixo de R$ 190,00. Conclui-se que, em meédia, o rendimento per-capita dos pobres em 2005
subiu com relacdo aos anos de 2001 e 2003. Barreto, et al (2009) mostrou que o rendimento
médio da distribuicdo da renda domiciliar per capita no Brasil aumentou de 15,2% no
segundo quinto da populacdo brasileira mais pobre (Os que dispunham de RMPC de R$
128,00 em 2001 e R$ 147,50 em 2005). Observou-se também um aumento de 26,6% no
RDPC do quinto mais pobre do Brasil de 2005 em relagdo a 2001 e de 11,4% no terceiro
quinto. Barreto, et al (2007) verificou, ainda, o numero e a proporcdo de pobres
(RPDC < R$100,00) diminuiram de 2001 a 2004. Fatos que corroboram o deslocamento para

direita da densidade da renda dos pobres mesmo em se tratando da distribuicdo de renda dos
pobres apenas no estado do Ceara.

Note que, na estimativa para o ano de 2007 (grafico (D)), ha a presenca de dois cumes
(bimodalidade), sendo o primeiro formado pelos individuos com menores rendimentos
(RDPC < R$110,00 aproximadamente). O segundo é formado por individuos que se

encontram acima da faixa que determina a indigéncia (R$110,00 < RDPC < R$190,00). Ao

se confrontar a estimativa de 2007 com a de 2005 percebe-se, um deslocamento a direita de
toda a curva. Observa-se, inclusive, a assimetria a esquerda nesta estimativa.

A forma da densidade referente a 2007 se diferencia substancialmente com relacdo as
dos outros anos considerados na anélise. Os fatos constatados sobre esta curva reforgam, por
mais forte razdo, o aumento na média do rendimento mensal das familias cearenses pobres em
2007. Barreto, et al (2009) foi realizada uma analise da renda média familiar per capita dos
pobres no periodo de 1995 a 2007 mostrando a evolucdo desse indicador econdmico, tendo
como base de dados as PNADs referentes a cada ano pertencente ao periodo analisado,
portanto, a mesma amostra utilizada neste trabalho. Foi mostrada uma expressiva expansao da
renda dos pobres no periodo de 2002 a 2006. Em 2007 essa situagdo continuou,
representando, ainda, uma ligeira melhora no ambito nacional. Ademais, Soares, et al (2006)
mostrou que os programas brasileiros de transferéncia direta de renda a populacdo de baixa
renda foram bastante importantes no aumento do rendimento familiar e na reducdo da
desigualdade social no Brasil em 2004. Note que esses fatos corroboram com as deducdes
realizadas a cerca da evolucdo da renda dos pobres do Ceara no periodo analisado, tendo
como ferramenta estimativa das densidades dessa unidade experimental através de suavizacao
por nucleo estocastico.

4.2. Estimacdo de taxas de pobreza do Ceara

4.2.1 Método tradicional
Define-se X a variavel aleatoria tal que:
1, se no domicilio: Rendmédfam <] 0.00 ; 190.00 [

0 caso contrario.
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Considera-se “sucesso” (x=1) o rendimento médio familiar mensal pertencente ao
intervalo acima; Logo, o “fracasso”, é qualquer outro valor de rendimento. Portanto X assim
definido segue Bernoulli(p) e sua fdp é dada pela férmula:

f(x)=p*(l-p)™; X €{01} e pé a probabilidade de sucesso.

n
Define-se Y = z X, , a quantidade de sucessos em uma amostra de tamanho “n”, ou

i=1
seja, a quantidade de cearenses considerados pobres (pela metodologia aplicada pelo IPEA,
isto é, as que detém rendimento médio mensal entre R$ 0,00 e R$ 190,00) pertencentes a

amostra. Como a amostra e extraida de forma aleatoria pela PNAD, isto é, x,,X,,...,X, € uma
amostra aleatdria independente, é possivel mostrar que Y segue Binomial (n; p) com

E(Y)=np e Var(Y)=np(l- p); Onde né o tamanho da amostra; A fdp de Y é dada pela
formula:

f(y)=C,.p’(0-p)"”;ye{0l...n}; Onde C,, ¢éacombinagio de n elementos tomados de
‘p ap’ maneiras.

