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= RESUMO: O objetivo deste artigo foi investigar o IDHM de 2010 a partir de alguns
indicadores de aspecto socioecondémico e espacial, com intuito de averiguar a existéncia
de relagGes entre eles. Foram aplicadas técnicas de estatistica descritiva para visualizagao
do comportamento dos dados e os modelos de regressao Beta e Simplex, adequados para a
modelagem de taxas e proporgoes, foram aplicados a fim de mensurar e avaliar a impacto
das covaridveis no indice de desenvolvimento humano dos municipios brasileiros. Os
resultados encontrados permitiram constatar que os modelos apresentaram estimativas
e conclusbes bastante similares, quando considerado a modelagem da média. Além
disso, verificou-se uma consideravel conformidade na relacdo entre os indicadores sociais
selecionados e a varidvel resposta.

= PALAVRAS-CHAVE: Desenvolvimento humano; IDHM; regressdo Beta; regresséo
Simplex.

1 Introducao

O primeiro Relatério de Desenvolvimento Humano (RDH) foi publicado em
1990 pelo Programa das Nagoes Unidas para o Desenvolvimento (PNUD). Idealizado
pelo economista Mahbub ul Haq o objetivo era desviar o foco do desenvolvimento
da economia para politicas voltadas as pessoas (HAQ, 1995). Nesse ambito foi
lancado também o Indice de Desenvolvimento Humano (IDH) uma medida do grau
de desenvolvimento humano de um pais. O IDH engloba trés requisitos importantes
para ampliacao da liberdade das pessoas: a oportunidade de se levar uma vida
longa e sauddvel (satde), ter acesso ao conhecimento (educagao) e poder desfrutar
de um padrao de vida digno (renda). A criagdo e popularizagéo do indice contribuiu
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fortemente para superar a limitada visao que identificava o PIB per capita como
medida de desenvolvimento.

O IDH fornece auxilio as autoridades para avaliar o progresso e a realidade
social bem como definir prioridades de politicas piblicas e comparagoes de diferentes
paises. Nesse sentido, em 2012 o PNUD Brasil, o Ipea e a Fundacao Joao
Pinheiro criaram o Indice de Desenvolvimento Humano Municipal (IDHM) uma
adaptacao do IDH que torna possivel a identificagao, sumarizacao e hierarquizagao
do desenvolvimento humano entre diferentes grupos da populacao dentro de um
mesmo pais. O IDHM foi calculado a partir das informacoes dos trés ultimos censos
— 1991, 2000, 2010 — e conforme a malha municipal existente em 2010. Portanto, o
IDHM ajusta o IDH para a realidade dos municipios e reflete as especificidades e
desafios regionais no alcance do desenvolvimento humano no Brasil (BRASIL, 2013).
As dimensoes sdo as mesmas do IDH Global — saude, educacdo e renda — porém
alguns dos indicadores usados sdo diferentes. A Figura 1 apresenta as varidveis
utilizadas para construcao do IDHM.
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Figura 1 - Representacao da construgao do Indice de Desenvolvimento Humano
Municipal.

O trabalho de Kieling (2014) fornece um panorama sobre o alcance do
IDHM, evidenciando seus usos e analisando sua apropriagao pela administragao
publica brasileira. Ao todo sdo estudadas 14 politicas publicas, em ambito federal
e governamental, realizadas entre 1998 e 2013, para avaliar como o IDHM ¢
utilizado, seja como critério de elegibilidade de municipios para o recebimento de
programas, recursos, politicas publicas, financiamentos publicos ou até mesmo parte
de elaboragao de projetos de lei.
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Tendo em vista o panorama apresentado, o presente artigo teve como objetivo
investigar a relacao do IDHM de 2010 com varidveis de carater socioeconomico e
espacial. No que tange a selecao das varidveis explicativas consideramos indicadores
que nao sao empregados diretamente na construcao do IDHM, mas que nos
permitiram averiguar sua consonancia com demais medidas que buscam expressar
aspectos da realidade social, tais como: desigualdade, vulnerabilidade infantil,
habitagao e regiao. Para atingir o objetivo desejado foi utilizado o banco de dados
disponibilizado pelo Atlas do Desenvolvimento Humano, que conta, também, com
mais de 200 indicadores socioeconémicos, permitindo qualificar e ampliar a analise
do desenvolvimento humano nos municipios brasileiros.

