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RESUMO

Esta dissertacdo tem por objetivo mostrar que a politica de cotas contribui para o
aumento da representacdo parlamentar feminina, embora o0s resultados
alcancados tenham sido modestos. Algumas hipéteses foram testadas: (a) se a
existéncia de cotas nas candidaturas estad associada com o aumento do numero
de mulheres eleitas para as camaras municipais; (b) se os indicadores de
desenvolvimento humano municipal (IDH-M) influenciam nas chances das
mulheres se elegerem como vereadoras e (C) quais as variaveis que mais
influenciaram nas chances do sucesso eleitoral das mulheres. Para responder a
estas questbes, aplicou-se modelagem estatistica aos dados das eleicbes
municipais de 2004. Para descrever a probabilidade de uma candidata ser eleita,
foram ajustados modelos de regressao logistica, que relacionam a probabilidade
de interesse com as caracteristicas econdmicas e do processo eleitoral dos
municipios. Foram consideradas as variaveis: porcentagem de candidaturas
femininas, niumero de candidatos por vaga, numero de partidos, o porte dos
municipios, a localizacao regional dos municipios, e o IDH municipal. Os principais
resultados obtidos indicam que a porcentagem de candidaturas femininas esta
associada ao numero de mulheres eleitas e, por outro lado, o grau de
desenvolvimento dos municipios (IDH-M) ndo esta associado a probabilidade de
sucesso das mulheres candidatas. Verificou-se também que o funcionamento da
politica de cotas poderd ser mais efetivo se houver um aperfeicoamento da

legislacao eleitoral.

Palavras chaves: mulher na politica, politica de cotas, acdo afirmativa,

género, regressao logistica.
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ABSTRACT

The objective of this dissertation is to show that the politics of quotas contributes
for the increase of the parliamentary feminine representation, even so the reached
results has been modest. Some hypotheses had been tested: (a) whether the
existence of quotas in the candidacies is associated with the increase of the
number of elect women for the city councils; (b) whether the pointers of municipal
human development (IDH-M) influence in the possibilities of the women will be
chosen as councilmen and (c) what variables more influenced in the possibilities of
the electoral success of the women. To answer to these questions, modeling was
applied statistics to 2004 municipal elections data. To describe the probability of a
candidate to be elect, models of logistic regression were adjusted, that relate the
probability of interest with the economic characteristics and the electoral process of
the cities. The variable were considered: percentage of feminine candidacies,
number of candidates for vacant, number of parties, the transport of the cities, the
regional localization of the cities, and the municipal IDH. The main gotten results
indicate that the percentage of feminine candidacies is associated with the number
of elect women e, on the other hand, the degree of development of the cities (IDH-
M) is not related with the probability of success of the women candidates. It was
also verified that the functioning of the politics of quotas could be more effective
will have a perfectioning of the electoral legislation..

Keywords: woman in politics, quotas policies, affirmative action, gender, logistic

regression.



1. Introducéo.

Durante a maior parte da historia brasileira as mulheres ndo tinham acesso as
atividades da politica parlamentar. As elites governantes diziam que “a politica ndo
era o lugar das mulheres”. Contudo, no dia 24 de fevereiro de 1932, um decreto do
presidente Getulio Vargas garantiu o direito de voto feminino. Nas décadas
seguintes, as mulheres passaram a participar das eleicbes, mas poucas
conseguiram ser eleitas (Tabak, 2002). Durante cerca de 60 anos as mulheres
mantiveram uma participagdo bastante reduzida. Ainda na primeira metade da
década de 1990, as mulheres representavam cerca de 7% das Camaras

Municipais, 8% das Assembléias Legislativas e 6% da Camara Federal.

Para reverter esta baixa participacdo das mulheres na politica o Congresso
Nacional aprovou a Lei 9.100 de 29 de setembro de 1995. O artigo da Lei que
inaugurou a politica de cotas no Brasil foi redigido da seguinte maneira: “Vinte por
cento, no minimo, das vagas de cada partido ou coligacdo deverdo ser
preenchidas por candidaturas de mulheres”. Nota-se que a cota era, no minimo,
de 20% e a redacdo deu margem ao questionamento sobre a inconstitucionalidade
da lei, uma vez que foi introduzido um tratamento diferenciado para o sexo

feminino, no processo eleitoral brasileiro.

Dois anos depois, o Congresso Nacional aprovou a Lei 9.504, de 30 de setembro
de 1997. O paragrafo terceiro do artigo 10° desta Lei ficou assim redigido: “Do
namero de vagas resultantes das regras previstas neste artigo, cada partido ou
coligacdo deveréa reservar 0 minimo de trinta por cento e 0 maximo de setenta por
cento para candidaturas de cada sexo”. Com esta nova formulag&o, os dois sexos
passam a ter o mesmo tratamento, com limite minimo de 30% e maximo de 70%,
sendo que nas transi¢cdes provisorias ficou estabelecido que o percentual valido

para 1998 seria de 25%. Desta forma, a constitucionalidade foi mantida e se



garantiu uma politica de promoc¢do da igualdade para o sexo minoritario na

representacao parlamentar.

Contudo, a reserva de vagas, tal como formulada no Brasil, ndo implica que os
partidos tenham que preencher todas as vagas destinadas as candidaturas
femininas. A lei possibilita aos partidos ndo completar as candidaturas, desde que
respeite o limite maximo de 70% das vagas para candidaturas do sexo majoritario.
Adicionalmente, a Lei 9.504 permite aos partidos lancar “até cento e cinquenta por
cento do numero de lugares a preencher”’, sendo que o numero de homens
langcados € suficiente para ocupar todas as vagas. Em consequéncia, nas eleicbes
seguintes a promulgacgéo da lei, as cotas ndo foram preenchidas, e os homens
continuaram monopolizando o0 espaco parlamentar e o0 crescimento da

representacao feminina ficou abaixo do esperado.

A politica de cotas é uma forma de garantir maior igualdade de oportunidade para
que as mulheres disputem o voto popular em condigBes mais justas. Ela podera
ser mais efetiva se houver uma reformulagéo no contetdo da sua redacao. No que
se refere as razbes para explicar a baixa participagdo feminina na esfera politica,
sdo, das mais variadas. Passando pela cultura que inferioriza a mulher,
desqualificando—a perante aos homens, alegando ser a politica um reduto
masculino, até a falta de interesse dos partidos em financiar campanhas de
candidaturas femininas nos seus quadros e a auséncia de financiamento publico
de candidaturas.

A temética desta dissertagdo pretende abordar a baixa participacdo feminina na
esfera da tomada de decisbes de carater legislativo, trazendo a tona a
necessidade de aperfeicoar a lei de cotas e a necessidade dos partidos politicos
despertarem para esta questdo. Apresentando uma politica que incentive a
participacdo feminina nos seus quadros, uma vez que a exclusdo das mulheres

dos quadros politicos é uma atitude antidemocratica e precisa ser mudada para



gue se possa atingir uma presenca equitativa dos dois sexos nhas diversas
instancias da tomada de decisédo e da elaboracdo das leis. O que demonstrara um
amadurecimento da nossa sociedade reconhecendo a necessidade de coibir as
praticas discriminatérias calcadas nas questdes de sexo e de género. Deve-se
destacar que a participacdo feminina na politica, ainda que de forma reduzida, a
partir dos anos 80, com o fim da ditadura militar no Brasil, trouxe para a pauta
politica a questdo dos direitos humanos das mulheres, questdes de interesse, ndo

apenas das mulheres, mas também dos homens e de toda a sociedade.

As mulheres também tiveram importante participacdo na elaboracdo da
Constituicdo Brasileira de 1988. Tal influéncia possibilitou a inclusdo de vérias
guestdes, relativas a igualdade de direitos entre os géneros (Tabak, 2002). Tais
fatos podem comprovar a relevancia da participacdo das mulheres na esfera do

poder politico.

1.1. Objetivos

Esta dissertacdo analisa as tendéncias empiricas sobre a participagdo politica da
mulher no Brasil, com o objetivo de avaliar de que forma o aumento do percentual
de mulheres candidatas implica no aumento do nimero de mulheres eleitas. Com
base nas informacdes do Tribunal Superior Eleitoral, demonstra-se que a politica
de cotas contribuiu para o aumento da representacdo parlamentar feminina. Mas,
da forma como a politica de cotas foi implementada no pais, os resultados

alcancados foram modestos.

Na busca de quais sao os fatores que podem contribuir na direcdo de um aumento
da participacédo feminina na politica brasileira, decidiu-se testar algumas hipoteses
gue sao recorrentes sobre esta questdo. Verifica-se, se a existéncia de cotas nas
candidaturas esta associada positivamente com o aumento do numero de
mulheres eleitas para as Camaras Municipais. E se o nivel de desenvolvimento

dos municipios estd associado com maior chance das mulheres se elegerem



como vereadoras. Adicionalmente, investiga-se, se existem outras variaveis que
podem influenciar no sucesso eleitoral das mulheres candidatas ao cargo de

vereador.

Ao responder as questdes acima ndo se busca predizer o nimero de mulheres
eleitas a partir do conhecimento da porcentagem de candidatas e do nivel de
desenvolvimento dos municipios. Pretende-se, apresentar de forma comparativa
como estas variaveis estdo associadas a maiores ou menores chances de se
eleger vereadoras. Para isto, serdo utilizados modelos de regressdo logistica
aplicados aos dados das eleicdes municipais de 2004. Para implementar a
modelagem estatistica sdo consideradas as informacdes: o nimero de candidatos
por vaga, o nimero de partidos que langcaram candidatos nas elei¢des municipais
de 2004, o porte dos municipios e a localizacao regional dos municipios. Todas
estas varaveis estdo disponiveis na base de dados do TSE (2004). Para uma
aproximacao do nivel de desenvolvimento do municipio se utiliza o IDH municipal

(IDH-M), fornecido pelo Atlas do desenvolvimento humano no Brasil (PNUD 2004).

1.2. Organizacéo da dissertagéo

Esta dissertacdo esta dividida em 7 capitulos: o capitulo 1 descreve em linhas
gerais 0 objetivo desta dissertacao.

O capitulo 2 tem como base o artigo: A mulher nas eleicdes municipais de 2004:
avaliagdo da politica de cotas no Brasil, apresentado no “XXV Congresso de la
Asociacion Latino Americana de Sociologia”, ocorrido em Porto Alegre, entre os
dias 22 e 26 de agosto de 2005 (ALVES, J. E. D.; CAVENAGHI, S.; ALCANTARA,
A. P. 2005). Este capitulo aborda o histérico da evolucao do eleitorado feminino e
da representacao parlamentar feminina na politica brasileira e apresenta algumas
estatisticas recentes que mostram que o Brasil possui uma das menores
percentagens de mulheres na politica. Neste capitulo faz-se uma breve
apresentacdo do sistema de cotas e da lei de cotas no Brasil e discutem-se o0s

pros e contras das leis de cotas.



O capitulo 3 faz uma breve apresentacdo do modelo de regresséo logistica,
descrevendo as estatisticas de teste utilizadas bem como a forma de interpretacao

e obtenc&o dos parametros do modelo.

Adicionalmente, no capitulo 4 é realizada uma andlise exploratéria de dados das

variaveis disponiveis no banco de dados.

Posteriormente, o capitulo 5 traz a descricdo das variaveis contempladas na
construcdo do modelo e os principais resultados obtidos. E finalmente, o capitulo 6
apresenta, respectivamente, uma sintese das principais conclusdes desta

dissertacdo e as sugestdes para trabalhos futuros.



2. Breve trajetoria da participacdo da mulher na po litica brasileira.

2.1 Introducao

Até 1932, as mulheres brasileiras ndo possuiam direito ao voto. A baixa
participacdo da mulher na esfera politica, ocupando postos de comando é uma
realidade no Brasil, pois o Poder Legislativo tem sido um territorio
predominantemente masculino. Isto se deve ao processo de diferenciagdo entre
homens e mulheres, que remota os primordios da divisdo sexual do trabalho. Essa
divisédo trouxe a cisdo homem/mulher, nas diversas esferas da atividade. Na cisdo
publico-privada tradicional, couberam as mulheres, as tarefas domésticas, que
consistem basicamente no papel de geradora de filhos, e aos homens,
principalmente, as tarefas publicas. Com isso, as mulheres ficaram a margem do
processo politico e eram tratadas de fato e de direito como cidadas de segunda

classe.

Os movimentos republicanos no fim da década de 1880 trouxeram a tona a
reivindicacdo feminina por direitos politicos. A emenda apresentada na
Constituinte Republicana de 1890, concedendo direito de voto as mulheres; o
projeto de Constituicdo de autoria de Saldanha Marinho, apresentado na
Constituicdo de 1891, conferindo direito de voto a mulher e a Constituicdo Politica
da cidade de Santos, que estabelecia direito de voto as mulheres em seu artigo 42
foram todas revogadas. E as mulheres continuaram tendo, na prética, o direito de

voto negado (Maschio, 2002).

A conquista do direito de voto pelas mulheres na Europa e nos Estados Unidos
incentivou, no Brasil, o surgimento de movimentos, em defesa pelos direitos da

mulher e pela causa sufragista. Em 1918, foi proposta por Bertha Lutz a criagdo de



uma associacdo de mulheres, com o objetivo de intensificar a luta pelo direito ao
voto. E, em 1922, Bertha Lutz criou a Federagdo Brasileira pelo Progresso
Feminino (Maschio, 2002).

A luta da mulher pelo direito de voto e de ser votada contou também com o apoio
e participacdo de alguns homens. Como, por exemplo, o Deputado Federal,
Juvenal Lamartine de Faria que, em 1927, ao anunciar a sua candidatura ao
governo do Rio Grande do Norte, prometeu introduzir na Constituicdo do Estado
do Rio Grande do Norte ndo s6 o direito das mulheres votarem, mas também o
direito de se candidatar. Assim, ainda em 1927, na Cidade de Mossoro, Rio
Grande do Norte, registrou-se o0 alistamento da primeira eleitora, Celina
Guimarées. Mesmo antes de assumir, Juvenal Lamartine assegurou as mudancgas
necessarias no Cédigo Eleitoral do Rio Grande do Norte. Com isso, as mulheres
do Estado do Rio Grande do Norte foram as primeiras a votar, embora seus votos
tenham sido anulados pela Comissédo de Poderes do Senado Federal. Porém, em
1929, Alzira Soriano de Souza, apoiada por Juvenal Lamartine, elegeu-se prefeita
do Municipio de Lajes no Estado do Rio Grande do Norte, tendo sido, também, a

primeira prefeita eleita no Brasil (TRE — RN, 2004).

Durante o governo de Getulio Vargas foi liberado o cédigo provisoério no final de
agosto de 1931, que concedia voto apenas as mulheres solteiras ou vilvas com
renda propria, ou as mulheres casadas com a permissdo do marido. Em 1932, o
Presidente Getulio Vargas promulgou o novo Cddigo Eleitoral, que, garantia as
mulheres o direito de voto sob as mesmas condi¢cdes dos homens. E no ano
seguinte, nas Eleicdes convocadas pela Assembléia Constituinte, foi eleita a
primeira deputada federal: a paulista Carlota Pereira de Queiroz, sendo que
Bertha Lutz foi eleita suplente (TRE — RN, 2004).

Somente a partir do final da década de 1980, o nimero de mulheres em cargos
eletivos e a participacdo da mulher nos espacos de representacao institucional,

passaram a sofrer alteracBes, que foram impulsionadas por diversos fatores,



dentre eles: o crescimento industrial; o processo de urbanizacdo; a entrada de
mulheres no mercado de trabalho; os percalcos juridicos da constituicdo de 1988,
0 aumento dos debates de igualdade entre mulheres e homens, a 42 Conferéncia
Mundial sobre as Mulheres, realizada em Beijing, em 1995, a adocao da politica

de cotas, etc.

2.2 O sistema de cotas no mundo.

O sistema de cotas e/ou acgles afirmativas para mulheres é um instrumento
adotado em varios paises da Europa, Africa, Asia e América Latina; porém, com
excecao da Bélgica e de Taiwan, (um dos principais paises capitalistas a adotar o
sistema de cotas, que, reservou, em 1953, 10% das cadeiras do parlamento para
as mulheres) apenas nos paises da América Latina observa-se a existéncia de

cotas como legislacdo partidaria (Araudjo, 1998).

Na Europa, o primeiro pais a adotar o sistema de cotas para as mulheres foi a
Dinamarca, na década de 70. A Bélgica adotou o sistema de cotas em 1994. E,
entre os paises que integram a CEE (Comunidade Econémica Européia) a Bélgica
ocupa o 11° lugar em proporcdo de mulheres no parlamento. Na Italia, as cotas
foram adotadas em 1993, mas, assim como na Franca, a tentativa de estabelecer
cotas via legislacdo eleitoral foi declarada inconstitucional por ir de encontro ao
principio da igualdade de tratamento, o mesmo vale para o caso inglés, no qual, a
Corte Inglesa declarou o sistema de cotas como uma medida inconstitucional
(Araujo, 1998).