Define-se por P= Y a proporcao amostral de pobres do Ceara. Note ainda que:
n

n
Xi
P="L__ Corresponde a X, a média amostral de pobres; Pelo Teorema Central do Limite,
n

A

para amostras de tamanho  significativo, P=X segue aproximadamente

Normal[y =p;o’ :@j Logo Z :M segue Normal(,u =0;0° :l)

p(l-p)

Tabela 1: Quantidade e propor¢do de pobres no Ceara (Método Tradicional)

Casos
Anos Rendmédfam <] 0,00;190.00 [ Rendmédfam ¢10.00 ; 190.00 [ Todos os casos
N % N % N %
2001 13.687 57,89 9.958 42,11 23.645 100,0
2003 14.732 61,25 9.319 38,75 24.051 100,0
2005 14.303 57,12 10.697 42,88 25.000 100,0
2007 13.021 51,95 12.044 49,6 25.066 100,0

Fonte: Elaboracdo propria com base nos dados das PNADs 2001, 2003, 2005 e 2007

Tabela 2: Quantidade e taxa de indigentes no Ceard (Método Tradicional)

Casos
ANOS Rendmédfam €] 0.00; 95,00 [ Rendmédfam ¢ ] 0.00; 95,00 [ Todos 0s casos
N % N % N %
2001 7.562 32,0 16.083 68,0 23.645 100,0
2003 8.118 33,8 15.933 66,2 24.051 100,0
2005 7.466 29,9 17.534 70,1 25.000 100,0
2007 5.918 23,6 19.148 76,4 25.066 100,0

Fonte: Elaboragéo propria com base nos dados das PNADs 2001, 2003, 2005 e 2007

A tabela 1 apresenta, considerando a linha de pobreza adotada por este trabalho, as
estimativas das taxas de pobres, que sdo de 57,89% em 2001, crescendo 3,36 pontos
percentuais em 2003 (61,25%), decrescendo 4,13 pontos percentuais em 2005 (57,12%), e
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manteve-se decrescente até atingir a proporcdo de 50,4% da populagdo em 2007. Na tabela 2
apresentou-se a estimativa de indigentes, considerando-se como tal, aquele individuo que tem
rendimentos inferiores a um quarto de salario minimo, que em 2007 representava R$ 95,00.
Como visto nesta secdo, trata-se de estimativas pontuais de P dadas pelos quocientes entre a
quantidade de amostras que pertencem & R$0,00 a R$95,00 e a quantidade total de
5.918

25.066
se, pelo método tradicional, que havia 23,6% de indigentes no Ceara no ano de 2007.

observagdes que em 2007, por exemplo, corresponde a P=

=0,236, ou seja, estima-

4.2.2 Método TVE

O procedimento de estimacao deste método juntamente com simulagGes pré-liminares,
por exemplo, da forma da cauda da curva (parametro “forma” da GPD), limite “u” utilizado,
entre outros foram realizados com o uso de fungdes pertencentes ao pacote EVIM do software
MATLAB 6.5.

A metodologia utilizada neste artigo parte da idéia proposta inicialmente por Sen
(1976) e Foster et al (1984), também implementada por de Sala-i-Martin (2002a, 2002b), que
calcula o nimero de pobres e a taxa de pobreza a partir da integral da funcdo densidade de
probabilidade gerada pela distribuicdo de renda das unidades observadas. Isto é feito para se
obter a area sob a funcdo densidade a esquerda da renda que define a linha de pobreza, ou
seja, o valor da funcédo densidade acumulada até o nivel de renda que define tal linha.

R, (y;ip)=[I(p—y,)/ Pl f(y,)dy, ©)

Onde; pé a linha de pobreza, yjé a renda at¢ p, f(yj) € a funcdo densidade de

probabilidade da renda, e a é o pardmetro que expressa aversdo a pobreza. Para o calculo da
estimativa da proporcdo de pobres atribuir-se-a « =0 tal como realizado por Sala-i-Martin
(2002) e Quah (2003).

Da expressdo acima se pode derivar diversas medidas de pobreza, sendo as mais
utilizadas: O indice de proporcéo de pobres (p°), o hiato médio de pobreza ( p*) e o hiato

quadratico de pobreza ( p®), para os valores de alfa = 0, 1 e 2, respectivamente. No primeiro

caso, alfa igual a zero, tem-se a medida de incidéncia da pobreza que é simplesmente o
percentual de pobres numa determinada economia. Quando se faz alfa igual a um, tem-se a
medida de insuficiéncia média de renda. Quanto maior esta medida, menor é a renda média
dos pobres em relacdo a linha de pobreza. Para alfa igual a dois, tem-se a medida de
desigualdade entre os individuos que vivem na condicéo de pobreza.