Os modelos de regressao sao utilizados para investigar a relacao entre a variavel
resposta e as covariaveis, permitindo também realizar predigoes a partir da relagao
estabelecida. Sabendo que o dominio da varidvel resposta (IDHM) ¢ restrita ao
intervalo unitério (0, 1), os modelos usuais de regressdo, baseados na suposigao de
erros normais, sao considerados inapropriados. Uma solucao bastante utilizada
consiste em realizar alguma transformacao na varidvel resposta de forma que ela
assuma valores no conjunto dos R. Entretanto, esta transformacao compromete a
interpretagao dos parametros do modelo em termos da resposta original e os valores
preditos pelo modelo podem extrapolar os limites do intervalo unitario.

Dessa forma, consideramos os modelo de regressao Beta introduzido por
Cepeda-Cuervo (2001) e Ferrari e Cribari-Neto (2004) assim como o modelo de
regressao Simplex proposto por Barndorff-Nielsen e Jgrgensen (1991). Tais modelos
tem sido comumente utilizados para modelar varidaveis que assumem valores no
intervalo unitario. Por exemplo, Bonat, Ribeiro e Zeviani (2013) compararam os
ajustes dos modelos em quatro situagoes praticas. Por outro lado, Cribari-Neto e
Souza (2013) avaliaram a relagdo entre crenga religiosa e inteligéncia de diferentes
paises utilizando o modelo de regressao Beta. Outras aplicagoes dos modelos Beta
e Simplex podem ser encontradas em Song e Tan (2000), Kieschnick e McCullough
(2003), Hunger, Baumert e Holle (2011), Verkuilen e Smithson (2012), Souza
e Cribari-Neto (2013), Lépez (2013), Cepeda-Cuervo e Garrido (2015), Souza
e Cribari-Neto (2015), Almeida e Souza (2015), Bonat et al. (2018) e Souza e
Cribari-Neto (2018).

Para melhor sistematizagao e organizacao este artigo foi dividido nas seguintes
segoes. A Secao 2 é dedicada a parte metodolégica dos modelos de regressdao Beta
e Simplex e as técnicas de discriminagdo e diagnéstico utilizadas. Uma anilise
exploratéria dos dados é realizada na Secao 3. Ja a Secao 4, apresenta a selecao do
modelo e as discussoes acerca dos resultados encontrados. Por fim, tém-se algumas
consideragoes finais.

Ressaltamos que embora nao apresente nenhuma inovacao metodolégica a
contribuicao deste estudo relaciona-se ao fato que, em principio, nenhum trabalho
anterior verificou a relaggo do IDHM de 2010 com algumas varidveis de carater
socioecondémico e espacial, bem como comparou o ajuste dos modelos de regressao
Beta e Simplex.
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2 Modelos de regressao

2.1 Modelo de regressao Beta

O modelo de regressao Beta inicialmente proposto por Cepeda-Cuervo (2001)
e mais tarde introduzido de forma independente por Ferrari e Cribari-Neto (2004)
consiste em uma nova parametrizacao da distribuicao Beta indexada por sua média
e um parametro de precisao. A funcao densidade de probabilidade da distribuicao
Beta em sua forma reparametrizada é definida por

I'(¢) -1 -1
flylp o) = Y1 —y)mm? 1

WO = mona—me? Y .
em que y, u € (0,1) denota a esperanca e ¢ > 0 o pardmetro de precisdo.