Além dos paises citados anteriormente, o sistema de cotas e/ou agfes afirmativas
pode ser encontrados: na india, na Nova Zelandia, na Africa do Sul, no Zimbabwe
e no Canad4, etc. As acOes afirmativas e/ou lei de cotas, também foram adotadas
em varios paises da América Latina. Dentre eles a Argentina, o Uruguai, o
Paraguai, Chile, Coldmbia, Costa Rica e o Brasil que foi o quarto pais a adotar um
sistema de cotas, para promover uma maior participacdo feminina nos cargos

politicos (Aradjo, 1998).



A seguir serdo apresentados os quadros 2.1 e 2.2 contendo exemplos de cotas

em diferentes paises.

Quadro 2.1 — Exemplos de cotas no mundo

Pais

Tipo de acéo afirmativa.

Data de referéncia.

Noruega.

Paragrafo 21 do “Equal Status Act”: Cada sexo deve
ter no minimo 40% de qualquer agéncia
governamental, direcdo de comités, comissdes ou
conselhos de 4 membros ou mais.

- Os partidos adotam cotas hé vinte anos.

1978

Dinamarca.

Lei 157: “Lei visando a igualdade entre homens e
mulheres na nomeagdo de membros dos comités
publicos” — define o equilibrio entre os sexos nos
comités consultivos e administrativos.

24/04/1985

Finlandia.

Lei 609: os comités consultivos publicos, os conselhos
de administracéo e todos os comités em nivel local e
nacional, a excecdo dos comités locais, deve
compreender homens e mulheres.

_ emenda estipulando que a representacdo de cada
sexo ndo pode ser inferior a 40% nos comités e érgaos
publicos de decisao.

1986

1995

Irlanda.

Recomendacédo da Comissao do Status sobre a Mulher
aos partidos para adotarem cotas minimas de 40%
para cada sexo, nas instancias de deciséo.

1990

Bélgica.

- LEI: Cada instancia encarregada de candidatura a
cargos de clara competéncia deve apresentar, no
minimo, a candidatura de um homem e de uma mulher
para cada mandato.

1990

Italia.

LElI 227: Nas Elei¢cbes locais e nacionais, nas listas
com mais de um candidato, devem se alternar homens
e mulheres.

1993

Alemanha.

- Lei federal sobre igualdade de oportunidades:
autoridade federal deve propor a érgdos consultivos
um homem e uma mulher qualificados a cada vaga e a
autoridade responsavel pela nomeacao deve garantir a
participacdo equilibrada dos sexos ao longo da
selecao.

01/09/1994

Paises Baixos
e Suécia.

- Fixagdo de metas para 0 aumento progressivo da
presenca de mulheres nos centros de decisao.

Fonte: SUPLICY, Marta. AcOes afirmativas para igualdade no poder: A propos ito da nova
legislagdo eleitoral . Brasilia: Camara dos Deputados, [19-]. 10p.




Quadro 2.2 — Exemplos de cotas nos paises do Parlat

ino
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Pais Caracteristicas. Regulamentacéo.

Argentina. - 30%, no minimo, das listas de candidatos, devem | Ley de Cupos — n° 24012 de
ser preenchidas, por mulheres. novembro/91.Decreto  379/93

de regulamentacao.

Brasil. - 30% no minimo de mulheres, em todas as|- Decisdo interna do partido
instdncias de decisdo partidaria do PT — Partido | em 1991.
dos Trabalhadores.

- 20% no minimo de mulheres candidatas aos |- Lei 9.100, legislacao eleitoral
cargos legislativos Municipais nas Eleicdes de |apenas para 1996.

1996.

- 30% no minimo de mulheres candidatas aos|- Projeto de Lei 783/95
cargos legislativos. tramitando na Camara

- 20% no minimo de mulheres candidatas aos|- Projeto de Lei 322/95
cargos legislativos. tramitando no Senado

Chile. - Definic&o de cotas no Partido por la Democraciae |- Decisdo interna  dos
Partido Socialista. Partidos.

Colémbia. Institui cota minima de 30% de mulheres nos |- Projeto de Lei 080/1996, em
cargos de maximo nivel decisério e outros, a partir | apreciagdo na Camara de
de 1/1/98. Representantes.

- Determina igual proporgcdo de homens e mulheres
nas listas eleitorais.

'Republica - 30% no minimo de mulheres candidatas aos |- Projeto de Lei tramitando no

Dominicana. | cargos legislativos. Senado.

*Paraguai. - Garantia de participacdo das mulheres nos corpos | - Lei 834 de 17/4/96.
colegiados e uma mulher a cada 5 lugares nas
listas - elei¢cGes internas dos partidos.

*Uruguai. Nenhum sexo podera ter mais de 75% nas listas de |- Projeto de Lei/1992 sobre
candidatos. “Cartas Organicas dos

Partidos”, tramitando na
Cémara. (Fora de tramitacdo)
“Uruguai. - Participacdo proporcional ao n’° de mulheres | Decisdo interna do Partido.

filiadas nas listas de candidatos e instancias

decisorias do Partido Socialista.

- 25%, no minimo, de mulheres nos 6érgaos
diretivos do Partido Democrata Cristiano e 30%, no
minimo, do Partido Corriente Popular.

Decisédo interna do Partido.

Fonte: SUPLICY, Marta. Acbes afirmativas para igualdade no poder: A propos

ito da nova

legislacéo eleitoral . Brasilia: Camara dos Deputados, [19-]. 10p.

! Informes da Embaixada
2 Informes do Secretariado do Grupo Parlatino/ParaguFaltam esclarecimentos se as listas séo paragsos eleitorais legislativos.
% Informes da Assessoria de Relagées Internacidaa@imara de Representantes.

* Informes da Deputada Dayse Tourne.




11

2.3 O sistema de cotas no Brasil.

O processo de implementacdo da politica de cotas no Brasil € muito recente. O
Congresso Nacional aprovou a Lei 9.100 de 29 de setembro de 1995. A "Lei de
Cotas" foi aplicada pela primeira vez nas eleicbes municipais de 1996. O que foi
uma recomendacgdo da Conferéncia Mundial da Mulher, realizada em Beijing,
China, em 1995.

O artigo 11, § 3°, da Lei n. 9.100/1995, dispde que: “Vinte por cento, ho minimo,
das vagas de cada partido ou coligacao deverao ser preenchidos por candidaturas
de mulheres”.

Dois anos depois, o Congresso Nacional aprovou a Lei 9.504, de 30 de setembro
de 1997. O paragrafo terceiro do artigo 10° desta Lei ficou assim redigido: “Do
namero de vagas resultantes das regras previstas neste artigo, cada partido ou
coligacdo devera reservar 0 minimo de trinta por cento e o0 maximo de setenta por
cento para candidaturas de cada sexo”. Com esta nova formulacdo os dois sexos
passam a ter o mesmo tratamento, com limite minimo de 30% e maximo de 70%,
sendo que nas transi¢Bes provisoérias ficou estabelecido que o percentual valido
para 1998 fosse de 25%. Desta forma, a constitucionalidade foi mantida e se
garantiu uma politica de promoc¢édo da igualdade para o sexo minoritario na
representacao parlamentar.

Com a implementacédo da Lei de Cotas para candidatura feminina, muitos foram os
partidos que se confrontaram com a auséncia de mulheres ndo s6 nas suas
chapas de candidaturas, mas também nos seus quadros politicos. Assim, 0s
partidos tiveram que incorporar suas preocupacfes com as questbes das
mulheres. Mesmo apdés o advento da Lei de Cotas, nenhum partido politico

preencheu a cota minima de candidaturas femininas. Este fato se da pela préopria
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ineficiéncia da Lei, pois esta ndo garante que os partidos tenham que preenché-la,

ja que prevé um nimero minimo de vagas a serem preenchidas.

A Lei de Cotas possibilita que os partidos ndo completem as candidaturas
femininas, desde que respeitem o limite maximo de 70% para 0 sexo majoritario.
Adicionalmente, a Lei 9.504 permite aos partidos lancgar “até cento e cinqlienta por
cento do nimero de lugares a preencher”, sendo que o namero de homens
lancados é suficiente para ocupar todas as vagas. Em consequéncia, nas Elei¢cbes
seguintes as cotas nado foram preenchidas, e o0s homens continuaram
monopolizando o espaco parlamentar e o crescimento da representacdo feminina
ficou abaixo do esperado. A Lei 9504 ndo estabelece nenhuma punicdo aos
partidos politicos que néo preencham o percentual de 30%. Apenas estabelece
gue as vagas ociosas ndo possam ser preenchidas por candidaturas masculinas.
Por isso a maioria dos partidos ndo conseguiu ainda preencher o percentual

minimo de vagas destinadas as candidaturas femininas.

Especulam-se quais sdo os fatores que contribuiram para tal fato, como por
exemplo: a dificuldade financeira que as mulheres enfrentaram para bancar suas
candidaturas, pois nao contaram com 0 apoio partidario e nem com o
financiamento publico de campanhas, um outro fator seria a falta de interesse pela
politica, e o desconhecimento das mulheres da existéncia da Lei de Cotas. Pode-
se citar, também, o fato de que os partidos ndo possuem uma politica interna que
incentive que estimule as mulheres a uma maior participacdo em suas listas de
candidatura.

2.4 O déficit democratico de género.

A presenca das mulheres nas diversas instancias de representacdo parlamentar
pode ser vista como um dos componentes da construcdo social de género.

Historicamente, as primeiras experiéncias republicanas, em especial aquelas
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decorrentes da Independéncia dos Estados Unidos e da Revolucdo Francesa,
deixaram as mulheres a margem dos direitos de cidadania. Portanto, a cidadania
nasceu com um viés de género. Desta forma as mulheres sempre estiveram em
desvantagem tanto no exercicio do voto, quanto no exercicio dos cargos com

poder de deciséo no parlamento.

A prépria consciéncia da auséncia da mulher da politica e o déficit democratico de
género sdo recentes, e sO entraram na pauta das politicas publicas em especial,
depois do Ano Internacional da Mulher, em 1975, e da Conferéncia Mundial das
Mulheres (Beijing, 1995). Segundo Avelar (2001) o mito de uma cidadania
universal, igualmente desfrutada por todos os habitantes de uma nacgdo, ndo se
sustenta diante de uma sociedade heterogénea e profundamente dividida por

classes sociais, racas, etnias, género e geracao.

A heterogeneidade e a exclusdo sdo marcas da sociedade contemporanea. Como
mostrou Araujo (1998):

“Pensar a superacdo das exclusdes que as democracias ocidentais
nao tém sido capazes de resolver, tem implicado repensar paradigmas classicos
gue norteiam a organizacdo politica moderna. Se, h4 algumas décadas, isto
incluia o questionamento e a recusa dos modelos liberais em favor de um projeto
politico socialista, os problemas e, mais recentemente, a derrota das experiéncias
do Leste Europeu, tendeu a colocar esta alternativa num segundo plano. A
chamada: “crise da democracia” parece ndo encontrar mais utopias alternativas
ou, pelo menos, ndo mais com a forgca de paradigma. Em decorréncia, ao lado de
desencantos e de certo “a-politicismo” atualmente observado, verifica-se também

uma afirmacao da politica por vias mais pragmaticas” (p. 73).

Dentre as alternativas pragmaticas para reduzir o déficit de representatividade da
democracia estd a politica de cotas com vistas a aumentar a participacdo das
mulheres nos espacos de decisdo da politica. Como mostrou Miguel (2000), as

propostas que utilizam as cotas sdo varias: a) cotas minimas para as mulheres (tal
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como a Lei 9.100); b) cotas minimas e maximas por sexo (tal como a Lei 9.504); c)
cotas de paridade entre homens e mulheres. Algumas sdo mais efetivas que
outras, porém, sem duvida, as cotas tendem a favorecer o exercicio das
capacidades de lideranca feminina e possibilitam que a democracia tenha maior

representatividade de género.

Todavia, existem questionamentos sobre as distor¢cdes que as politicas de cotas
provocam no carater da democracia e sobre os diferentes significados de uma
estratégia de inclusdo feminina na politica. Um argumento principista opde o
interesse geral do ser humano abstrato ao interesse particular de grupos
especificos. Segundo Varikas (1996) “Cabe aos cidadaos votar e ser eleitos ndo
em funcéo dos seus interesses particulares (de género, de classe, de comunidade
religiosa, de pertencimento étnico ou cultural, de op¢édo sexual etc.), mas a partir
das idéias que ele ou elas tém do conjunto das questdes politicas, econémicas e
sociais que dizem respeito a nacdo” (p. 71). Segundo a autora, uma politica de
cotas provocaria uma distorcdo no sistema democratico, pois fortaleceria as
representacdes de grupos especificos com interesses também especificos, ao

invés de privilegiar as politicas universais de interesse geral.

Embora este argumento seja consistente, é inegavel que o interesse geral poderia
ser mais bem defendido a medida que os diversos grupos e estratos sociais
estivessem representados no sistema democratico. Desta forma, existe uma visao
de que as cotas seriam politicas temporérias e ndo permanentes que deveriam ser
criadas para corrigir discriminacdes historicas, mas deveriam ser extintas assim
que as barreiras a promocédo fossem eliminadas. A busca da maior equidade tem
como base a viséo da discriminacdo positiva, isto é, uma discriminacdo criada no
presente que visa promover a igualdade, corrigindo e reparando injusticas e

discriminacdes do passado.

Muitas das apresentacdes das propostas de cotas tém como fundamento uma

estratégia feminista de inclusdo politica, e como mostrou Aradjo (2001) existem
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trés tipos de discurso a favor destas acdes afirmativas: a) a visdo pragmatica; b) a
visdo normativa; c) a visdo da justica. A perspectiva pragméatica desenvolve
argumentos que tentam convencer os partidos politicos de que a maior presenca
feminina nos seus quadros dirigentes aumenta a legitimidade da democracia e dos
proprios partidos. O alargamento das oportunidades femininas produziria ganhos
para os partidos que promovessem a presenca das mulheres, aumentando suas

chances eleitorais.

Na perspectiva normativa o tema central € a natureza da representacao politica,
deslocando o eixo da acdo da “politica de idéias” em favor da “politica de
presenca’. Na politica de idéias assumiria mais importancia as ideologias e
reivindicagdes que deveriam ser defendidas por um ser humano abstrato e em
nome de um interesse geral. Na politica de presenca, a énfase se daria na
participacdo dos atores e sujeitos sociais concretos (definidos em termos de
classe, raca, género, geracdo, etc.), sendo fundamental a presenca, no corpo

dirigente da nacdo, da heterogeneidade da composicéo social.

A perspectiva da justica afirma que a segregacdo por sexo é errada e injusta e
reconhece que as mulheres tém sido prejudicadas desde tempos imemoriais.
Portanto, ndo basta combater a exclusao, pois € preciso promover a inclusdo. A
democracia deveria comportar a diversidade e a tolerancia, e a presenca das
mulheres no parlamento poderia contribuir para o aprimoramento da vida politica
nacional e localmente.

Segundo Alves (1998), a politica de cotas é necessario como instrumento para
romper as préaticas misoginas enraizadas nos partidos politicos brasileiros. O autor
mostra com base em pesquisas do Instituto Vox Populi, feita em todo o pais, que o
eleitorado ndo discrimina o sexo feminino, ao contrario, considera as mulheres
mais competentes, sensiveis e honestas ao ocuparem cargos de responsabilidade

publica. Assim, as desigualdades de género na politica seriam explicadas ndo pela
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rejeicdo dos eleitores, mas pelo controle que os homens possuem historicamente

sobre os partidos politicos.

2.5. A evolucéo do eleitorado e da representacdo pa rlamentar no Brasil e no

mundo.

O crescimento do alistamento eleitoral feminino foi lento mas, na virada do milénio,
houve uma reversdo da composicdo do eleitorado por sexo no Brasil. As
mulheres, que constituiam uma minoria, passaram a ser maioria entre 0 universo
das pessoas aptas a votar. Entre 1974 e 2004, o eleitorado brasileiro passou de
cerca de 34 milhdes para quase 120 milhdes eleitores. Em parte, este expressivo
crescimento ocorreu devido ao crescimento populacional, mas também foram
importantes as modificacdes na legislacdo eleitoral promovida pela Constituicao
de 1988, que garantiu o voto dos analfabetos e deu opcédo para que 0s
adolescentes entre 16 e 18 anos pudessem exercer o direito de voto. As mulheres
foram as principais beneficiadas com estas mudancas e deixaram de ser minoria
para se transformar em maioria do eleitorado. Em 1974, havia 12 milhdes de
mulheres com titulos de eleitor, 0 que representava 35% dos votantes em
potencial. Em 1998, o eleitorado brasileiro atingiu a paridade de género, sendo
gue, em 2004, o numero de mulheres com titulo de eleitor chegou a 61 milhdes,
superando o eleitorado masculino, atingindo 51% do total de pessoas inscritas

para o pleito daquele ano, veja o grafico 2.1.
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Grafico 2.1 - Evolucao do eleitorado brasileiro por sexo: 1974-2004
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Fonte: Tribunal Superior Eleitoral - TSE (www.tse.gov.br) 2005

Nas primeiras décadas do século XX, as mulheres brasileiras estavam totalmente
excluidas da politica. J& no inicio do século XXI, o sexo feminino atingiu a maioria
do eleitorado. Contudo, este poder majoritario do voto ndo chegou a transformar a
representacdo por género nos diversos niveis da representacao parlamentar. As
mulheres brasileiras continuam sub-representadas no Congresso Nacional, nas

Assembléias Legislativas e nas Camaras Municipais.