O hiato médio ou p' constitui um indicador mais interessante que o p° por diferenciar
0 muito pobre do pouco pobre. A vantagem do p° é obviamente a sua simplicidade. Por outro
lado, p' nos dé diretamente o custo de um programa mais eficiente de combate & pobreza que

pode ser implementado. A medida de pobreza p' confere maior peso aos mais pobres, mas o
impacto de uma dada transferéncia de renda sobre o indice independe do nivel de renda
daqueles que recebem a transferéncia. A medida p® resolve este problema atribuindo maior
peso aos mais pobres, pois, trata-se de uma de desvios ao quadrado em torno da linha de
pobreza. Resumindo, & medida que subimos de a p®, aumentam-se os pesos dos individuos
mais pobres.
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4.2.2.1 Resultados via TVE e comparacdo Amostral versus Populacional

PCED

Define-se a fungdo excesso meédia amostral (MEF), por: e (U) = ————
Z I{x >u}(X)
i=1

Onde u ¢ o valor limite definido no método peack over threshold (POT). A MEF corresponde
ao quociente entre a soma dos desvios tomados em relacdo a u, e o total de observacdes
extremas da amostra. A estatistica e, (u) retorna a estimativa da fun¢do excesso média para a

parcela da populacdo pertencente a uma de suas caudas. Se a MEF empirica é uma linha reta
positivamente inclinada, isso é uma indicacdo que os dados seguem uma GPD com uma
forma positiva do pardmetro shape.

Figura 5: MEF da PNAD 2007
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A figura 5 ilustra a MEF da PNAD 2007. Note que ha, claramente, uma forte
tendéncia positiva na estimativa da curva.

Em estatistica, um QQ-plot (quantil-quantil plot) € uma conveniente ferramenta visual
para analisar se uma amostra provém de uma distribuicdo tedrica especifica. Especificamente,
os quantis de uma distribuicdo empirica s@o plotados contra os quantis de uma distribuicdo
hipotética. Se a amostra provém da distribui¢do hipotética, o0 QQ-plot é linear. Na teoria dos
valores extremos e aplicacdes, o QQ-plot € normalmente plotado contra a distribuicéo
exponencial (isto é, uma distribuicdo com uma cauda de tamanho médio) para medir 0 peso
da cauda da distribuicdo dos dados da amostra. Se os dados sd@o de uma distribuicdo
exponencial, 0os pontos no grafico se encontram ao longo de uma reta linha. Se existe uma
presenca de concavidade, isto pode indicar uma distribuicdo com cauda pesada, ou seja, 0
pardmtro shape &>0. Por outro lado, a presenca de convexidade é uma indica¢do de cauda

leve na distribuicéo.
Figura 6: QQ-plot da PNAD 2007
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A figura 6 apresenta 0 QQ-plot da Pnad 2007contra uma distribuicdo exponencial.
Repare que a presenca de concavidade no QQ-plot € uma indicacdo de que essa distribuicdo
possui cauda pesada.

Deve-se, portanto, conduzir algumas tentativas no intuito de se encontrar uma estimativa para
0 parametro shape que torne o QQ-plot linear.

Figura 7: QQ-plot ajustado da PNAD 2007
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A figura 7 mostra o QQ-plot da curva GPD ajustada contra uma GPD teérica de
parametro shape igual a 0.4. Cabe notar que com essa configuracdo o grafico QQ-plot torna-
se linear.

Figura 8: Distribuigdo dos Excedentes da Pnad 2007
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A figura 8 delineia a curva estimada da Distribui¢cdo dos Excedentes contra a curva
tedrica. Note que ha um ajustamento bastante satisfatorio, tendo em vista as duas curvas quase
que coincidem. Os parametros relativos a curva ajustada para Pnad 2007 sdo:
(£ =0.3720; 0 =195.95) e. Logo a GPD ajustada é:

1

0.3720 ) 03720
G =1-|1+
oY) ( 195.95 y]
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Ha realmente um sério problema com relacdo as diferentes estimativas sobre a
proporcao de pobres, dada a elevada variabilidade dos valores existentes. Em vista disto,
procurou-se tomar como referencial o censo-2000, extrair dai uma taxa, e compara-la com
aquelas advindas dos dados amostrais do IPEADATA e estimada através do ajustamento da
GPD via TVE, ambas baseadas nos dados da PNAD-2001. Dos resultados advindos desses
dois procedimentos amostrais, torna irrefutavel em favor daquele que mais se aproxime dos
valores censitarios.

Tabela 03: Comparacéo da proporcéo de pobres (p°)

Estado CENSO IPEA Variacéo ESTIMADA Variacédo
(@ (b) [(b/a) — 1]x100 (© [(c/a) — 1]x100
Ceara 38,86 49,32 + 26,92 40,12 3,24

Fonte: Elaborac&o propria com base nos dados do Censo e PNAD.

De acordo com a tabela 3, pode-se observar que a taxa de pobreza calculada através do
procedimento aqui adotado é a que mais se aproxima, em termos relativos, daquela obtida
com dados censitarios. Ha forte indicacdo pelo resultado que as taxas de pobreza obtidas
através da TVE possam embutir erros de estimacdo menores do que as obtidas através de
outros métodos. Em vista dessa sustentacdo metodoldgica, a tabela 4 expbe estimativas das
taxas de pobreza para 0s anos considerados na analise.