Considerando a reparametrizacao da distribuicao Beta em funcao de u e
¢ podemos definir o modelo de regressao Beta com modelagem conjunta dos
parametros média e precisao. De forma geral, assume-se uma amostra aleatéria

Y; ~ Beta(u;, ¢:),i = 1,...,n, onde ambos os pardmetros de média e precisao
seguem a estrutura de regressao definida por
g(mi) = x; B, (2)
h(¢) = 2! 7. ®3)

em que B = (Bo,---,8,)" ey = (Y0,...,7) ' sdo, respectivamente, os vetores
de parametros associados a média e precisao do modelo de regressao, x; e z;
sao os vetores de covariaveis associados a média e precisao do modelo na i-ésima
observagao, respectivamente e g(-) e h(-) s@o fungdes de ligagbes apropriadas, duas
vezes diferencidveis em relacao aos parametros de regressao. Possiveis escolhas para
a fungao de ligagao g(-) sao logit, probit ou cloglog. Enquanto que para h(-) pode-se
utilizar as funcoes logaritmica ou raiz quadrada.

Segue de (1) que o logaritmo da fungao de verossimilhanga é dado por

n

((B,7) = {logT(¢:) —log T(i ¢;) —log T [(1 = ) ¢4 + (i ¢ — 1) log

i—1
+ (1 — i) i — 1] log(1 —yi)} -

As estimativas de méxima verossimilhanca ,@ e 4 dos parametros 3 e v do
modelo de regressdo Beta sio obtidas pela maximizando a fungéo definida (4).

2.2 Modelo de regressao Simplex

Proposta por Barndorff-Nielsen e Jgrgensen (1991) a distribuigdo Simplex
também é parametrizada por sua esperanca e um parametro extra de dispersao.
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Sua funcao densidade de probabilidade é dada por

_ 9 37—1/2 1 (y —n)? } }
Flylme)=[2m¢*{y(1-1y)}] exp{ 542 [y(l_y)ug(l_w (5)
em que y, 1 € (0,1) e ¢ > 0.

Na realidade, a distribuigdo Simplex faz parte dos modelos de dispersao
propostos por Jgrgensen (1997) e que estendem os modelos lineares generalizados.
Assim como no modelo Beta os parametros de média e dispersao da regressao
Simplex tem estrutura definida pelas equagoes (2) e (3), respectivamente.

Logo, a func@o de log-verossimilhanca é dada por

n

60B.9) =3 {5 low2r — 5 {loga? + 3log (1~ )]}
= )

—223 [y a —(zz//ii)_ung— “02} } |

A estimagao dos parametros, 3 e 7y, do modelo de regressao Simplex é realizada
maximizando a fungao de log-verossimilhanga definida em (6).

Uma importante propriedade do modelo de regressao Simplex é que os
parametros 3 e < s@o ortogonais. A ortogonalidade dos parametros fornece muitas
vantagens nos resultados inferéncias, por exemplo, assintoticamente as estimativas
de méxima verossimilhanga sdo independentes (COX; REID, 1987).

2.3 Medidas para comparacao e diagnéstico de modelos

Para discriminar e escolher o melhor entre os modelos propostos, os critérios
de informacao de Akaike (AIC) (AKAIKE, 1974), Bayesiano (BIC) (SCHWARZ,
1978) e o teste de Voung foram considerados.

Seja L o valor méximo da funcao de verossimilhanca do modelo na amostra
observada, k£ o numero de parametros do modelo e n o tamanho da amostra. Os
critérios de discriminagao de modelo AIC e BIC sao definidos, respectivamente, por

AIC=2k—2logL e BIC=log(n)k—2logL. (7)

De acordo com Held e Bové (2014) a regra de decis@o, em ambos os critérios,
é favordvel ao modelo com o menor valor das estatisticas.

O teste introduzido por Vuong (1989), baseado no critério de informacgao
proposto por Kullback e Leibler (1951) é uma generalizacdo do teste da razao de
verossimilhancas quando os modelos nao sao encaixados. A estatistica do teste é

dada por R
1 ¢ f(yi | z:,0)

TLRNN = =5—F— log —

w?y/n ; 9(i | ©5,7)
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em que

A 2 ~ 2

1 " 7 7 1 " K2 (2]

72 log ylm, 72 log y|ﬂ7 6)

n =1 yz | fBz,’Y n =1 yz | wm"/)

f(yi | 2:,0)
9(yi | ©i,7)’

flyi | :,0) e g(y; | x;,7) sdao as correspondentes densidades dos modelos de
regressao avaliadas nas estimativas de maxima verossimilhanga.