O gréfico 2.2 apresenta a evolucdo da porcentagem de mulheres eleitas para a
Camara Federal e as Assembléias Legislativas no periodo entre 1974 e 2004. Nas
Eleicdes de 1974, foram eleitas 1 deputada federal (representando 0,31% do total
de deputados) e 11 deputadas estaduais (representando 1,2% do total). Nas
Eleicbes seguintes, o nimero de deputadas aumentou e, nas Eleicbes gerais de
2002, foram eleitas 42 deputadas federais (representando 8,2% do total) e 133
deputadas estaduais (representando 12,8% do total). Nota-se que a porcentagem
de deputadas estaduais quase sempre (com excecdo de 1986 quando se elegeu a

Assembléia Constituinte) é maior que a de deputadas federais e apresentou um
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crescimento continuo. Os dados sugerem que as barreiras a entrada das mulheres

do ambito estadual sdo menores no que no ambito federal.

Gréfico 2.2 - Porcentagem de mulheres deputadas fed  erais e estaduais:
1974-2002
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Fonte: IBAM, 1997 e Tribunal Superior Eleitoral - TSE (www.tse.gov.br) 2005

O grafico 2.3 fornece a evolugdo da porcentagem de mulheres eleitas para as
Camaras Municipais e para as Prefeituras no periodo entre 1992 e 2004. Nas
Eleicbes de 1992 foram eleitas 3.952 vereadoras (representando 7,4% do total de
vereadores) e 171 prefeitas (representando 3,4% do total). Apés a adocgdo da
politica de cotas (que € vélida apenas para as Elei¢cdes proporcionais), 0 niumero
de eleitas chegou a 6.555 vereadoras nas Elei¢cdes de 2004, representando 12,7%
do total de vereadores. Mesmo ndo se aplicando a politica de cotas para as
Eleicdbes de prefeitos, o numero de mulheres eleitas para a administracdo
municipal chegou a 404 prefeitas em 2004, representando 7,3% do total de
prefeitos. Observa-se que o percentual de vereadoras eleitas nos municipios é
sempre maior que o percentual de prefeitas eleitas, mas ambos crescem em ritmo
similar. Isto sugere que o aumento da presenca feminina nas camaras de

vereadores eleva a participacdo das mulheres nas prefeituras. Percebe-se que a
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conquista de cargos proporcionais tende a ter um efeito sobre o0s cargos
majoritarios (prefeitos, governadores, senadores, etc.).

Gréfico 2.3 - Porcentagem de mulheres vereadoras e  prefeitas: 1992-
2004
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Fonte: IBAM, 1997 e Tribunal Superior Eleitoral - TSE (www.tse.gov.br) 2005

Inegavelmente houve uma elevacdo da participacdo politica das mulheres
brasileiras nas ultimas décadas. Porém, esta elevacdo ficou aquém do que
ocorreu em outras partes do mundo. O grafico 2.4 mostra o percentual de
mulheres no parlamento no Brasil e em diversas regides do mundo nos anos de
1995 e 2004. Existe uma tendéncia de crescimento da representacao parlamentar
feminina em todo o mundo no periodo, embora o nivel de inclusdo seja
heterogéneo. Os paises desenvolvidos apresentam percentuais de participacédo de
20% em média, em 2004, enquanto os paises em desenvolvimento apresentaram
participacdo de 14%. Nota-se que o Brasil apresentou taxas de participacdo bem
abaixo da média dos paises desenvolvidos e mesmo abaixo da média dos paises

da América Latina e da Africa.
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Gréafico 2.4 - Porcentagem de mulheres no Parlamento, mundo, regi  des
e Brasil, 1995-2004
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Fonte: Women of Our World, Population Reference Bureau — PRB www.prb.org 2005

O grafico 2.5 compara os percentuais de mulheres no parlamento nos paises da
América do Sul. Houve um crescimento da participacao feminina em quase todos
0s paises, (exceto na Guyana) entre 1995 e 2004. Os paises que possuiam
percentuais abaixo do Brasil em 1995, como por exemplo, Equador, Paraguai e
Venezuela, reverteram a situacdo e apresentam niveis de participacdo feminina
superiores as do Brasil em 2004. Neste ano, o Brasil esteva em ultimo lugar no

ranking da participacéo feminina nos parlamentos da Ameérica Latina.

Estes dados esclarecem que o Brasil ndo acompanhou as tendéncias
internacionais ocorridas apés a IvV2 Conferéncia Mundial da Mulher, que teve lugar
em Pequim, em 1995. Que prop6s a adoc¢ao de politicas de acao afirmativa com o
proposito elevar a participacdo feminina na vida publica por meio da estratégia
combate a discriminacdo e de “empoderamento” do sexo feminino. No ambito da

participacao parlamentar, o que mais prejudicou o avanc¢o das mulheres brasileiras
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foi & forma como a politica de cotas foi estabelecida no Brasil. Ao contrario do
modelo brasileiro, a Argentina possui um sistema partidario menos disperso e a
disputa eleitoral se da através de listas fechadas (Aradjo, 1998). Neste contexto, a
politica de cotas da Argentina, estabelecida em 1991, apresentou resultados muito
positivos e colocou o pais na vanguarda latino-americana, com taxas de

participacao feminina acima de 30%.

Grafico 2.5 — Porcentagem de mulheres no perlamento nos paises da
Ameérica do Sul, 1995-2004
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Fonte: Women of Our World, Population Reference Bureau — PRB www.prb.org, 2005

A analise comparativa dos dados brasileiros e de outras partes do mundo mostra

gue existe um espaco para que a lei brasileira seja aperfeicoada.

Embora existam diferentes variaveis que, combinadas ou néo, possam interferir na
efichcia das leis de cotas e/ou acbes afirmativas. Uma explicacdo para as
diferencas, na participacdo feminina na politica, diante da aplicacdo da lei de

cotas, nos paises e/ou regides representadas nos graficos anteriores se da em
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funcdo da legislacdo eleitoral de cada um desses paises. Logo, valem destacar
alguns aspectos e/ou sistemas politicos institucionais (embora, importantes, nao
determinem os resultados finais) tais como: o sistema eleitoral que pode produzir
resultados diferentes para as mulheres candidatas. Os sistemas eleitorais mais
encontrados sao: o sistema de representacao proporcional, o sistema majoritario e

0 sistema misto.

Nos sistemas de representacdo proporcional, as cadeiras sdo divididas entre os
partidos com base na porcentagem global de votos que cada partido obtém (e os
assentos sdo preenchidos por candidatos das listas dos partidos politicos).
Segundo Araujo (1999), os sistemas de Representacdo Proporcional, com
sistemas de lista fechada, séo desfavoraveis a eleicdo de mulheres, a menos que
exista na legislagcdo uma obrigatoriedade de colocar os nomes das candidatas nas
primeiras posi¢oes da lista ou entdo de forma alternada, que nos sistemas de lista
aberta. Nos sistemas de lista aberta, os eleitores tém a possibilidade de votar em
qualquer um dos candidatos da lista. Assim, os candidatos de um mesmo partido
além de concorrer entre si, também concorrem com candidatos de outros partidos

para 0 mesmo cargo.

No sistema majoritario, apenas um candidato representa cada distrito e o
candidato que obtiver a maioria dos votos conquista a vaga. Este sistema é muito
desfavoravel as mulheres candidatas obterem éxito na eleicdo. Nos Estados
Unidos, é adotado o sistema majoritario, e as mulheres detém apenas 14 % dos
assentos. Outro aspecto que influencia nas chances das mulheres se eleger ou
nao, € o sistema de lista de votacdo, que pode ser: aberta, fechada, mista ou livre
(Araujo, 1999).

No sistema de lista fechada, cada partido determina o posicionamento dos
candidatos na sua lista. Neste sistema, o0s eleitores votam nos partidos e ndo nos
candidatos, e a quantidade de votos recebida por cada partido determina quantos

candidatos da lista serdo eleitos. Na América Latina, este sistema pode ser
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encontrado, em paises como: a Bolivia, a Costa Rica, a Republica Dominicana, o
Paraguai, a Venezuela e a Argentina, onde aonde foi definida uma norma
estabelecendo que cada terceira posi¢do deva ser ocupada por uma candidata, de
modo que as mesmas ndo sejam colocadas nas posi¢cdes finais da lista de
candidaturas (Araujo, 1999).

Nos paises que adotam o sistema de lista fechada, mas sem a obrigatoriedade de
posicionamento do nome das candidatas no inicio da lista partidaria, pode

inviabilizar a eleicdo de mulheres (Araujo, 1999).

No sistema de lista aberta, os candidatos que recebem mais votos em cada
partido séo eleitos. Um exemplo de pais que adota este sistema € o Brasil, no qual
os eleitores escolhem os seus candidatos votando diretamente neles, e ndo nos
partidos o que leva os candidatos concorrerem entre si dentro de um mesmo
partido (Araujo, 1999).

No sistema de lista flexivel, os eleitores, podem mudar a ordem de prioridade dos
nomes dos candidatos da lista de candidaturas apresentada pelos partidos no

momento da votacao (Araujo, 1999).

Finalmente, cabe destacar a magnitude do distrito, que relacionado ao tipo de
voto, ao sistema de lista e ao sistema de governo (presidencialista ou
parlamentarista) e dentre outras variaveis, também pode inviabilizar o sucesso das
mulheres nas Eleigbes. Segundo Araudjo (1999), no sistema eleitoral majoritario
com uma Unica representacao por distrito, como por exemplo, o caso inglés, cada
partido lanca apenas um candidato. E o distrito elege um Unico representante ao
parlamento, o que é desfavoravel a eleicdo de mulheres, pois a definicdo de um
determinado nimero de candidaturas terd impacto diretamente sobre o resultado

eleitoral.
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Pode-se concluir, que, os diferentes desempenhos alcancados nos paises e/ou
regides abordados nos gréaficos anteriores séo influenciados pela combinacédo de
muitos fatores, dentre eles: os diferentes sistemas eleitorais; a auséncia de
obrigatoriedade no posicionamento das mulheres nas listas partidarias nos paises
gue adotam listas partidarias fechada; o porte do distrito, nos paises no qual o
voto é distrital; a falta de interesse dos partidos politicos em incentivar e apoiar as
candidaturas femininas; as prioridades dos partidos nas eleicdes e/ou reeleicao de

candidatos tidos como tradicionais na politica.

2.6. A participagao feminina nas eleicdes municipai s de 2004

Uma particularidade das eleicbes municipais de 2004 no Brasil foi a reducéo do
namero de vagas para os cargos de vereador. Com isso, o numero de vereadores

existentes no pais passou de cerca de 60 mil para 52 mil.

No ano 2000, as mulheres conquistaram 7.001 postos de vereadoras em todo o
pais, o que representa 11,6% do total de vagas, nas eleicdes municipais de 2004,
0 numero absoluto de vereadoras eleitas foi de 6.555. Mas em termos relativos
houve um aumento para 12,7% do total de vagas. Esta média nacional, entretanto,

nao reflete os diferenciais existentes entre os municipios (Alves 2005).

O gréafico 2.6 apresenta os percentuais de mulheres candidatas e eleitas nas
eleicdes municipais de 2004 nos 5.562 municipios brasileiros. Observa-se que em
24 cidades brasileiras ndo foi registrada nenhuma candidatura feminina para o
legislativo municipal, em 328 cidades foram lancadas entre 1 e 9,9% de
candidaturas femininas para vereador e a grande maioria das cidades lancou entre
10 e 29% de candidaturas femininas. No outro extremo, em 386 municipios a
soma das candidaturas femininas ficou acima da cota minima de 30%, sendo que
em 377 cidades foram lancadas entre 30 e 39,9% de candidatas a vereadora, em

7 cidades foram lancadas entre 40 e 49,9% e em apenas 2 cidades (Bom
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Sucesso, na Paraiba e Baixio, no Ceara) foram lancadas mais candidaturas
femininas do que candidaturas masculinas. Portanto, em apenas 7% dos
municipios a soma das candidaturas femininas dos diversos partidos ficou acima
da cota e chama atencdo que em 93% dos municipios a cota minima néao foi
atingida. Isto significa que, sistematicamente, os 30% estabelecidos na cota tém

sido tratados como um teto e ndo como um piso para as candidaturas femininas.

Grafico 2.6 — Porcentagem de mulheres candidatas e eleitas ao
legislativo municipal, Brasil — 2004
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Fonte: TSE, consultado em 15 de outubro de 2004 (www.tse.gov.br)

Quanto ao numero de vereadoras eleitas, o grafico 2.6 mostra que em 1.631
cidades nenhuma vereadora foi eleita em 2004. Dos municipios restantes, a maior
parte (2.087) elegeu entre 10 e 19,9% de mulheres. Assim, em 3.718 municipios
(67% do total) o percentual de mulheres eleitas ficou abaixo de 20%. Em 1.208
municipios o percentual de vereadoras eleitas ficou entre 20 e 29,9%. Por outro

lado, em 431 cidades o percentual de mulheres eleitas ficou entre 30 e 39,9%, em
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93 cidades o percentual ficou entre 40 e 49,9% e em 23 cidades as mulheres

passaram a ser maioria nas camaras municipais.

Desta forma, a despeito da regra geral que indica baixa participagdo feminina e
uma meédia nacional de apenas 12,7% de mulheres eleitas, alguns poucos
municipios fugiram a regra. A tabela 2.1 mostra as 23 cidades brasileiras em que
as mulheres passaram a ser maioria has camaras municipais (na cidade de
Esteio/RS houve paridade entre homens e mulheres, com cada sexo conquistando
5 vagas). Destas 23 cidades, destacam-se os municipios de Pedro do Rosério no
Maranhdo (MA), Urbano Santos também no Maranhdo e Montanhas no Rio
Grande do Norte (RN) que elegeram 7 mulheres em um total de 9 vagas de
vereadores. Nessas 3 cidades as mulheres passaram a constituir quase 80% das
camaras Municipais. Nas outras 20 cidades o percentual de mulheres eleitas ficou

em torno de 55%, ou seja, 5 mulheres em 9 vagas.
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Tabela 2.1 - Municipios que elegeram maioria femini  na nas camaras Municipais, Brasil — 2004

. % de Total
. Votos Candidatas Total de h Totalde % de
UF  Municipio e - . candidaturas  de . :
nominais femininas Candidatos . . eleitos  eleitas
femininas  eleitas

MA  Pedro do Rosario 7.943 20 65 30,77 7 9 77,78
MA  Urbano Santos 11.212 19 61 31,15 7 9 77,78
RN  Montanhas 5.918 16 38 42,11 7 9 77,78
CE  Nova Olinda 7.607 9 21 42,86 5 9 55,56
CE  Potengi 4.953 7 26 26,92 5 9 55,56
MG  Nova Porteirinha 4.252 13 43 30,23 5 9 55,56
PB  Quixaba 1.178 8 22 36,36 5 9 55,56
PB  Uirauna 7.878 10 31 32,26 5 9 55,56
AL  P&o de Acucar 11.631 12 54 22,22 5 9 55,56
AP ltaubal 2.324 22 56 39,29 5 9 55,56
BA  Almadina 3.675 9 38 23,68 5 9 55,56
BA  Candiba 7.301 8 29 27,59 5 9 55,56
BA  Medeiros Neto 10.541 17 69 24,64 5 9 55,56
GO Rubiataba 10.930 12 44 27,27 5 9 55,56
MA  Senador La Roque 10.880 23 75 30,67 5 9 55,56
MA  Vitorino Freire 14.489 10 34 29,41 5 9 55,56
PA  Ponta De Pedras 10.043 22 74 29,73 5 9 55,56
PE Dormentes 9.784 12 38 31,58 5 9 55,56
PI Curimaté 5.921 9 30 30,00 5 9 55,56
RN  Parau 3.046 6 27 22,22 5 9 55,56
RN  Sen.Georgino Avelino  2.799 6 26 23,08 5 9 55,56
TO Ananas 5.438 21 53 39,62 5 9 55,56
BA  Barreiras 53.389 36 146 24,66 6 11 54,55

Fonte: TSE, consultado em 15 de outubro de 2004 (www.tse.gov.br)

Uma analise da distribuicdo regional destas cidades mostra que apenas 5
municipios ndo pertencem a regido Nordeste: Nova Porteirinha, em Minas Gerais
(MG), Itaubal no Amapéa (AP), Rubiataba em Goias (GO), Ponta de Pedras no
Para (PA) e Ananas em Tocantins (TO). Observa-se que as mulheres atingiram a
maioria na Camara Municipal em apenas um municipio nas regides Sudeste e
Centro-Oeste. Na regido Sul do pais ndo houve sequer um municipio em que as

mulheres superaram o nimero de homens eleitos.
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O grafico 2.7 mostra a relacdo entre a porcentagem de mulheres candidatas e a
porcentagem de mulheres eleitas para o legislativo municipal de todo o Brasil,
onde cada ponto do grafico representa um municipio. Nota-se que na maioria dos
municipios, a porcentagem de mulheres candidatas ficou abaixo da cota minima
de 30%. Quanto a porcentagem de mulheres eleitas, observa-se uma
categorizacdo dos dados, pois a maioria dos municipios brasileiros possui 9 vagas
de vereadores. Assim, uma mulher eleita significa uma porcentagem de 11,1%;
duas mulheres eleitas significam uma porcentagem de 22,2%; trés mulheres

eleitas significam uma porcentagem de 33,3% e assim por diante.