Tabela 04: Valores de p°, p'e p? paraa populacio cearense
nos anos analisados

Anos p° p' p’

2001 0,5933 0,3634 0,2686
2003 0,5939 0,3639 0,2690
2005 0,6150 0,3786 0,2805
2007 0,5631 0,3341 0,2428

Fonte: Elaboragéo prépria com base nas PNADs 2001, 2003, 2005 e 2007

Com base numa metodologia portadora de sélido fundamento teérico necessario para
construcdo de uma modelagem estatistica das observacfes extremas da renda dos cearenses,
salienta-se, portanto, a grande relevancia dos resultados deste trabalho, pois, as estimativas de
pobreza aqui reveladas, mostram-se bastante discrepantes das divulgadas em outras analises.
Barreto, et al (2007) apresentou, dentre outros resultados, as estimativas de taxas de pobres e
indigentes no estado do Ceara no periodo de 2002 a 2005. Em 2005, por exemplo, estimou-se
que 56,38% dos cearenses eram pobres. Com o uso da TVE essa estimativa, usando a mesma
base de dados, é de 61,5%, isto €, sdo 5.12 pontos percentuais a menos na estimativa usando o
método tradicional.

Barreto, et al (2009) apresentou, dentre muitos outros resultados, a proporcdo de
pobres no estado do Ceara em 2007. A amostra tratou-se da PNAD 2007 utilizando-se da
mesma metodologia da secdo 4.2.1 empregada neste trabalho, portanto, resultando em
estimativas equivalentes as do trabalho ora apresentado. Sdo 51,95% da populacdo cearense
pobres em 2007. A estimativa da propor¢do de pobres resultante do método TVE é 4.35
pontos percentuais mais alta do que pelo método tradicional. 1sso mostra a subestimacéo
dessa e de outras taxas que se utilizam do método tradicional, quando ndo se leva em
consideracdo a real natureza populacional e, 0 que € mais importante, quando essa taxa
envolve valores extremos da unidade experimental.
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5. CONCLUSOES

Existe uma extensa literatura a respeito de investigacdo sobre densidade da
distribuicdo de renda nos estados brasileiros usando critérios de p-convergéncia e o -

convergéncia. Este trabalho traz uma contribuicdo no que diz respeito ao critério utilizado
para se estimar a densidade e focando o estado do Ceara, que na opinido de muitos autores se
trata de um dos estados brasileiros mais pobres e com maior desigualdade social.

Pretendeu-se, no trabalho ora apresentado, evidenciar caracteristicas e, principalmente,
inferir sobre a populacdo dos considerados pobre no Ceara durante os anos de 2001 a 2007
usando uma técnica de inferéncia Estatistica ndo paramétrica de suavizacdo por Nucleo
Estocéstico. Apesar de muitos trabalhos que tratam de estimacdo de densidade de qualquer
que seja a variavel aleatoria usarem como ferramenta o Histograma, este trabalho mostrou, na
secdo 3.1, que esse estimador ndo é eficiente. O uso da Suavizacdo por Nucleo Estocéstico
para estimar a densidade do rendimento médio mensal dos pobres do Ceard, além de ser
comprovadamente mais eficiente, possibilitou vislumbrar a evolu¢do do comportamento dessa
variavel e, portanto, inferir em alguns aspectos: Ha um constante movimento na curva da
densidade de renda dos pobres do Ceard, ano a ano. Vislumbraram-se formagGes de grupos de
familias pobres em seus respectivos rendimentos, isto €, a partir desse trabalho sera possivel
programar politicas governamentais apropriadas a cada grupo de familias pobres. Ademais,
concluiu-se que, em media, as familias pobres estdo dispondo de mais recursos a cada ano.

Com respeito a estimacao da propor¢do de pobres no Ceara, notou-se uma disparidade
grande em relacdo as estimativas encontradas na literatura e através das duas técnicas
utilizadas neste trabalho. A estimativa da proporcéo de pobres apresentada se utilizando do
método tradicional (secdo 4.3.1) é inferior a apresentada pela aplicacdo da teoria do valor
extremo. Trata-se de uma diferenca de 4,35 pontos percentuais em 2007, por exemplo, que em
se tratando de uma populacdo superior aos sete milhdes de habitantes, isso se torna bastante
significativo. Portanto mostrou-se uma subestimacao na propor¢do de pobres do Ceara. Deve-
se lembrar que a estimagdo via TVE da um peso bastante maior as observacdes extremas
(observacdes da cauda inferior da distribuicdo), portanto, tal estimativa deve representar
melhor a verdadeira proporcdo de habitantes pobres no estado do Ceara.

Considera-se que a principal contribuicdo desse trabalho foi a aplicacdo da TVE na
estimacdo da proporcao de pobres e indigentes, até entdo desconhecida existir na literatura.
Vale salientar que, independente da linha de pobreza que se atribua, essa é facilmente
aplicada a TVE, bastando, para tanto, redefinir os limites de integracao.
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