¢ um  estimador para a varidncia de — ) lo

Assim, sob a hipdtese nula e paran — oo, TLr NN 2N N(0,1). Logo, rejeita-se
Ho se |TorNN| < zaj2- Note que, f(y; | @i, 5) serd “melhor” (“pior”) do que
9(i | x5,7) se TLr NN > 2o (W TR NN < —Za)-

No que diz respeito a anélise de diagnéstico dos modelos em estudo, os residuos
padronizados ponderados 2 foram empregados. Este tipo de residuo é baseado no
algoritmo iterativo escore de Fisher para estimar 3 quando ¢ é fixo. Para o modelo
de regressao Beta este residuo foi proposto por Espinheira, Ferrari e Cribari-Neto
(2008), ja sob a suposicao de distribuigao Simplex foi Miyashiro (2008) que propos.

2.4 Aspectos computacionais

Importante enfatizar que neste trabalho os modelos de regressdo Beta e
Simplex foram implementados no software SAS. As estimativas e erro padrao dos
parametros foram obtidas numericamente pelo método quasi-Newton disponivel
na procedure NLIMIXED (SAS, 2010). Além disso, vale mencionar que os graficos
foram produzidos no software R utilizando a biblioteca ggplot2 (WICKHAM, 2016).
Os cddigos utilizados podem ser obtidos mediante pedido aos autores.

3 Analise exploratéria dos dados

Os dados analisados sobre o Indice de Desenvolvimento Humano Municipal
dos 5565 municipios brasileiros de 2010 tem como fonte o Atlas do Desenvolvimento
Humano no Brasil '. Na Tabela 1 apresentamos a descricdo da varidvel resposta e
das covaridveis utilizadas. Consideramos 7 varidveis explicativas que nao foram
empregados diretamente na construgao do IDHM, no entanto, nos permitiram
verificar sua consondncia com medidas que buscam expressar circunstancias da
realidade social, como desigualdade, vulnerabilidade infantil, habitacao e regiao.
As 6 primeiras varidveis apresentadas sdo de natureza continua e seus valores de
minimo e méximo sao listados na ultima coluna da Tabela 1. J4 a variavel regiao é
categorica, representando as cinco regices do Brasil.

L{http://atlasbrasil.org.br/2013/pt/)
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Tabela 1 - Descricao e caracteristica da variavel resposta e das covaridveis utilizadas

Codificacao Descricao Caracteristica
IDHM (Y) Indice de Desenvolvimento Humano Municipal ~ [0.418; 0.8620]
PINDCRI Proporc¢ao de criangas em extrema pobreza [0; 0.7243]
AGUAESGOTO Proporg.ao de pess?as em dormm}los com [0; 0.8536]

abastecimento de dgua e esgoto inadequados
TFLSUPER Taxa de frequéncia liquida ao ensino superior [0; 0.4389]
MORT1 Mortalidade até um ano de idade [0.0849; 0.4680]
DENSIDADE Densidade demografica [0.1310; 13103.71]
GINI Coeficiente de Gini [0.2800; 0.8000]

Centro-Oeste, Nordeste,

REGIAO Grandes regioes do Brasil Norte, Sul e Sudeste

A Figura 2 exibe a distribuicao empirica da varidvel resposta de acordo com as
regioes do Brasil. Fica evidente pelo mapa que os municipios com alto IDHM estao
localizados nas regices Sul, Sudeste e Centro-Oeste. Tal fato é reforgado analisando
os Box-Plot do IDHM segundo as grandes regioes, em que estas mesmas regioes
mostram medianas superiores ao Norte e Nordeste.
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Figura 2 - Distribui¢ao do IDHM de 2010 de acordo com as grandes regices do
Brasil.