Muitos municipios ndo elegeram nenhuma mulher (0%), uma grande quantidade
municipios elegeu em torno de 11,1%, uma quantidade um pouco menor elegeu
em torno de 22,2%, em quantidades cada vez menores foram atingindo os
percentuais de 33,3%, 44,4% e 55,5% de eleitas. Apenas 3 cidades elegeram
77,7% de vereadoras. Na média nacional a porcentagem de vereadoras eleitas foi
de 12,7%. A reta de tendéncia do grafico 2.7 revela a existéncia de uma relacdo
positiva entre o nimero de mulheres candidatas e o numero de mulheres eleitas.
Em geral, quanto maior € a porcentagem de mulheres candidatas, maior & a

possibilidade de vitdria eleitoral.
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Gréfico 2.7 - Porcentagem de mulheres candidatas e  veread oras eleitas nos 5.562

municipios brasileiros em 2004
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Fonte: TSE, consultado em 15 de outubro de 2004 (www.tse.gov.br)

A relacdo apresentada no grafico 2.7 é muito importante, pois mostra que o
eleitorado responde positivamente quando existem maiores op¢des de voto nas
mulheres. Observa-se que em todos 0s municipios que elegeram maioria feminina
em suas respectivas Camaras, a porcentagem de candidatas foi sempre superior
a 20% e naqueles 3 casos que elegeram 77,7% de mulheres, a porcentagem de
candidatas foi superior ao limite minimo das cotas, isto €, superior a 30%. A
analise apresentada no grafico 2.7 indica que existe uma tendéncia de se eleger
mais mulheres na medida em que aumenta a porcentagem de mulheres
candidatas, mas se limitou a uma relacdo entre duas variaveis. Nos capitulos
seguintes pretende-se fazer uma breve apresentacdo do Modelo de regressdo
logistica, seguido de uma andlise multivariada visando observar se a relagéo
descrita no grafico 2.7 continua valida quando se consideram outras variaveis em

um modelo de regresséo logistica.
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3. Modelagem Estatistica.

3.1 Introducéo.

Existem situacbes nas quais se devem escolher entre duas alternativas, por
exemplo, comprar ou alugar um imével, fazer um desconto no preco de um
produto ou ndo, aceitar um pedido de empréstimo ou ndo, votar em um homem ou
em uma mulher, etc. Em tais situacdes, onde se deve escolher entre duas
alternativas, é possivel formular o processo de decisdo através de um modelo que
relaciona a escolha de um conjunto de variaveis relevantes ao processo de
decisdo. Tais modelos permitem estimar uma determinada probabilidade a partir
de um dado conjunto de caracteristicas (variaveis que orientam o processo de
decisdo). Escolher uma alternativa especifica entre duas opg¢les, avaliar a
importancia relativa dessas caracteristicas na tomada de decisdo e predizer a

escolha de um individuo ou empresa com base em suas caracteristicas.

Em tais situagBes onde o interesse é descrever a probabilidade de ocorréncia de
um evento de acordo com as caracteristicas dos individuos, pode-se utilizar o

modelo de regressao logistica.

A regressdo logistica constitui um método bastante difundido de modelagem
estatistica de dados. Este fato se da, principalmente, em funcéo da facilidade de
interpretacdo dos parametros de um modelo logistico cujos coeficientes tém

relacdo direta com medidas de associagdo (PAULA, 2003).

“Embora a regressao logistica seja conhecida desde os anos 50, foi através de
Cox (1970) que a mesma se tornou popular entre os usuarios de Estatistica”
(PAULA, 2003).
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3.1.2 Distribui¢cbes de probabilidade.

Sejam Z,...,Z, n variaveis aleatorias independentes, que assumem valores 0
(zero) e 1 (um) com probabilidades 1-15 e 15, respectivamente, tal que:

_ |1seocorreo eventasucessp
0 casocontrario ( fracassg.

Sendo Z,...,Z, variaveis aleatorias binarias independentes, o seu valor esperado
é dado por E(Z,)=14n)+0@1- ) =n,, pois

P(Z =)=n1
PZ =0)=1-7

A distribuicdo de probabilidade conjunta de Z;,..., Z, é da forma:

P(Zl,...,Zn):ljnizi (- 7z ) :exp{gzi In( i )+anln(l—ﬂi)} (3.2)

1-7 i=1

Considerando-se agora que U, P(Z, =1) =, a variavel aleatoria Y :Zi”:lzi , €0

namero de sucessos em n tentativas (ensaios) do tipo Bernoulli. Entdo Y ~ B(n, 77) .

Sejam N variaveis aleatorias binomiais independentes, Yi,...,Yn, logo a funcéo de

probabilidade da variavel aleatéria Y;, para i=1,...,N é dada por:

P(Y) =£;‘]niy‘ @-m)"", y=01.nei=1..,N. (3.3)

O logaritmo da funcéo de verossimilhanca é dado por:

(72 s Vi Y ) = ZNl{yi In(l ”‘ﬂ J +1n,In(-75) + ln@‘i ﬂ (3.4)

i=1 - I
Neste caso, 0 objetivo da modelagem € descrever a propor¢cdo de sucessos,

P =Y, /n, em cada subgrupo da variavel explicativa.
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3.2 Modelo de regressao logistica.

Seja X/, o vetor de covariaveis, e/ou variaveis indicadoras representando o0s

fatores e S, vetor de parametros. O modelo de regressao logistica é dado por:

In( i J:Xi'ﬁ (3.5)

1-7 -~ -

ni:M com O0<sm<1 (3.6)
1+exp(XiB)

3.2.1 Funcéao de ligacéo.

No caso de um modelo de regressdo logistica, a funcao de ligagédo € dada por:

A

n=9(7) = ln(l_‘nj =X B (3.7)

= g é uma funcdo de ligacdo que relaciona a média da variavel resposta com o

preditor linear;

= X, =(Xy, X5y Xi), € 0 vetor de covariaveis e/ou variaveis indicadoras

representando os fatores;

= B=(B, B, ... B, € o vetor de pardmetros.

Os valores ajustados para a probabilidade 7, s&o:

fr = g'{)@'@) :M (3.8)

| 1+ ex;{)ﬁi?)
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3.2.2 Interpretacao dos coeficientes.

~ L T , . o .
No modelo de regresséao logistica In(l—'J =X, B, B, € avariagao no logaritmo
_77' - -

i
da vantagem de sucesso, relativa a variacdo de uma unidade na variavel
explicativa X, mantendo-se constantes o0s valores das demais variaveis

explicativas.

3.2.3 Razéo de vantagens (odd ratio).

O modelo logistico recebe geralmente maior preferéncia do que as outras opgdes
de modelos lineares generalizados para casos onde a distribuicdo da variavel
dependente é Bernoulli ou Binomial. Tal fato deve-se a facilidade de interpretacao
do referido modelo, uma vez que ajustes de regressdes logisticas permitem a
realizacdo de analises, ndo somente de probabilidades estimadas, mas também
de vantagens estimadas de ocorréncia do evento de interesse em relacdo a nao

ocorréncia deste evento.

. L : A T
Para tanto, é necessario considerar a vantagem de ocorréncia do evento T |
-7

definir o logaritmo natural desta vantagem In(lﬂi J e admitir uma relagao
/]

funcional entre esta transformacdo logaritmica e um conjunto de variaveis

explicativas por meio de uma combinacao linear de parametros de regressao.
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Consequentemente, de acordo com as equacbes (3.9 e 3.10), é possivel

expressar as probabilidades de ocorréncia de um determinado evento através da

combinac&o linear de X, S .

7 =P(Y, =1) :M (3.9)
1+ exp()fi',?j
Q-m) =Py =0=— (3.10)

Como a vantagem é definida como a razdo entre a probabilidade de ocorrer e de
ndo ocorrer um evento, ela é uma medida positiva. Quando for maior do que 1
indica que a probabilidade de ocorréncia do evento é maior do que a de néo

ocorréncia.

Entdo, considerando-se o evento eleicdo de uma mulher nas eleicdes municipais

de 2004 para o cargo de vereador tem-se:

n N -
Tom = vantagem em favor da ocorréncia do evento eleicdo de uma mulher nas
]

eleicGes municipais de 2004.

No modelo de regressao logistica assume-se que o logaritmo das vantagens €

linearmente relacionado com as variaveis explicativas, ou seja,
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Logit(7z) = In{1 74 J:> previsor linear S, + g, X, +..4 6, X,
-7

Adicionalmente pode-se mensurar a vantagem em favor da ocorréncia do evento

para diferentes categorias da variavel preditora X, com k=1,...,K

Define-se como razao de vantagens a medida:

POY =1 X, = X)
1P =1X =X)
OR( = - - k=1,...K (3.11)
P(Y, =1] )Si = )ﬁ )

1-P(Y =1] X; = X)

onde X'= [X iz, ..., %k Xk] € X =[Xitsees K seeer X |

A interpretacdo do efeito desta medida é realizada diretamente. Se um coeficiente
positivo for estimado para uma das variaveis explicativas (por exemplo, Xy), maior
sera a vantagem de ocorrer 0 evento na categoria observada do que em X,*. Caso
o coeficiente estimado seja negativo, menor sera a vantagem da ocorréncia deste

evento na categoria observada.

3.3 Selecao de variaveis e medida de qualidade do a juste.

Nesta secdo, serdo abordados dois testes para a selecdo das variaveis para
descrever a probabilidade de sucesso e para verificar a existéncia de interacdes
entre as variaveis explicativas. A saber: o teste da razdo de verossimilhancas e o
teste de Wald.
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3.3.1 Estatistica da razao de verossimilhancas.

O teste da razdo de verossimilhancas € formulado através da estatistica da
Deviance (fungéo desvio) do modelo. Este teste é utilizado para medir a qualidade
do ajuste do modelo (Dobdson, 1996).

max

Sejam f(y,7_.), 0 modelo maximal (completo ou saturado) e f(y,77), o modelo

gue se deseja avaliar com p parametros (Dobdson, 1996).

Para efetuar a comparacdo dos modelos, calculam-se os valores das funcdes de
verossimilhanca para o modelo maximal e para o modelo de interesse, ou seja,
calcula-se I(y, 71,,,) € I(y,77) (Dobdson, 1996).

Se 0 modelo de interesse for o indicado para representar os dados, espera-se que

); caso contrario, se o0 modelo de interesse for

max.

|(y,71) esteja préximo de I(y,7i

) (Dobdson, 1996).

max

inadequado, I(y,77) << I(y, 7

A estatistica da raz&@o de verossimilhancas é definida por:

| (7 V)

A :W e In(1) = |(¥,nn1ax)-l(¥,7? , onde: I(.,.):In[L(.,.)].

Assim, a estatistica do logaritmo da razdo de verossimilhancas, também

conhecida como Deviance € dada por:

D =2 1(y3) - 107Y)| (3.12)
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A estatistica da razdo de verossimilhancas também pode ser utilizada para

comparar dois modelos com p e q parametros, sendo p<g. Neste caso, se 0s

2

modelos forem equivalentes, D,—D, ~ X;_ . onde Do € a deviance do modelo

simplificado com q parametros e D; é a deviance do modelo completo com p

parametros.
3.3.2 Teste de Wald.

Para testar, individualmente, a significancia dos coeficientes do modelo de

regressao logistica, ou seja, testar as hipoteses H,: 5, =0, contra H,: 5, #0, €

utilizada a estatistica de Wald (W) que possui distribuicdo x> com 1 grau de

liberdade, onde:

w=_ P (3.13)
5*(B))

Sendo G°? (ﬁj) , a estimativa da variancia do estimador ﬁj .

3.3.2 Teste para avaliar a qualidade do ajuste.

Embora seja usual comparar os valores observados da funcdo desvio com os
percentis da distribuicdo qui-quadrado com n-p graus de liberdade, em geral, a

estatistica D, definida anteriormente na expressdo 3.12 ndo segue

assintoticamente uma X7 . No caso Binomial, quando k é fixo e n, - «, para

cada i, sob a hipétese nula de que o modelo € verdadeiro, D segue uma Xf_p

(Paula, 2003). Mas isto ndo vale quando n — o . Neste caso Hosmer & Lemeshow
(1989) sugeriu uma estatistica alternativa para avaliar a qualidade do ajuste. Este
teste avalia o modelo ajustado comparando as frequiéncias observadas de

sucesso com as frequiéncias esperadas de sucesso. O teste associa os dados as
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suas probabilidades estimadas, da mais baixa a mais alta. Fazendo um teste qui-
guadrado para determinar se as freqliéncias observadas estdo proximas das

frequéncias esperadas (Hosmer & Lemeshow, 1989).

A formulacdo desta estatistica é dada por:

. L (0 2
AL= ;nn(l 7T) 519

L: corresponde ao numero de grupos. Hosmer & Lemeshow sugerem a formacéao

de 10 grupos com aproximadamente o mesmo tamanho, composto pelos decis;
n;: nimero de individuos em cada grupo;
0 himero de respostas positivas dentro de cada grupo;

e valor esperado do numero de casos dentro de cada grupo, assumindo que o

modelo esta correto;

s
nl

A hipotese nula é dada por: H,: O modelo esta adequado.

Sob H,, HP ~ x}.

No préximo capitulo sera feita uma descricdo das variaveis contempladas nesta

dissertacdo, seguida de uma analise exploratoria dos dados.
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4. Analise Exploratéria de Dados.

4.1 Introducéo.

Este capitulo tera por finalidade proceder a analise exploratoria dos dados atravées
de estatisticas univariadas e bivariadas. As estatisticas univariadas fornecem um
meio de organizar e sintetizar um conjunto de valores, que se realiza
principalmente através do histograma, enquanto que as estatisticas bivariadas

fornecem meios de descrever o relacionamento entre dois conjuntos de dados.

Assim, a realizacdo da andlise exploratoria € tarefa muito importante, pois permite

gue o analista:

» Descubra estruturas e padrdes latentes;
» Escolhas variaveis importantes para analise;
= Identifique outliers ou valores extremos;

» Teste suposicodes.

Para permitir a representacdo adequada em graficos e tabelas, decidiu-se utilizar

a codificacao descrita no quadro 4.1, a seguir, para as variaveis de interesse.
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Quadro 4.1 — Codificagaol/identificacao das variavei s

PCF | Porcentagem de candidaturas feminina

NCV | Namero de candidatos por vaga

NP Numero de partidos que lancaram candidatos para vereadores

IDH-M | Indice de desenvolvimento humano municipal

R regido.

™ Pequeng@orte: municipiosque possuenaté 9 vereadores
Porte do municipios Médio porte: municipiosque possuerde 10 a 20 vereadores
Grandeporte:municipiogommaisde 20vereadores

N Numero de homens e mulheres eleitos

Y Numero de mulheres eleitas

P=Y/N | Probabilidade observada de eleicdo de uma candidata ao cargo de vereador nas elei¢cdes

municipais de 2004.

Todas as variaveis eleitorais foram obtidas da base de dados do TSE — Tribunal
Superior Eleitoral (2004). O IDH municipal foi retirado do Atlas do desenvolvimento
humano no Brasil (PNUD 2004).

Nesta dissertacdo serdo considerados 5485 municipios brasileiros, uma vez que
nao foi possivel obter o IDH municipal de todos os 5562 municipios.

Antes de prosseguir com a Andlise Exploratéria de Dados, sera feito um breve
comentario sobre o indice de desenvolvimento humano (IDH) no qual serdo

discutidas as suas dimensdes e limitacoes.

4.1.1 Algumas consideracdes sobre o indice de desen  volvimento humano
(IDH).

O indice de desenvolvimento humano (IDH) foi criado no inicio da década de 90,
pela Organizacdo das Nacfes Unidas (ONU), para servir de base empirica para o
Relatério de desenvolvimento humano, documento responsavel pelo

acompanhamento do processo de desenvolvimento social mundial.
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O indice de desenvolvimento humano (IDH) é composto por trés dimensodes: a
esperanca de vida; o PIB (Produto Interno Bruto) ajustado e a terceira dimensao é
um indicador composto pelas taxas de alfabetizacdo e de escolarizacdo, que séo
combinadas de acordo com os pesos dados a cada uma dessas dimensfes e
seus respectivos indicadores. Como os indicadores que compdem o IDH possuem
diferentes unidades de medida, com diferentes intervalos de variacdo, eles sdo
transformados em medidas adimensionais com valores que variam entre 0 (zero) e

1 (um), ou seja, o IDH é calculado como uma média das medidas transformadas.
Com base neste indice, os paises sao classificados como baixo (IDH inferior a
0,5), médio (IDH entre 0,5 e 0,8) ou alto (IDH acima de 0,8) nivel de

desenvolvimento humano.

Quadro 4.2 — Indicadores e pesos utilizados na cons  trugao do IDH

Melhor Pior indice Dimenséo
Renda 1/3 1
Renda (em salérios minimos) 1,3464 0,05 1/3 1
Educacao 1/3 1
Taxa de analfabetismo (%) 0,0000 100,00 2/9 1/3
NUmero de anos de estudo 15,0000 0,00 1/9 1/3
Longevidade 1/3 1
Expectativa de vida (anos) 85,0000 25,00 1/3 1

Fonte: ONU, Human Development Report 1994.
BEZERRA, E. P. G.; DIWAN, J. R., Uso de DEA como alternativa do IDH na mensuragéo
do desenvolvimento humano nos maiores municipios br asileiros , Rio de Janeiro,
Universidade Federal do Rio de Janeiro. Trabalho apresentado no XXXIII SBPO (Simpésio
Brasileiro de Pesquisa Operacional), realizado de 6 a 9 de novembro de 2001 — Campos do
Jorddo — SP, pp.1642 — 1649.

4.1.1.2 Limita¢cBes do indice de desenvolvimento hum  ano (IDH).

A imposicdo de pesos faz com que alguns municipios que tenham um dos

indicadores muito elevado ou baixo apresentem um alto IDH, mesmo que seu
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desempenho nos demais indicadores seja ruim. Outro problema é o fato de
considerar como iguais 0s municipios que tenham diferentes niveis de recursos,

como cidades muito ricas e muito pobres.

Outra limitacdo que pode ser destacada se refere a fragilidade do IDH em superar
as limitacbes de validade do PIB (Produto Interno Bruto), pois esta variavel € mais
suscetivel as variacbes conjunturais. Assim, alteracdes anuais do IDH podem
refletir de forma mais efetiva as mudangas desta componente e ndo dos eventuais

progressos nas dimensodes de educacgéo e saude.

A seguir serdo apresentados os resultados obtidos com a analise exploratéria.

4.2 Apresentacgdo dos resultados da andlise explorat  dria.

O quadro 4.3 apresenta as estatisticas descritivas das varidveis de interesse,

exceto as variaveis, regido e porte do municipio que serdo apresentadas no

gréfico 4.1.
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Quadro 4.3 — Estatisticas descritivas das variaveis

Estatisticas | PCF NCV NP IDH Y N P
Minimo 0,00 1,000 1,00 |0,4670 0,000 9,00 0,0000
1° Quartil | 16,30 3,444 7,00 [0,6300 0,000 9,00 0,0000
Mediana. 21,10 5,222 9,00 [0,7130 1,000 9,00 0,1111
Média. 20,63 6,356 10,38 |0,6993 1,178 9,32 0,1268
3° Quartil.  |25,30 8,100 13,00 |0,7680 2,000 9,00 0,2222
Maximo. 55,00 25,854 27,00 |0,9190 13,000 |55,00 0,7778
Grafico 4.1 — Gréfico da variavel regido segundo o porte dos
municipios
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No Brasil, prevalece uma maior concentracdo de municipios de pequeno porte,
seguido, respectivamente dos municipios de médio e de grande porte. Como sera
visto mais adiante, os municipios considerados como municipios pequenos sao

aqueles que possuem menos de dez (10) vereadores, ou seja, de 0 a 9
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vereadores; jA& 0s municipios considerados de meédio porte sdo aqueles que
possuem de dez (10) a vinte (20) vereadores e, finalizando, os de grande porte,

sao aqueles municipios que possuem mais de vinte (20) vereadores.

Gréfico 4.2 — Box-plot do nimero de mulheres eleita s por regido
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Fonte: Tribunal Superior Eleitoral - TSE fwanver toe gow brd 2005

O grafico 4.2 descreve a distribuicdo do numero de mulheres eleitas nas elei¢des
municipais para o cargo de vereador segundo as grandes regides do Brasil. Este
gréfico revela basicamente, a existéncia de dois padrées, ou seja, nas regides
Nordeste e Norte, 0 nimero de mulheres eleitas € em geral superior ao nimero de

eleitas nas demais regides.
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Gréfico 4.3 — Box- plot do numero de mulheres eleitas segundo o porte
do municipio
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O gréfico 4.3 indica que o numero de mulheres eleitas nos municipios de pequeno
e medio porte apresenta um comportamento semelhante com baixa variabilidade
dos dados, enquanto que nos municipios de grande porte, pode-se verificar uma

maior dispersédo dos dados.
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Gréfico 4.4 — Histograma do IDH municipal
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Fonte: Atlas do Desenvolvimento Humano no Brasil, (PRUD 20047, s proud.org briatlass

No grafico 4.4, pode-se verificar que poucos municipios brasileiros apresentam
IDH municipal baixo (IDH municipal inferior a 0,5). Em geral, a maioria dos
municipios brasileiros apresenta um IDH municipal médio (IDH municipal entre 0,5
e 0,8) E, finalmente, cabe ressaltar que, a quantidade de municipios brasileiros
com alto nivel de desenvolvimento humano (IDH municipal acima de 0,8) embora

baixa, € maior que aqueles com baixo nivel de desenvolvimento humano.
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Grafico 4.5 — Box-plot do IDH municipal segundo o p  orte do municipio
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O IDH municipal apresenta comportamento semelhante nos municipios de
pequeno e meédio porte. Nestes municipios os dados se distribuem de forma um

pouco mais concentrada que o padrdo observado para 0s municipios grandes
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Grafico 4.6 — Box-plot do IDH municipal por regido
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Fonte: Atlas do desenvolvimento humano no Brasil, (PNUD 2004), www.pnud .org.br.

O grafico 4.6 indica que o comportamento do IDH municipal segundo as grandes
regidbes, apresenta um comportamento semelhante em todas as regides
brasileiras. Sendo que na regido Nordeste, podem-se verificar valores mais baixos

para o IDH municipal.
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Grafico 4.7 - Box- Plot da porcentagem de candidaturas femininas
segundo a regido e o porte do municipio
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A porcentagem de candidaturas femininas apresenta comportamento diferenciado
de acordo com o porte do municipio e a regido. As menores porcentagens de
candidatas encontram-se nos municipios de grande porte, enquanto que as
maiores sdo observadas nos municipios de médio porte. J4, em relacéo a regido,
a variabilidade dos dados é pequena, tendo a regido Sul as menores

porcentagens de candidaturas.
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Grafico 4.8 — Grafico das probabilidades observadas de eleicdod e
uma candidata ao cargo de vereador nas eleicdes mun icipais de
2004 segundo o porte do municipio
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Fonte: Tribunal Superior Eleitoral - TSE (www.tse.gov.br) 2005

Em geral, nas eleicdes municipais de 2004, a probabilidade de eleicdo de uma
candidata ao cargo de vereador nos municipios brasileiros foi baixa. Os municipios
de grande porte registraram maior probabilidade de eleicdo de candidatas ao

cargo de vereador.
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Grafico 4.9 — Grafico das probabilidades observadas de eleiciod e
uma candidata ao cargo de vereador nas eleicdes mun icipais de
2004 segundo regiao
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Fonte: Tribunal Superior Eleitoral - TSE (www.tse.gov.br) 2005

De acordo com o grafico acima, as regides Norte e Nordeste apresentam um
comportamento semelhante para as probabilidades de eleicdo de uma candidata
ao cargo de vereador, ou seja, nestas regides a probabilidade de eleicdo de uma
candidata é superior que as demais regides. Nota-se também que, nas regides
Centro-Oeste, Sul e Sudeste, houve municipios que ndo elegeram mulheres
candidatas ao cargo de vereador. E por fim, na regido Sudeste, foram registrados

valores mais baixos para a probabilidade de eleicdo de uma candidata.

Para que se possam ultrapassar os limites da descricdo apresentados pela

Analise Exploratoria de Dados, sera utilizada uma classe de Modelos de regresséo
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Linear Generalizado (MLG)' que permite analisar a relacdo entre mdltiplas
caracteristicas feitas sobre um grupo de sujeitos ou objetos. Tal abordagem
descreve uma funcao que relaciona a média de uma variavel dependente (variavel
resposta) com uma ou mais variaveis independentes (variaveis explicativas, ou

preditoras), que possam influenciar o comportamento da variavel resposta.

Todos os ajustes foram realizados utilizando os softwares SAS V8 e o R versédo
2.0.1.

! Sugestéo de referéncias bibliograficas para nmiselarecimentos sobre os Modelos Lineares
Generalizados, consultar Dobdson (1996) e Paul23j20
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5 Aplicacdo do modelo de regressdo logistica aos da  dos das elei¢cdes

municipais de 2004.

5.1 Introducéo

No capitulo anterior foi realizada uma analise exploratoria dos dados, através de
estatisticas univariadas e bivariadas, possibilitando descrever o relacionamento de

no maximo dois conjuntos de dados ou de duas distribui¢des.

Nesta etapa sera utilizado o modelo de regressao logistica descrito no capitulo 3,
cujo objetivo € modelar a probabilidade de uma candidata se eleger para o cargo
de vereador nas eleicdes municipais de 2004, considerando simultaneamente

todas as variaveis de interesse.

A seguir serdo definidas a variavel resposta e as variaveis explicativas.

5.2 Variavel resposta.

A variavel resposta, denotada por "Y” é definida como o nimero de mulheres

eleitas nas eleicbes municipais de 2004 para o legislativo municipal. Tal variavel
tem distribuicdo binomial com parametros n e TL Mais especificamente, seja Yijq, a
variavel aleatdria que representa o numero de mulheres eleitas nas elei¢cdes
municipais de 2004 para o cargo de vereador, logo: y,, ~ Binomial(n, ;7 ), sendo
n,, a probabilidade da I-esima mulher candidata ao cargo de vereador se eleger,

no municipio de porte j, na k-ésima regiéo e njy 0 numero total de eleitos, (homens

e mulheres) para o cargo de vereador, no municipio de porte j, na k-ésima regido.

O evento de interesse é a probabilidade de uma candidata se eleger para o cargo

de vereador nas eleicdes municipais de 2004
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5.3 Variaveis explicativas.
O conjunto de dados apresenta seis (6) variaveis explicativas que foram divididas
em dois grupos: grupo 1, (composto por quatro (4) variaveis numeéricas) e grupo 2,

(composto por duas (2) variaveis categéricas), descritas nos quadros 5.1 e 5.2.

Quadro 5.1 — Variaveis numéricas

PCF Porcentagem de candidaturas femininas

NCV Numero de candidatos por vaga

NP Numero de partidos que langaram candidatos para vereadores
IDH - m |indice de desenvolvimento humano municipal

Quadro 5.2 — Variaveis categoricas

R: Regido.

1: Centro—-Oeste
2: Nordeste

3: Norte

4: Sudeste

5: Sul

TM: Porte do municipio.

Pequengorte: municipiosque possuenaté 9 vereadores
Médio porte: municipiosgque possuerde 10 a 20 vereadores
Grandeporte:municipiogommaisde 20vereadores

5.4 Descricao do modelo, considerando todas as vari  aveis explicativas.

JT.
In[l_;'; J:Iu +ta, + B, +y,PCF +y,NCV + y,NP + y,IDH,
jki

Onde:
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n,, . probabilidade da I-€sima mulher candidata ao cargo de vereador se eleger,

no municipio de porte j, na k-ésima regiao.

,Bk: efeito da k-ésima regido sobre o logaritmo da vantagem do evento
probabilidade de eleicdo de uma candidata ao cargo de vereador nas eleigOes
municipais de 2004, isto €,

,31: efeito da regido Centro-Oeste sobre o logaritmo da vantagem do evento
probabilidade de eleicdo de uma candidata ao cargo de vereador nas eleicbes
municipais de 2004;

,32: efeito da regidao Nordeste sobre o logaritmo da vantagem do evento
probabilidade de eleicdo de uma candidata ao cargo de vereador nas eleicbes
municipais de 2004;

,33: efeito da regido Norte sobre o logaritmo da vantagem do evento probabilidade
de eleicdo de uma candidata ao cargo de vereador nas eleicdes municipais de
2004;

,34: efeito da regido Sudeste sobre o logaritmo da vantagem do evento
probabilidade de eleicdo de uma candidata ao cargo de vereador nas eleicbes
municipais de 2004;

,35: efeito da regido Sul sobre o logaritmo da vantagem do evento probabilidade

de eleicdo de uma candidata ao cargo de vereador nas eleicdes municipais de
2004.

Q ; : efeito de j-ésimo porte do municipio sobre o logaritmo da vantagem do evento
probabilidade de eleicdo de uma candidata ao cargo de vereador nas eleicbes
municipais de 2004, onde:

a,: efeito do municipio de grande porte sobre o logaritmo da vantagem do evento

probabilidade de eleicdo de uma candidata ao cargo de vereador nas eleices

municipais de 2004;
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a, : efeito do municipio de médio porte sobre o logaritmo da vantagem do evento
probabilidade de eleicdo de uma candidata ao cargo de vereador nas eleigOes
municipais de 2004;

a;: efeito do municipio de pequeno porte sobre o logaritmo da vantagem do

evento probabilidade de eleicho de uma candidata ao cargo de vereador nas

eleicbes municipais de 2004,

V1. efeito da porcentagem de candidaturas femininas sobre o logaritmo da
vantagem do evento probabilidade de eleicdo de uma candidata ao cargo de
vereador nas elei¢des municipais de 2004.

V> efeito do nimero de candidatos por vaga sobre o logaritmo da vantagem do
evento probabilidade de eleicdo de uma candidata ao cargo de vereador nas
eleicdes municipais de 2004.

V3 efeito do nimero de partidos sobre o logaritmo da vantagem do evento
probabilidade de eleicdo de uma candidata ao cargo de vereador nas eleigOes
municipais de 2004.

V4. efeito do IDH municipal sobre o logaritmo da vantagem do evento

probabilidade de eleicdo de uma candidata ao cargo de vereador nas eleicbes
municipais de 2004.

M : média do grupo: az=Bs=0.

Na secdo 5.5 a seguir, serdo apresentados os resultados obtidos a partir da

aplicacdo do modelo de regresséo logistica definido no capitulo 3.

5.5 Resultados da aplicacdo do modelo de regressao logistica aos dados das

eleicbes municipais de 2004.

A andlise dos Modelos de regresséo logistica foi realizada a partir de modelos com

apenas uma variavel explicativa, ou seja, foram consideradas individualmente as
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variaveis: porcentagem de candidaturas femininas, o nimero de candidatos por
vaga, o numero de partidos que lancaram candidatos para o cargo de vereador
nas eleicdes municipais de 2004, o indice de desenvolvimento humano municipal,
o porte do municipio e a regido. Os resultados destes modelos estdo descritos na
tabela 5.1.

Posteriormente foi ajustado um modelo com todas as 6 variaveis explicativas.
Adicionalmente, foram construidos testes de hipoteses com base na estatistica de
Wald e no teste da razdo de verossimilhangas. Foram excluidas do modelo as
variaveis cujo valor descritivo do teste foi superior a 5 %, indicando que tais
variaveis ndo estdo associadas ao evento eleicdo de mulheres candidatas para o

cargo de vereador, nas eleicbes municipais de 2004.

Com isto, as variaveis: indice de desenvolvimento humano municipal e nimero de
partidos que lancaram candidatos para o cargo de vereador nas eleicbes

municipais de 2004 foram excluidas do processo de modelagem.

Assim, novos modelos foram ajustados com 4 variaveis, a saber: porte do
municipio, regido, porcentagem de candidaturas femininas e numero de
candidatos por vaga. Novamente foram aplicados testes de hipéteses, com o0s
quais se verificou a necessidade de agregacdo dos niveis das variaveis
categoéricas: porte do municipio e regido. Logo, ajustou-se um novo modelo, no
qual forma redefinidas as variaveis categoricas, porte do municipio com dois
niveis: Grande e MP (Médio & Pequeno) e a variavel categorica regido também
com dois niveis: COSS (Centro — Oeste, Sudeste e Sul) e NN (Nordeste e Norte).
A partir desta etapa, foram incluidas todas as possiveis combinacdes de interagédo
entre as quatro variaveis explicativas. Foram realizados testes de hipéteses para
verificar a contribuicdo da inclusdo de cada efeito de interacdo sobre o logaritmo
da vantagem do evento: eleicdo da candidata para o cargo de vereador nas

eleicdes municipais de 2004, com um nivel de confianca de 95 %. Os testes
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realizados néo indicaram a presenca de nenhum efeito de interacdo significativo

no modelo.

Finalmente optou-se pelo modelo sem interacdo (modelo Xll, anexo 1), a saber:

JT.
In[l_;'; J:,u +a, + B +y,PCF +),NCV, cujos resultados encontram-se nas
ikl

tabelas 5.6 e 5.7, e a interpretacéo dos coeficientes na secéo 5.6.