Por fim, na Figura 3 observamos a dispersao entre o IDHM e as covaridveis
continuas, segundo as regioes do Brasil. Nota-se que para as covariaveis PINDCRI,
AGUAESGOTO, TFLSUPER e MORT1 existem visiveis tendéncias em sua relagao
ao IDHM. Por exemplo, verificamos que municipios com maior proporgao de criangas
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extremamente pobres apresentam menor Indice de Desenvolvimento Humano.
Contudo, nas varidaveis densidade demografica e indice de Gini nao é possivel
identificar tendéncias claras. E perceptivel também que a relacao entre o IDHM
e as covariaveis difere conforme a regiao.
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Figura 3 - Comportamento do IDHM de 2010 de acordo com as covaridveis e as
regioes do Brasil.

4 Avaliagao dos resultados

Na presente secao, apresentamos a modelagem empirica relacionada ao IDHM
de 2010 dos municipios brasileiros. Como serd visto adiante, os resultados
apresentados conduzem a conclusdes importantes em termos tedrico e pratico.

Para ambos os modelos, Beta e Simplex, assumimos a seguinte estrutura de
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regressao para os parametros p e ¢:

logit(s;) = Bo+ BiPINDCRI; + BAGUAESGOTO; + B3 TFLSUPER,
+  B4MORTI,; + BsGINI; + BsDENSIDADE,; + 3;CENTROESTE;
+ BsNORDESTE; + SoNORTE; + 3,0SUDESTE;

log(¢:) = Ao+ PINDCRL +~15AGUAESGOTO; + 5 TFLSUPER;
+  ~4MORT1,; + vsGINT, + v¢DENSIDADE; + v;CENTROESTE,
+ ~sNORDESTE; 4+ 7%9NORTE; 4+ v10SUDESTE;,

1=1,...,5565.

E importante destacar que em relacao as grandes regioes, foi selecionada a
regiao Sul como referéncia, na construgao da matriz de varidveis dummy empregada
no modelo.

Apébs a selecao das estruturas de regressdo para os parametros do modelo
realizamos a discriminacao entre os modelos utilizando as medidas de AIC, BIC e
o teste de Voung. Na sequéncia, procedemos com a analise de diagndstico a fim de
avaliar a qualidade do ajuste dos modelos Beta e Simplex.

Dos resultados apresentados na Tabela 2 verificou-se que o modelo de regressao
Beta apresentou menores valores para o AIC e BIC. Corroborando com os critérios
de informacao, a hipétese nula do teste de Voung, de que nao existe diferengas
significativa do ajuste entre o modelo Simplex e Beta foi rejeitada, favorecendo a
escolha do modelo de regressao Beta.

Tabela 2 - Medidas de discriminagao entre modelos Beta e Simplex
Modelo —2xlogL(6 | y;) AIC BIC Vuong
Beta -25366.0944 -25322.0944  -25176.3648
Simplex -25345.4891 -25301.4891  -25155.7595 3:9156 (<0.0001)

Na Figura 4 pode-se observar que ambos os modelos nao apresentaram
afastamentos das especificacoes impostas, com excecao das caudas, em geral nota-se
que os o percentis da Normal e os residuos se aproximam da reta com inclinagao um
e intercepto zero, indicando assim que os modelos empregados podem ser utilizados
para descrever os dados.

Apbs a comparagao entre os modelos e andalise de diagnésticos, serao
apresentadas as principais interpretacoes dos parametros estimados pelos modelos.
A Tabela 3 apresenta as estimativas, os erros padrao assintdticos e o valor-p do
teste de significancia para os coeficientes dos modelos. E preciso ressaltar que, o
parametro v, foi estimado em escalas distintas, tendo em vista a parametrizacao
dos modelos. Desse modo, no caso do modelo Beta temos as estimativas para o
parametro de precisao e na Simplex do parametro de dispersao.

Conforme os resultados expostos na Tabela 3, no que tange a modelagem das
médias, é possivel constatar que ambos os modelos levam as mesmas conclusoes,
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Beta Simplex

Residuos padronizados ponderados 2
Residuos padronizados ponderados 2

-4.0 -2.0

20 40 -4.0 -2.0 0.0
Percentil N(0,1)

0.0
Percentil N(0,1)
Figura 4 - Gréaficos dos residuos padronizados ponderados 2 versus percentil da

Normal padrao.

uma vez que as estimativas dos coeficientes sao préximas. Das varidveis explicativas
selecionadas apenas a estimativa para a regiao Nordeste (fs) nao foi estatisticamente
significativa, considerando os usuais niveis de significancia. Além disso, verifica-
se que municipios com alta propor¢ao de criangas em extrema pobreza tendem
a ser menos desenvolvidos. Essa mesma relagdo também foi identificada para
municipios com alta proporgao de pessoas em domicilios com abastecimento de
agua e esgoto inadequados e elevada mortalidade infantil (até um ano de idade).
Os municipios que apresentam alto indice de Gini, portanto possuem maior
desigualdade na distribuicao de renda, tendem a apresentar maiores Indices de
Desenvolvimento Humano. Verificamos também que as covaridveis TFLSUPER
e DENSIDADE influenciam positivamente o desenvolvimento dos municipios, ou
seja, podemos concluir que as cidades com maiores densidades demograficas e
com alta taxa de frequéncia liquida ao ensino superior apresentam maiores Indices
de Desenvolvimento Humano. Em relacao as regides brasileira, constatamos
que quando comparadas ao Sul, com exce¢do da regido Sudeste todas as outras
apresentam IDHM inferiores.

No que diz respeito aos parametros de precisao e dispersao, nao é possivel
compara-los diretamente, uma vez que estao em escalas distintas, sendo eles
inversos. Todavia, é possivel comparar as conclusoes acerca da significancia dos
parametros, ou seja, a rejeicao da hipétese Hy : v, = 0. Desse modo, verificamos que
ocorreram diferencas na significancia dos parametros ; e 73 entre os modelos Beta
e Simplex. Nestes casos, nota-se que o primeiro foi estatisticamente significativo
para o modelo Beta, ao passo que, o segundo se apresentou significativo para o
modelo Simplex. Destaca-se que os demais parametros demostraram conclusoes
similares em termos de significancia. Ressaltamos que as estimativas positivas no
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Tabela 3 - Estimativas, erro padrao e valor-p referentes aos parametros dos modelos
Beta e Simplex

Beta Simplex

Parametro

Estimativas E.P. Valor-p  Estimativas E.P. Valor-p
Bo 0.6521 0.0166 < 0.0001 0.6529 0.0167 < 0.0001
B1(PINDCRI) -0.9652 0.0204 < 0.0001 -0.9595 0.0204 < 0.0001
B2(AGUAESGOTO) -0.0440  0.0179 0.0139 -0.0452  0.0177 0.0108
B3(TFLSUPER) 1.5580 0.0348 < 0.0001 1.5598 0.0349 < 0.0001
B4(MORT1) -1.2393 0.0382 < 0.0001 -1.2300 0.0381 < 0.0001
B5(GINI) 0.5221  0.0316 < 0.0001 0.5204 0.0319 < 0.0001
Bs(DENSIDADE) 0.0002 0.0001 < 0.0001 0.0002 0.0001 < 0.0001
B7(CENTROESTE) -0.0150  0.0060 0.0116 -0.0168  0.0060 0.0048
B3(NORDESTE) -0.0031  0.0076 0.6870 -0.0063  0.0076 0.4055
Bo(NORTE) -0.0389  0.0084 < 0.0001 -0.0417  0.0084 < 0.0001
B10(SUDESTE) 0.0236  0.0051 < 0.0001 0.0232  0.0051 < 0.0001

o 56114 02020 <00001  -2.8961 0.2008 < 0.0001

~v1 (PINDCRI) -0.9179  0.2665 0.0006 0.3018  0.2665 0.2575
Y2 (AGUAESGOTO) -1.2337  0.2235 < 0.0001 1.2646  0.2232 < 0.0001
~v3(TFLSUPER) -0.2795  0.3944 0.4786 1.6881 0.4016 < 0.0001
v4(MORT1) 1.2107 0.5371 0.0242 -1.4696  0.5369 0.0062
~5 (GINT) 0.4149  0.3891 0.2863 0.3197  0.3902 0.4126
v6(DENSIDADE) -0.0003 0.0001 < 0.0001 0.0004 0.0001 < 0.0001
~v7(CENTROESTE) 0.4466  0.0821 < 0.0001 -0.4943  0.0826 < 0.0001
v8(NORDESTE) 0.5009  0.0960 < 0.0001 -0.5685 0.0970 < 0.0001
v9(NORTE) 0.3197 0.1123 0.0044 -0.4046  0.1127 0.0003
v10(SUDESTE) -0.2746  0.0571 < 0.0001 0.2797 0.0573 < 0.0001