A préxima etapa consistiu numa investigacdo sobre a adequacédo do modelo, cujos
pontos cruciais investigados foram: a qualidade do ajuste; a adequacéo da funcéo
de variancia; a adequacgdo da funcéo de ligacdo; a presenca de outliers (valores
da deviance residual que sdo considerados valores extremos) e a presenca de

pontos influentes.

Todas as técnicas de diagnéstico e os graficos utilizados para verificar a

adequacédo do modelo estao descritos na secéo 5.7.

Finalmente procedeu-se a analise e interpretacdo dos resultados obtidos a partir
do modelo escolhido para descrever a probabilidade de eleicdo de uma mulher

candidata para o cargo de vereador nas eleicdes municipais de 2004.

O ajustamento dos modelos foi realizado utilizando os softwares SAS V8 e o R

versao 2.0.1.

Assim, segue as informacdes sobre os modelos ajustados e a analise dos
resultados.

A tabela 5.1 apresenta os resultados dos modelos ajustados com cada uma das

variaveis disponiveis no banco de dados.



Tabela 5.1 — Resultados dos modelos com apenas uma

variavel explicativa

Modelo | — modelo com a variavel porcentagem de candidaturas feminina

Variavel G.L. | Estimativas | Erro padréo | Deviance | P-valor | Limite Limite
inferior | superior
Intercepto 1 -3,0879 0,0495 3898,2196| 0,0001 | -3,1853 | -2,9914
PCF 1 0,0535 0,0021 632,7860 | 0,0001 | 0,0493 0,0577
Modelo Il — modelo com a variavel nimero de candidatos por vaga
Variavel G.L. | Estimativas | Erro padréo | Deviance | P-valor | Limite Limite
inferior | superior
Intercepto 1 -1,8080 0,0246 5407,8023| 0,0001 | -1,8562 | -1,7599
NCV 1 -0,0191 0,0032 35,5194 | 0,0001 | -0,0254 | -0,0129
Modelo 11l — modelo com a variavel nimero de partidos que langaram candidatos para vereador.
Variavel G.L. | Estimativas | Erro padréo | Deviance | P-valor | Limite Limite
inferior | superior
Intercepto 1 -1,8269 0,0305 3576,3553| 0,0001 | -1,8869 | -1,7671
NCV 1 -0,0100 0,0026 14,7835| 0,0001 | -0,0151 | -0,0049
Modelo IV — modelo com a variavel IDH - municipal
Variavel G.L. | Estimativas | Erro padréo | Deviance | P-valor | Limite Limite
inferior | superior
Intercepto 1 -1,8896 0,1119 284,9680 | 0,0001 | -2,1095 | -1,6707
IDH 1 -0,0630 0,1590 0,1569 | 0,6921 | -0,3744 0,2490
Modelo V — modelo com a variavel porte do municipio
Variavel G.L. | Estimativas | Erro padrdo | Deviance | P-valor | Limite Limite
inferior | superior
Intercepto 1 -1,9138 0,0142 18165 457¢ 9:0001 | -1,9418 | -1,8861
™ Grande 1 -0,0556 0,1099 0256g 0.6129 | -0,2768 0,1543
Médio 1 -0,1689 0,0433 15,2200 0,0001 | -0,2546 | -0,0848
Pequeno 0 0,0000
Modelo VI — modelo com a variavel regido
Variavel G.L. | Estimativas | Erro padréo | Deviance | P-valor | Limite Limite
inferior | superior
Intercepto 1 -2,0442 0,0304 |4532,3194| 0,0001 | -2,1042 | -1,9852
regido  Centro-Oeste 1 0,1759 0,0550 10,2344 0,0014 | 0,0676 | 0,2832
Nordeste 1 0,2763 0,0376 54,0798| 00001 | 0,2029 | 0,3502
Norte 1 0,2796 0,0533 27,5100| 0,0001 | 0,1747 | 0,3837
Sudeste 1 -0,0787 0,0398 3,9005 | 0,0483 | -0,1566 | -0,0005
Sul 0 0,0000
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Cada modelo apresentado na tabela 5.1 é descrito a seguir.

Modelo I, modelo com a variavel porcentagem de candidaturas feminina:

T,

In| ————
1-rm,

= u +y,PCF |

Modelo Il, modelo com a variavel nUmero de candidatos por vaga:

7T

In| ——
1-m,

= H +y,NCV ;
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Modelo IIl, modelo com a variavel numero de partidos que lancaram candidatos

nas eleicbes municipais de 2004:

JT
n| = 4 +y,NP,;
(l—ﬂ,] H tVs3 I

Modelo 1V, modelo com a variavel IDH municipal.

7
1-7

In

= j1+y,IDH

Modelo V, modelo com a variavel porte do municipio:

il

In| ————
1-m,

=urag;
Modelo VI, modelo com a variavel regiéo:

T
In —Hj:u+ﬁ .
(1‘”;« K

Analisando os resultados de cada modelo descrito acima, verificou-se, com o nivel
de significancia a = 0.5, que a variavel IDH municipal ndo contribui

significativamente para descrever a probabilidade de uma mulher se eleger.

Para verificar a significancia de todas as varidveis explicativas simultaneamente,
decidiu-se ajustar um modelo com todas as varidveis explicativas, inclusive
deixando a variavel indice de desenvolvimento humano municipal, para verificar o

comportamento da mesma diante das demais variaveis.
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Modelo VII, modelo com todos os efeitos principais.

JT.
In[l_;'; J:Iu +a; + B, +y,PCF +y,NCV + y;NR + y,IDH,
jki

Tabela 5.2 — Teste de andlise de Deviance do modelo VI

Teste de Wald Teste da razédo de

verossimilhancas
Efeitos |G.L.| X 2 ua P-valor X & ieuiade P-valor
IDH 1 0,2094 0,6472 0,2095 0,6471
NP 1 0,0119 0,9132 0,0119 0,9132
REGIAO| 4 | 110,1585 0,0001 110,3650 0,0001
NCV 1 57,9470 0,0001 58,8114 0,0001
™ 2 56,5987 0,0001 68,5160 0,0001
PCF 1 136,0999 0,0001 139,9684 0,0001

De acordo com os resultados dos testes da razdo de verossimilhancas disponiveis
na tabela 5.2, pode-se concluir com o nivel de significancia de a = 0,05 que nao
h& evidéncias estatisticas de que as variaveis: indice de desenvolvimento humano
municipal e numero de partido que lancaram candidatos para o cargo de vereador
nas eleicdes municipais de 2004, estdo associadas a probabilidade de eleicdo das

mulheres.

O proximo passo foi ajustar um modelo sem as Vvariaveis, indice de
desenvolvimento humano municipal e numero de partidos que langcaram

candidatos para o cargo de vereador nas eleicbes municipais de 2004.

Modelo IX, modelo com as varidveis, porte do munici pio, regido,

porcentagem de candidaturas femininas e nimero de ¢ andidatos por vaga.

TT,
In[l_J’le ]:/J ta; + [ +y,PCR +y,NCV
ik
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Tabela 5.3 — Teste de analise de Deviance do modelo IX

Teste de Wald Teste da razéo de

verossimilhancas
Efeitos |G.L. XEiicuiado P-valor XEiiculado P-valor
REGIAO| 4 52,6871 | 0,0001 52,5604 0,0001
NCV 1 103,6964 | 0,0001 106,7542 0,0001
™ 2 26,5162 | 0,0001 23,9130 0,0001
PCF 1 765,0639 | 0,0001 784,6177 0,0001

De acordo com os resultados dos testes da razao de verossimilhangas disponiveis
na tabela 5.3, pode-se concluir com o nivel de significancia de a = 0,05 que todos
os efeitos descritos contribuem significativamente para descrever a probabilidade

de eleicdo das mulheres.

A tabela 5.4 apresenta as estimativas e intervalos de confiangca do modelo IX.

Tabela 5.4 — Estimativa dos parametros e intervalo  de confianga (95%) do modelo IX

Variavel [regido ™ G.L.|Estimativas| Erro Chi Sq P-valor Limite Limite
paddo inferior superior
Intercepto 1 -3,0220 0,0555 | 2960,4286 0,0001 -3,1314 -2,9136
regido Centro- 1 0,1021 0,0557 3,3623 | 0,0667 -0,0076 0,2108
Oeste
Nordeste 1 0,2016 0,0381 28,0133 0,0001 0,1271 0,2765
Norte 1 0,2375 0,0543 19,1473 0,0001 0,1307 0,3435
Sudeste 1 0,0034 0,0423 0,0065 0,9355 -0,0794 0,0865
Sul 0 0,0000 . . . . .
NCV 1 -0,0506 0,0050 103.6964 | 0,0001 -0,0604 -0,0409
™ Grande | 1 0,6482 0,1291 25,2155 | 0,0001 0,3911 0,8975
Médio 1 0,0415 0,0569 0,5305 | 0,4664 -0,0705 0,1527
Pequeno O 0,0000 . . . . .
PCF 1 0,0607 0,0022 765.0639 | 0,0001 0,0564 0,0651

De acordo com a tabela 5.4, pode-se concluir com um nivel de significancia de a =
0,05 que os parametros associados ao segundo nivel da variavel porte do
municipio (municipio de médio porte) e ao primeiro e quarto nivel da variavel
regido, (respectivamente, Centro — Oeste e Sudeste) ndo sdo significativamente

diferentes de zero.
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Assim, as categorias das variaveis: porte do municipio e regido foram redefinidas
da seguinte forma. O porte do municipio com dois niveis, grande e MP (Médio &
Pequeno), e a variavel categorica regido redefinida com trés niveis, COSS (Centro

- Oeste, Sudeste e Sul), Nordeste e Norte.

Modelo XI, modelo com as varidveis, porte do munici pio, regido,

porcentagem de candidaturas femininas e nimero de ¢ andidatos por vaga.

T
In[l_J;Tl J:,U +a; + B +y,PCR +y,NCV
ki

Sendo que para este modelo a variavel categérica regido, apresenta 3 niveis: 1)
COSS (Centro-Oeste, Sudeste e Sul), 2) Nordeste e 3) Norte.

,Bk: efeito da k-ésima regido sobre o logaritmo da vantagem do evento
probabilidade de eleicdo de uma candidata ao cargo de vereador nas eleicbes
municipais de 2004, tal que:

,31: efeito da regido Centro-Oeste, Sul e Sudeste (COOS) sobre o logaritmo da
vantagem do evento probabilidade de eleicdo de uma candidata ao cargo de
vereador nas eleicbes municipais de 2004,

,32: efeito da regido Nordeste sobre o logaritmo da vantagem do evento
probabilidade de eleicdo de uma candidata ao cargo de vereador nas eleicbes
municipais de 2004;

,33: efeito da regido Norte sobre o logaritmo da vantagem do evento probabilidade

de eleicdo de uma candidata ao cargo de vereador nas eleicdes municipais de
2004.

A variavel categoérica porte do municipio apresenta 2 niveis: 1) municipios de

grande porte e 2) municipios de médio e pequeno porte (MP).
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a; : efeito do j-ésimo porte do municipio sobre o logaritmo da vantagem do evento

probabilidade de eleicdo de uma candidata ao cargo de vereador nas eleicbes
municipais de 2004, a saber.

A, : efeito do municipio de grande porte sobre o logaritmo da vantagem do evento
probabilidade de eleicdo de uma candidata ao cargo de vereador nas eleicbes
municipais de 2004;

Qa, : efeito dos municipios de médio e pequeno porte (M&P) sobre o logaritmo da
vantagem do evento probabilidade de eleicdo de uma candidata ao cargo de
vereador nas eleicbes municipais de 2004,

V.. efeito da porcentagem de candidaturas femininas sobre o logaritmo da
vantagem do evento probabilidade de eleicdo de uma candidata ao cargo de
vereador nas eleicdes municipais de 2004.

V> efeito do nimero de candidatos por vaga sobre o logaritmo da vantagem do

evento probabilidade de eleicdo de uma candidata ao cargo de vereador nas
eleicGes municipais de 2004.

M : média do grupo: a; = B3=0.

Tabela 5.5 — Teste de analise de Deviance do modelo Xl

Teste de Wald Teste da razao de
verossimilhancas
EfeitOS G.L. /Ycztalculado P-Valor Xéalculado P-Valor
REGIAO| 2 49,7286 | 0,000l 49,4406 0,0001
NCV 1 175,9638 | 0,0001 186,4404 0,0001
™ 1 26,7914 | 0,000 24,0444 0,0001
PCF 1 776,2400 | 0,0001 797,4126 0,0001

De acordo com os resultados dos testes da razdo de verossimilhancas disponiveis
na tabela 5.5, pode-se concluir com o nivel de significancia de a = 0,05 que todos
os efeitos descritos contribuem significativamente para descrever a probabilidade

de eleicdo das mulheres.



65

A tabela 5.6 apresenta as estimativas e intervalos de confianca do modelo XI.

Tabela 5.6 — Estimativa dos parametros e intervalo

de confianga (95%) do modelo XI

Variavel regido ™ G.L. |Estimativas| Erro Chi Sq P-valor Limite Limite
padéo inferior superior
Intercepto 1 -2,7956 0,0668 |1752,6600| 0,0001 -2,9270 -2,6653
regido CO0SS 1 -0,2202 0,0478 21,2021| 0,0001 -0,3132 -0,1257
Nordeste 1 -0,0350 0,0498 0,4946( 0,4819 -0,1320 0,0632
Norte 0 0,0000 0,0001
NCV 1 -0,0490 0,0037 175,9638| 0,0001 -0,0563 -0,0418
™ Grande | 1 0,6221 0,1202 26,7914 0,0001 0,3817 0,8532
MP 0 0,0000 0,0001
PCF 1 0,0610 0,0022 776,2400| 0,0001 0,0610 0,0653

De acordo com a tabela 5.6, pode-se concluir com um nivel de significancia de a

0,05 que apenas o segundo nivel da variavel regido, (regido Nordeste) ndo

significativamente diferente de zero.

Assim, o proximo modelo, modelo XlI serd estimado, a partir do modelo resultante

da etapa anterior, redefinindo-se a variavel categorica, porte do municipio com

dois niveis: Grande e MP (Médio & Pequeno) e definindo-se a variavel categérica

regido também com dois niveis: COSS (Centro — Oeste, Sudeste e Sul) e NN

(Nordeste e Norte).

Modelo Xll: modelo com as variaveis: regido, namero

vaga, porte do municipio e porcentagem de candidatu

In lz.jkl

1- Ty

=p *+a;+p +y,PCR +),NCY

ras feminina.

de candidatos por

A variavel categorica regido apresenta 2 niveis: 1) COSS (Centro-Oeste, Sudeste
e Sul) 2) e NN (Nordeste e Norte).

([N
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,Bk: efeito da k-ésima regido sobre o logaritmo da vantagem do evento
probabilidade de eleicdo de uma candidata ao cargo de vereador nas eleigOes
municipais de 2004,

,31: efeito das regides Centro-Oeste, Sul e Sudeste, (COSS) sobre o logaritmo da
vantagem do evento probabilidade de eleicdo de uma candidata ao cargo de
vereador nas eleicbes municipais de 2004,

,32: efeito das regides Norte e Nordeste, (NN) sobre o logaritmo da vantagem do

evento probabilidade de eleicdo de uma candidata ao cargo de vereador nas

eleicdes municipais de 2004;

A variavel categoérica, porte do municipio possui 2 niveis: 1) municipios de grande
porte e 2) municipios de médio e pequeno porte (M&P) sobre o logaritmo da
vantagem do evento probabilidade de eleicdo de uma candidata ao cargo de

vereador nas eleigbes municipais de 2004.

Onde:
a; : efeito de j-ésimo porte do municipio sobre o logaritmo da vantagem do evento

probabilidade de eleicdo de uma candidata ao cargo de vereador nas eleigOes
municipais de 2004, a saber.

A, : efeito do municipio de grande porte sobre o logaritmo da vantagem do evento
probabilidade de eleicdo de uma candidata ao cargo de vereador nas eleicbes
municipais de 2004;

Qa, : efeito dos municipios de médio e pequeno porte (M&P) sobre o logaritmo da
vantagem do evento probabilidade de eleicdo de uma candidata ao cargo de
vereador nas eleicdes municipais de 2004,

V.. efeito da porcentagem de candidaturas femininas sobre o logaritmo da

vantagem do evento probabilidade de eleicdo de uma candidata ao cargo de

vereador nas eleicdes municipais de 2004.
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V- efeito do nimero de candidatos por vaga sobre o logaritmo da vantagem do

evento probabilidade de eleicdo de uma candidata ao cargo de vereador nas

eleicdes municipais de 2004.

M :média do grupo: a, = B2=0.