caso do modelo Beta, sugerem que elevagoes nos valores da covaridvel aumentam
a precisao do IDHM, por outro lado, no modelo Simplex a interpretacao é inversa,
devido sua parametrizacdo. Para os casos em que as estimativas foram negativas a
interpretagao ocorre de modo analogo.

Por exemplo, considerando o modelo Beta verificamos que conforme a
covaridvel MORT1 aumenta, a precisdo também aumenta, ou seja, os municipios
com maior mortalidade infantil apresentam respostas mais precisas. Em
contrapartida, os municipios com alta proporgao de criancas em extrema pobreza e
com alta proporcao de pessoas em domicilios com abastecimento de dgua e esgoto
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inadequados, tendem a apresentar respostas menos precisas.

E importante salientar que a relacao entre os indicadores socioeconémicos e o
IDHM se mostrou consonante, ou seja, indicadores que apontaram para melhores
condigoes sociais e econdémicas, se mostraram positivamente relacionados ao IDHM.

Consideracoes finais

Considerando a importancia do IDHM como indicador social para diagnésticos
rapidos acerca do desenvolvimento dos municipios brasileiros, o que ocorre em
virtude da sua natureza, isto é, restrito ao intervalo (0, 1), os modelos de regressao
Beta e Simplex, adequados para determinados fenémenos, foram utilizados a fim de
compreender a relacao do IDHM e alguns indicadores socioeconoémicos e espacial.

No que refere-se a modelagem das médias constatamos que ambos os
modelos fornecem as mesmas conclusdes. Salientamos que os municipios com
maior proporgao de criancas em extrema pobreza influéncia negativamente o
desenvolvimento. Tal relacdo também foi observada no que tange as varidveis
abastecimento de dgua e esgotamento sanitario inadequados e mortalidade infantil.
Por outro lado, a taxa de frequéncia liquida ao ensino superior, o coeficiente
de Gini e a densidade demogréfica do municipio influenciam positivamente o
desenvolvimento humano. Em contrapartida, para os parametros de precisao e
dispersao as conclusbes acerca da significancia estatistica ndo foram equivalentes,
especificamente para as covaridveis proporgao de criangas extremamente pobres e
taxa de frequéncia liquida ao ensino superior.

Vale destacar que o ajuste de ambos os modelos foi satisfatério, entretanto o
modelo de regressao Beta obteve vantagem, considerando os critérios de informagao
AIC e BIC e o teste de Vuong. Além disso, verificamos que as conclusoes
supracitadas na analise descritiva previamente conduzida foram reforcadas pelos
resultados encontrados na modelagem via regressao.

A dependéncia espacial foi incorporada seguindo as abordagens disponiveis na
literatura e apresentada em Cepeda-Cuervo et al. (2012) e Souza and Cribari-Neto
(2013). Contudo, néo observamos ganhos significativos nos modelos. Por esta razao
nao incluimos no artigo.
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m ABSTRACT: The goal of this paper was to investigate the MHDI of 2010 from some
indicators of socioeconomic and spacial, in order to find out the existence of relationships
between them. To this end, descriptive statistics techniques were applied to visualize
the data behavior and the Beta and Simplex regression models, which are appropriate
to modeling rates and proportions, were employed in order to measure and evaluate the
impact of covariates on the human development index of Brazilian cities. The results
showed that the models presented estimates and conclusions quite similar, in respect of
the mean regression structure. Furthermore, it was observed a considerable accordance
among the social indicators selected and the response variable.
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