Tabela 5.7 — Teste de analise de Deviance do modelo XllI

Teste de Wald

Teste da razdo de
verossimilhancas

Efeitos GL | X & P-valor | x 2 P-valor
REGIAO 1 49,1861 0,0001 48,9484 0,0001
NCV 1 176,0097 0,0001 | 186,3641 0,0001
™ 1 26,5809 0,0001 23,8608 0,0001
PCF 1 776,1554 0,0001 | 797,2500 0,0001

Os resultados dos testes da razéo de verossimilhangas disponiveis na tabela 5.7,

mostram que todos os efeitos descritos contribuem significativamente para

descrever a probabilidade de elei¢cdo das mulheres, com o nivel de significancia de
a =0,05.

A tabela 5.8 apresenta as estimativas e intervalos de confian¢ca do modelo XII.

Tabela 5.8 — Estimativa dos par@metros e intervalo

de confianga (95%) do modelo XII

Variavel |regido ™ G.L. |Estimativas Erro Chi Sq P-valor Limite Limite

padrédo inferior superior

Intercepto 1 -2,8245 0,0526 |2882,6031| 0,0001 -2,9280 -2,7218

regido CO0SS 1 -0,1926 0,0275 49,1861| 0,0001 -0,2464 -0,1387
NN 1 0,0000 . .| 0,0001 . .

NCV 1 -0,0488 0,0037 176,0097| 0,0001 -0,0560 -0,0416

™ Grande | 1 0,6192 0,1201 26,5809| 0,0001 0,3790 0,8502
MP 0 0,0000 . .| 0,0001 . .

PCF 1 0,0609 0,0022 776,1554| 0,0001 0,0567 0,0652

Pele tabela 5.8, pode-se concluir com um nivel de significancia de a = 0,05 que

todos os parametros do modelo em estudo sdo significativamente diferentes de

Z€ero.
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Como todos os efeitos e pardmetros do modelo Xl sdo significativos, novos
modelos com todas as combinacdes possiveis de interagdo entre as quatro
variaveis explicativas e/ou efeitos do modelo Xll foram ajustados. Em cada etapa
de investigacao, foram aplicados testes de hip6teses para verificar a contribuicdo
da inclusdo de cada efeito de interacdo sobre o logaritmo da vantagem do evento
probabilidade de eleicdo de uma candidata para o cargo de vereador nas eleicbes
municipais de 2004, com um nivel de confianca de 95 %. Os testes realizados
utilizaram a estatistica de Wald para verificar a significancia dos parametros dos
novos modelos com interacdo e a estatistica da razdo de verossimilhancas para
avaliar a significancia de cada efeito de interagdo. Foram excluidos do modelo os
efeitos de interacao, cuja contribui¢cdo néo foi considerada significativa (ao nivel de
significancia de 0,05) para representar o logaritmo da vantagem do evento
probabilidade de eleicdo de uma candidata para o cargo de vereador nas eleigcdes

municipais de 2004.

Todos os modelos com interagfes, ajustados a partir do modelo XI encontram-se

disponiveis no Anexo 1, (modelo XIII, até o modelo XXII).

Os resultados obtidos apds a inclusdo de todas as possiveis combinages de
interagBes entre as variaveis explicativas do modelo Xll. Indicaram ndo haver
contribuicdo significativa ao nivel de 5 % de significAncia de nenhum efeito de
interacdo para explicar o logaritmo da vantagem em favor da ocorréncia do evento
probabilidade de eleicdo de uma candidata para o cargo de vereador nas eleicbes

municipais de 2004.

Com isto, o modelo XlI disponivel no Anexo 1, serd escolhido para descrever a
probabilidade de uma candidata se eleger nas eleicdes municipais de 2004 para o
cargo de vereador, cuja parametrizacao foi definida anteriormente e as estimativas
dos parametros foram apresentadas na tabela 5.7. Assim, o proximo passo sera a

interpretacdo das estimativas de cada coeficiente do modelo.
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5.6 Interpretagao dos coeficientes do modelo escolh ido (modelo XIlI).

De acordo com o modelo escolhido, a probabilidade estimada de uma candidata

se eleger para o cargo de vereador nas eleicdes municipais de 2004 é dada por:

exp(@+a, + B, + J,PCF, + J,NCV)) . .
K = — — , cujos valores dos coeficientes
1+exp+a; + B +y,PCF +),NCV)

estimados estao apresentados na tabela 5.7.

Considerando o modelo de regressdo logistica escolhido, os coeficientes
representam o efeito da variavel de interesse no logaritmo da vantagem do evento

eleicdo da candidata.

a,=06192: é o efeito do municipio de grande porte, sobre o logaritmo da
vantagem do evento probabilidade de eleicdo de uma candidata ao cargo de
vereador nas eleigcbes municipais de 2004, mantendo-se fixas as demais variaveis
do modelo.

,5’1 =-01926: é o efeito da regido (Centro-Oeste Sul e Sudeste), sobre o logaritmo
da vantagem do evento probabilidade de eleicdo de uma candidata ao cargo de
vereador nas eleicbes municipais de 2004, mantendo-se fixas as demais variaveis
do modelo.

¥, = 0,0609: mantendo-se fixas todas as demais variaveis do modelo, para cada
unidade de variagdo na porcentagem de candidaturas feminina, o logaritmo da
vantagem do evento probabilidade de eleicdo de uma candidata ao cargo de
vereador nas eleicbes municipais de 2004 sofrera um acréscimo de 0,0609
unidades.

¥, =—0,0488: mantendo-se fixas todas as demais variaveis do modelo, para cada

unidade de variagdo no numero de candidatos por vaga, o logaritmo da vantagem
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do evento probabilidade de eleicdo de uma candidata ao cargo de vereador nas

eleicdes municipais de 2004 sofrera um decréscimo de 0,0488 unidades.

5.7 Diagnostico do modelo.

Na etapa anterior chegou-se a um modelo completamente definido, que envolveu
a definicdo da distribuicdo de probabilidade, a especificacdo da fungéo de ligacao

e 0s parametros considerados no processo de modelagem.

Nesta secdo, serdo apresentadas as técnicas utilizadas para verificar a adequacgéo
do modelo, sejam elas técnicas gréaficas ou ndo, cujos pontos cruciais a serem

investigados séo:

(1) Verificar se 0 modelo se ajusta aos dados;Verificar a adequacao da fungéo

de variancia,
(3) Verificar a adequacao da funcéo de ligacéo;

(4) Verificar a presenca de outliers (valores da deviance residual que sé&o

considerados valores extremos).

(5) Verificar a presenca de pontos influentes.

5.7.1 Adequacao do modelo.

A técnica de diagnéstico de qualidade do ajuste utilizada nesta dissertacdo é o

Teste do Hosmer e Lemeshow (1989), descrito pela expresséo 3.14, pagina 38.
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O valor calculado para a estatistica de Hosmer e Lemeshow, foi de LH =
2,512689, com um nivel descritivo de 0,96114, o que implica na aceitacdo da
hip6tese nula, (Ho: o modelo se ajusta adequadamente aos dados), com a = 005,

e demonstra um bom ajustamento do modelo escolhido.

5.7.1.1 Verificagdo da adequacao da funcéo de varid ncia.

O método adotado para verificar a adequacdo da funcdo de variancia tem como
base o grafico dos residuos estudentizados tomados em valor absoluto segundo
os valores estimados na escala logito com a adi¢cdo da linha de amortecimento

(lowess).
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Grafico 5.1 — Gréfico dos residuos estu  dentizados, tomados em valor absoluto,
segundo os valores ajustados na escala logito, com a linha de amortecimento
(lowess)
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A linha de amortecimento (lowess) ndo revela nenhum crescimento ou
decrescimento sistematico da esquerda para a direita na medida em que aumenta
os valores ajustados na escala logito. Ou seja, a linha de amortecimento esta
préxima da reta horizontal de ordenada zero. Assim, ndo ha evidéncias para
invalidar a funcdo de variancia do modelo. Logo, pode-se concluir que a fungéo de

variancia adotada néo esta incorreta.
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5.7.1.2 Verificagédo da funcao de ligagéo.

O método adotado para verificar a adequacgédo da funcéo de ligacdo consiste em
adicionar o preditor linear elevado ao quadrado (77?) como uma covariavel extra e

examinar a mudanca ocorrida na deviance do modelo, 0 que equivale ao teste da
razdo de verossimilhancas. Se ocorrer uma diminuicdo drastica na deviance
residual, ha evidéncias de que a funcdo de ligacdo ndo € adequada aos dados
(Demétrio, 2002).

As hipdteses a serem testadas séo:

IT.
Ho :’7:"{1_:; }:,u ta, + B + ,PCF +y,NCV,

jki

7T
H11/7=|n(1 K J=,U +a; + B, +y,PCF +y,NCV, +gn*

R

Considerando o nivel de significancia usual de 0,05, ha evidéncia estatistica para
rejeitar a hipotese nula, indicando a necessidade de se avaliar outras fung¢des de
ligacdo, como as descritas na tabela 5.9, ou a inclusdo de outras variaveis

explicativas.

A tabela 5.9 a seguir apresenta as funcdes de ligacdo padrédo para dados com
distribuicdo binomial.
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Tabela 5.9 — Func¢des de ligacdo padrao para dados ¢ om distribuicdo Binomial

Nome Transformagao F (,7) Distribuicao
Logit T e,7 logistica
Logit(77) =log —— F(n) =
git(77) g[l_ﬂj M=
Probi Probit(77) = ¢*(7) FO7) =g¢p) | Nome
Complementar Log-Log clog— Iog(n) = Iog(—log(l— 77)) F(I]) —1- e_el7 Valor extremo

Outra funcdo de ligacdo considerada foi a funcdo definida por Aranda-Ordaz

- -
(1981) que propbs a familia de funcdes de ligacdo dada por: 77 = In(%l}
onde A € uma constante desconhecida que tem dois casos particulares: A = 1 tem-

se 0 modelo logistico e A — 0 tem-se a ligacdo complemento log-log.

O valor obtido para a constante A que promoveu um maior decrescimento na

deviance residual foi de 1,5, (ver gréafico do Anexo 3).

Novos modelos foram estimados considerando as fungbes de ligacédo
Complementar Log-Log, Probit e Aranda-Ordaz. Novamente as variaveis, indice
de desenvolvimento humano municipal e nimero de partidos que lancaram
candidatos para o cargo de vereador nas eleicbes municipais de 2004 foram
excluidas do processo de modelagem. Pois ndo estao associadas a probabilidade
de eleicdo de uma mulher candidata ao cargo de vereador nas eleicbes municipais
de 2004, com um nivel de significancia de 5%. Com isso, o modelo final para cada
uma das trés novas funcdes de ligagdo, ficou composto pelas mesmas variaveis
explicativas do modelo Xll. Logo, decidiu-se pela inclusdo de todas as possiveis

combinacbes de interacdo nos trés modelos sem as variaveis, indice de
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desenvolvimento humano municipal e Numero de partidos que lancaram
candidatos ao cargo de vereador nas eleicbes municipais de 2004, considerando
cada uma das trés novas ligagdes. Assim como no modelo Xll, cuja funcdo de
ligagdo era a logit, foi excluido do modelo todos os efeitos de interacdo que néo
contribuiram com um nivel de significancia de 5%, para explicar a probabilidade de
eleicdo de uma candidata ao cargo de vereador nas eleicdes municipais de 2004.
E também nos casos em que os efeitos apesar de significativos, apresentaram
baixa significancia e/ou os efeitos da varidvel categoérica regido, que possui
apenas dois niveis deixaram de ser significativo, o que n&o melhorou a

interpretabilidade dos modelos.

O modelo final para cada uma das trés novas funcdes de ligagdo ficou composto
por quatro variaveis. A saber, regido, nimero de candidatos por vaga, porte do
municipio e porcentagem de candidaturas feminina. Entdo se decidiu por testar as
trés novas fungdes de ligacdo utilizando a metodologia descrita anteriormente que
consiste em adicionar no modelo o preditor linear elevado ao quadrado como

variavel explicativa e analisar a queda da deviance.

Verificou-se que as trés novas funcdes de ligacdo (Probit, Complementar Log-Log

e a ligacdo Aranda-Ordaz) foram consideradas inadequadas.

Como todas as funcbes de ligacdo adotadas foram consideradas inadequadas,
decidiu-se continuar o processo investigativo com o modelo Xll, inclusive pela
questdo da interpretabilidade, ou seja, pelo fato de se interpretar a variavel
resposta como o logaritmo da vantagem. E optou-se pela inclusdo da variavel
porcentagem de candidaturas femininas elevada ao quadrado (PCF"2), no modelo
escolhido, pois ndo ha disponibilidade de outras variaveis explicativas no banco de

dados, além daquelas mencionadas nos quadros 4.5 e 4.6.
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Realizando novamente o teste da funcdo de ligagcdo considerando o modelo XiIl
com cinco variaveis explicativas, ja que a variavel porcentagem de candidaturas
femininas elevada ao quadrado foi incluida no modelo, com o nivel de significancia
usual de 0,05, a hipotese nula ndo é rejeitada, indicando adequacédo da funcéo de
ligacdo do modelo apés a inclusdo da nova variavel. Porém, apesar de adequado,
0 novo preditor linear ndo melhorou a interpretabilidade do modelo. Além disso, o
parametro da variavel porcentagem de candidaturas feminina elevada ao

guadrado possui valor muito préximo de zero, (ver Anexo 1, modelo XXXVII).

Decidiu-se entdo manter o modelo escolhido, modelo Xll, descrito pela equagéo

5.1, e proceder a andlise e interpretacao dos resultados.

7T,
In| = |= 1 +a, + B, +y,PCR +y,NCY (5.1)
jki

5.7.2 Andlise residual.

Assim como em regressao linear, nos MLG, os residuos também s&o utilizados
para verificar a adequagdo do modelo. Logo, serdo definidas as expressdes dos
tipos de residuos mais utilizados para os modelos lineares generalizados.
Também foram considerados os residuos de Pearson e o0s residuos

estudentrizados, embora ambos tenham distribuicdo assimétrica.

Foi construido, através de simulacdes o grafico normal de probabilidade com
envelope simulado. O envelope € uma faixa cujos valores dos residuos devem
estar distribuidos entre os limites e inferior e superior. Além disso, os residuos ndo

devem apresentar um comportamento sistematico dentro desta faixa. Segue entao
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a apresentacdo das estatisticas utilizadas.

Tal gréfico também é utilizado para avaliar a adequagcdo do modelo e a presenca

de pontos discrepantes.

5.7.2.1 Descrigdo dos residuos utilizados na andlis e residual.

Residuo componente do desvio:

12
ty == 2A {Yi IOQ(LLJ + (ni ~Yi )log(ni;ylj} (5.2).
1-h N 7% =7

Em que o sinal € o mesmo de y, —y.. Quando y. =0 ou y, =n,, 0 componente

do desvio toma, respectivamente as seguintes formas:

Di

(Paula, 2003).

{enfloga-m)}* ___{enlogein)}”

A

Residuo de Pearson: rp% (5.3)
(1= 71
r
Residuo de Pearson padronizado: r, E_ (5.4)
1-h

Residuo estudentizado:

(5.5)

Tomando y,, como o nimero de eleitas observadas, 7 as propor¢des

preditas e ¢ =1, (parametro de disperséo da distribuicdo Binomial).



78

5.7.2.2 Descricdo das estatisticas utilizadas na id entificagdo de pontos

aberrantes e/ou influentes.

Para a deteccdo de pontos aberrantes e/ou influentes utilizaram-se duas medidas:

« Distancia de Cook: LD, D{(l hiﬁ )}tsz (5.6)

* Leverage: H; =h (5.7)
Onde, os elementos da diagonal da matriz de projecéo, (leverage) séo
dados por: h =n7(1-7)x (X"VX)"x e a matriz de projecdo é definida

por: H = X(X"X)"XT; V = diag{n, 4,1~ A,)....;n A4, - 72, )} . (Paula, 2004);

h, sera considerado grande se for maior que duas vezes ou trés vezes p/n,

n

tal que: Zhi = p, n 0 numero de observacdes e p 0 niumero de parametros
i=1

do modelo.

A partir dos residuos descritos anteriormente, foram construidos os seguintes tipos

de graficos de diagndstico:
» Gréafico da distancia de COOK segundo a posicéo das observacoes,
» Gréfico de leverage segundo a posicéo das observacoes,

e Grafico dos residuos de Pearson padronizado a posicdo das

observagoes,
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» Gréfico normal de probabilidade com o envelope simulado.

Para construcdo do grafico normal de probabilidade com o envelope simulado,

comentado no inicio desta sec¢ao, seguiu-se 0s seguintes passos:

(1) Para cada uma das 5485 observacdes, gerou-se um experimento
Bernoulli (0 ou 1), onde o pardmetro da Bernoulli para a i-ésima

observacdo é 71, a probabilidade estimada da resposta Y; = 1 de

acordo com o modelo ajustado originalmente;

(2) Foi ajustado um modelo de regresséao logistico para a nova variavel
resposta, onde as variaveis preditoras e 0s seus respectivos valores

foram os mesmos do modelo original.

(3) Novos residuos componente do desvio representado pela estatistica

t,, foram obtidos a partir do novo modelo estimado.

(4) Os passos de (1) a (3) foram repetidos 100 vezes. Assim foram

obtidos residuos to, » i=1,..,5485¢ej=1,..,100, onde “i" representa

as linhas e “j” as colunas.

(5) Foram agrupados os menores valores dos residuos componente do
desvio a partir dos 100 grupos e assim, foram determinados os

valores de minimo, maximo e mediano dessas 100 estatisticas;

(6) O passo anterior foi repetido, agrupando os segundos menores
valores do residuo componente do desvio, depois 0s terceiros, e

assim por diante;

E finalmente foram representados em um grafico de probabilidades normal os

valores de minimo, mediano e maximo de cada um dos 5485 grupos de valores
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dos residuos componente do desvio, ordenados e 0s respectivos valores dos
{i —0.375j :

percentis da Normal obtidos pela expresséo: z =¢™*| *————|,i =1,2,... 5485,
n+ 025

Os gréficos de diagnéstico descrito acima (disponiveis no Anexo 4), nao indicam
indicios de fuga das suposi¢cdes do modelo. Em particular, no gréfico de
probabilidade normal com envelope simulado, pode-se notar que a maioria dos
pontos encontra-se distribuida dentro do envelope simulado entorno da linha
mediana. Apenas alguns pontos se encontram abaixo do limite inferior das bandas
de confianca, porém muito proximos deste limite. Com isso, ndo é necesséria a
adocdo de medidas remediadoras contra valores afastados. O que indica que ndo
h& indicios de violagcbes sérias da hipotese de normalidade. Além disso, ndo ha
nenhum ponto de influéncia desproporcional no modelo. O que indica adequacao
do modelo.

5.8 Estimativas das razdes de vantagens do modelo e  scolhido.

Nesta secdo serdo apresentadas as razdes de vantagens obtidas a partir do
modelo escolhido. De acordo com a equacédo 3.13, a vantagem ¢é definida como a
razdo entre a probabilidade de ocorrer, e a probabilidade de ndo ocorrer um
evento. Nesta dissertacdo o evento de interesse é a probabilidade de eleicdo de

uma candidata ao cargo de vereador nas eleicdes municipais de 2004.

A seguir, a tabela 5.10 apresenta as estimativas das raz6es de vantagens.
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Tabela: 5.10 - Estimativas dos parametros e dasraz  es de vantagens
Parametros |Estimativas dos parametros |Estimativas das razbes de

vantagens (OR)

a; 0,6192 OR=exp(0,6192 =18575

B: -0,1926

OR= exp(-0,1926 = 0,8248

A vantagem em favor da ocorréncia do evento probabilidade de eleicdo de uma
candidata ao cargo de vereador nas eleicdes municipais de 2004 nos municipios

de grande porte € 85% maior que nos municipios de médio e pequeno porte.

O valor da razéo de vantagens menor do que 1 indica que a categoria de base tem
maior vantagem em favor da ocorréncia do evento em relacdo a categoria
comparada. Ou seja, a vantagem em favor da ocorréncia do evento probabilidade
de eleicdo de uma candidata ao cargo de vereador nas eleicdes municipais de
2004, nas regifes Centro-Oeste, Sul e Sudeste € 18% menor que nas regides

Norte e Nordeste.

Logo, pode-se concluir que: a vantagem de uma mulher se eleger nos municipios
de grande porte localizados nas regides Norte e Nordeste é maior que nas regides
Centro-Oeste Sul e Sudeste. O mesmo vale para 0os municipios de pequeno e
médio porte, onde a vantagem de uma mulher se eleger nas regides Norte e

Nordeste € maior que nas regides Centro-Oeste Sul.

5.9 Estudo das probabilidades estimadas de da eleic 4o de uma candidata ao

cargo de vereador nas eleices municipais de 2004.

Da mesma forma que na secdo anterior, estimam-se aqui as probabilidades de
uma mulher ser eleita para o cargo de vereador, nas eleicdes municipais de 2004,

condicionada a variagfes nas variaveis explicativas utilizadas no modelo.
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Para a construcdo dos graficos 5.2 e 5.3, foram consideradas, respectivamente, as

seguintes expressoes:

eXp(:[I"'a'j +Iék +}71PCF| +J72 NCV/)

K= PN ~ T (5.8)
1+exp(+a; + B, +y,PCR +J,NCVi)
. _ exp(+a; + B+ ,PCF + J,NCV))
Kl (5.9)

" L+exp(i+d, + B, + jPCFi +J,NCV))

Sendo NCV =6,356 o numero médio de candidatos por vaga e PCF =2063 a

porcentagem média de candidaturas feminina.

Gréfico 5.2 — Gréfico das probabilidades estimad  as de eleicdo de uma candidata ao
cargo de vereador nas eleicdes municipais de 2004 s egundo a porcentagem de
candidaturas feminina
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O gréfico acima indica que quanto maior a porcentagem de candidatura feminina,
maior € a probabilidade de uma candidata se eleger para o cargo de vereador nas

eleicbes municipais de 2004 nos 5485 municipios brasileiros estudados.

Gréafico 5.3 — Grafico das probabilidades estimadas de eleicdo de uma candidata
ao cargo de vereador nas eleicbes municipais de 2004 segundo o nuimero de
candidatos por vaga
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O grafico 5.3 apresenta o comportamento da probabilidade estimada de uma
candidata ser eleitas nas eleicdes municipais de 2004, para o cargo de vereador,
segundo o numero de candidatos por vaga. Neste gréafico, nota-se que quanto
maior o numero de candidatos por vaga, a probabilidade de eleitas apresenta um
crescimento menos acentuado. Ou seja, a probabilidade de eleitas tende a se
estabilizar quando o nimero de candidatos por vaga apresenta valores acima de
5.

A probabilidade de uma candidata ser eleita para o cargo de vereador nas



84

eleicdes municipais de 2004 nos municipios de grande porte localizados nas
regides Norte e Nordeste é maior que nas regides Centro-Oeste Sul e Sudeste. O
mesmo comportamento é observado nos municipios de médio e pequeno porte,
onde a probabilidade de eleicdo de uma mulher candidata ao cargo de vereador

nas regidbes Norte e Nordeste é maior que nas regidbes Centro-Oeste, Sul e

Sudeste.

A seguir serdo apresentados quatro graficos onde o comportamento das
probabilidades de uma candidata ser eleita sera analisado em funcdo da

porcentagem de candidaturas femininas e do nimero de candidatos por vaga.

Grafico 5.4 — Grafico das probabilidades estimadas de eleigido de uma candidata
ao cargo de vereador nas eleigbes municipais de 2004 sequndo o nimero de
candidatos por vaga e a porcentagem de candidaturas femininas nos municipios
de grande porte localizados nas regites Norte e Nordeste
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F: probahilidade estimada
MNCY namern de candidatos por vanga
FCF: porcentagem de candidaturas feminina (valares em %)
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O grafico 5.4 expressa as probabilidades de eleicdo de uma candidata ao cargo de
vereador nos municipios de grande porte, localizados nas regides Norte e
Nordeste em funcdo da porcentagem de candidaturas femininas e do namero de
candidatos por vaga. Neste grafico verifica-se que a probabilidade de eleicdo das
mulheres diminui na medida em que aumenta o nimero de candidatos por vaga.
Este comportamento se mantém com o aumento da porcentagem de candidaturas

feminina.

Grafico 5.5 — Grafico das probabilidades estimadas de eleigio de uma candidata
ao cargo de vereador nas eleigbes municipais de 2004 sequndo o nimero de
candidatos por vaga e a porcentagem de candidaturas femininas nos municipios
de grande porte localizados nas regides Centro-Oeste, Sul e Sudeste

P: probabilidade estimada
MCY: ndmero de candidatos por vaga
PCF: parcentagem de candidaturas femininas (valores em %)

De acordo com o grafico 5.4, a probabilidade de uma candidata ser eleita para o
cargo de vereador nas eleicdes municipais de 2004 nos municipios de grande
porte localizados nas regibes Centro-Oeste Sul e Sudeste a luz do nimero de

candidatos por vaga e da porcentagem de candidaturas femininas apresenta o
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mesmo comportamento da probabilidade de eleicdo de uma candidata ao cargo de
vereador nos municipios de grande porte localizados nas regides Norte e

Nordeste.

Ao comparar os gréaficos 5.4 e 5.5 nota-se que a probabilidade de sucesso eleitoral
das mulheres nas regides Norte e Nordeste € ligeiramente maior que nas regides

Centro-Oeste Sul e Sudeste.

Grafico 5.6 — Grafico das probabilidades estimadas de eleigdo de uma candidata
ao cargo de vereador nas eleigies municipais de 2004 sequndo o nimero de

candidatos por vaga e a porcentagem de candidaturas femininas nos municipios
de médio e pegqueno porte localizados nas regiies Norte e Nordeste

£E T
N ;
S L T A,
s I
L T

F: probabilidade estimada
MCY: ndmero de candidatos por vaga
PCF: porcentagem de candidaturas femininas (valares em %)

O grafico 5.6 apresenta das probabilidades estimadas de eleicdo de uma
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candidata ao cargo de vereador nas eleicbes municipais de 2004 segundo o
namero de candidatos por vaga e a porcentagem de candidaturas femininas nos

municipios de médio e pequeno porte localizados nas regides Norte e Nordeste.

Assim como nos graficos anteriores, a probabilidade de uma candidata se eleger

ao cargo de vereador € menor nos municipios de maior “concorréncia”.

Grafico 5.7 — Grafico das probabilidades estimadas de eleigio de uma candidata
ao cargo de vereador nas eleigies municipais de 2004 segundo o nimero de
candidatos por vaga e a porcentagem de candidaturas femininas nos municipios
de médio e pequeno porte localizados nas regibes Centro-Oeste, Sul e Sudeste

e
i

F: probabilidade estimada
MCY: ndmero de candidatos por vaga
FCF: porcentagem de candidaturas femininas (valores em %)

De acordo com o grafico 5.7, a probabilidade de uma candidata ser eleita para o
cargo de vereador nas eleicdes municipais de 2004 nos municipios de médio e
pequeno porte localizados nas regides Centro-Oeste Sul e Sudeste segundo o

namero de candidatos por vaga e a porcentagem de candidaturas femininas
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apresenta o mesmo comportamento da probabilidade de eleicdo de uma candidata
ao cargo de vereador nos municipios de médio e pequeno porte localizados nas

regides Norte e Nordeste.

Independente do porte do municipio e da regido, o nimero de candidatos por vaga
€ uma variavel desfavoravel a eleicdo das candidatas. Isso fica evidente em todos
os gréaficos exibidos anteriormente nesta se¢do, onde a probabilidade de eleicao
de uma candidata ao cargo de vereador declinava enquato o numero de

candidatos por vaga apresentava valores mais elevados.

Em geal, mesmo nos municipios de maior concorréncia, 0 aumento na
porcentagem de candidaturas femininas provoca um aumento na probabilidade de

sucesso eleitoral das mulheres.

A probabilidade de eleicdo de uma candidata nos municipios de médio e pequeno
porte € menor que nos municipios de grande porte. Tanto nos municipios de
grande porte quanto nos municipios de médio e pequeno porte, a probabilidade de
eleicdo de uma candidata nas regides Norte e Nordeste é maior que nas regides
Centro-Oeste, Sul e Sudeste, como sera exibido com maior clareza no préximo

gréfico.
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Gréfico 5.8 - Grafico das probabilidades estimadas de
eleicdo de uma candidata ao cargo de vereador nas
eleicdes municipais de 2004 por regido

0,25

0,2

0,15

Probabilidades estimadas
o
[E=N

0,05

COSsSs NN

Regigdo

& Minicipios de grande porte @ Municipios de médio e pequeno porte

O grafico 5.8 descreve a probabilidade estimada de uma candidata se eleger para

0 cargo de vereador, descrita por:

_exp(@+a, + B, +J,PCFi +,NCV))
M l+exp@+a, +f, +,PCFi +J,NCV;)

A

, segundo a regiéo.

Com NCV =6,356e PCF =2063.

Tanto nas regides Norte e Nordeste, quanto nas regides Centro — Oeste, Sul e
Sudeste, a probabilidade de uma candidata ser eleita € maior nos municipios de
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grande porte. Verifica-se também que a probabilidade de uma mulher candidata

ser eleita para o cargo de vereador é maior nas regides Norte e Nordeste.

Pelo que foi descrito neste capitulo, pode-se concluir que a relagdo descrita no
grafico 2.7, (quanto maior a porcentagem de candidaturas femininas, maior a
porcentagem de eleitas) continua valida quando se consideram outras variaveis

em um modelo de regresséo logistica.

Assim como no grafico 2.7, verificou-se que nos municipios que registraram maior
namero de candidatos por vaga, as mulheres ndo apresentaram um bom
desempenho, mesmo quando a porcentagem de candidaturas femininas foram

maiores ou iguais a 30 %.

No préximo capitulo, sdo apresentados, respectivamente, os principais resultados

alcancados e as sugestdes para trabalhos futuros.
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6. Conclusodes

6.1 Consideracdes finais.

A andlise dos dados das eleicbes municipais de 2004 segundo a aplicacdo do
modelo de regressdo logistica mostrou que o aumento da porcentagem de
candidaturas femininas leva ao aumento do numero de vereadoras eleitas. Das
variaveis disponiveis no banco de dados (indice de desenvolvimento humano
municipal, numero de partidos que lancaram candidatos para o cargo de vereador
nas eleicdes municipais de 2004, porcentagem de candidaturas femininas, regiao,
porte do municipio e numero de candidatos por vaga). Apenas duas nao
influenciam nas chances de sucesso eleitoral das mulheres: o indice de
desenvolvimento humano municipal e o numero de partidos que langaram

candidatos para o cargo de vereador nas eleicbes municipais de 2004.

Das variaveis descritas no modelo escolhido para descrever a probabilidade de
eleicdo de uma candidata ao cargo de vereador nas eleicdes municipais de 2004,
a porcentagem de candidaturas feminina foi a variavel que mais influenciou nas
chances de sucesso eleitoral das candidatas.

Quanto ao desempenho das mulheres candidatas ao cargo de vereador, elas
tiveram maior probabilidade de eleicdo nos municipios de grande porte, sendo que
nestes, a probabilidade de eleicdo de uma mulher candidata nas regides Norte e
Nordeste foi maior que nas regides Centro-Oeste, Sul e Sudeste. Ao analisar o
comportamento da probabilidade de eleicho de uma candidata ao cargo de
vereador nos municipios de meédio e pequeno porte, verificou-se um
comportamento semelhante daquele observado nos municipios de grande porte.

Ou seja, a probabilidade de eleicdo de uma candidata ao cargo de vereador nas
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eleicdes municipais de 2004 nas regides Norte e Nordeste € maior que nas

regides Centro-Oeste, Sul e Sudeste.

Em geral, a probabilidade de eleicdo de mulheres para o cargo de vereador nas
eleicdes municipais de 2004 é baixa, mesmo diante da politica de cotas. O Brasil
s6 ndo elegeu uma quantidade maior de vereadoras porque a porcentagem de
mulheres candidatas ficou abaixo de 30% na maioria absoluta dos municipios. Se
a porcentagem de 30% for considerada um piso e ndo um teto, como tem ocorrido
guase sempre, estima-se que havera entdo, um crescimento expressivo da
representacao parlamentar feminina no Brasil. O eleitorado tende a ser um aliado
das mulheres, mas as direcfes partidarias misoginas restringem as oportunidades

das candidatas.

Para que a representacdo parlamentar feminina possa crescer de maneira
expressiva seria preciso um maior aperfeicoamento da lei. Pois, a limitacdo da
politica de cotas brasileira ndo esta no “espirito da lei”, mas, nas brechas da lei e
na forma como os partidos encontram para “contornar” a legislagéo, restringindo o

espaco para as mulheres.

6.2 Sugestdes para trabalhos futuros.

Tendo em vista a vastiddo e a importancia da tematica abordada, muitos trabalhos
diferentes sobre o0 assunto apresentado podem ser elaborados.

Como sugestdo, no que se refere a modelagem estatistica seria interessante
utilizar como variavel resposta, o nimero de mulheres eleitas por partido politico.
Verificando, assim, quais os partidos que mais lancaram candidaturas femininas
e/ou elegeram mulheres para o cargo de vereadores nas eleicbes municipais de

2005, nos municipios brasileiros.
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Em relacdo as varidveis explicativas, verificou-se a necessidade de incluir outras
caracteristicas ou combinac¢des no modelo. Porém, muitas variaveis podem ser de
dificil mensuragéo e/ou imensuraveis, como por exemplo, a estrutura partidaria, a
gualidade das campanhas eleitorais, o tempo destinado as campanhas eleitorais
(seja no radio ou na televisdo), o poder de persuasao destas campanhas, a

influéncia de candidatos considerados tradicionais na politica, dentre outras.

Adicionalmente, registra-se que outras variaveis referentes ao status econdémico
do municipio, além ou ao invés do indice de desenvolvimento humano municipal,
por exemplo, aquelas relacionadas diretamente ao indice sintético como: a
esperanca de vida, o PIB dos municipios e as taxas de alfabetizacdo e

escolarizacao poderiam ser incluidas no modelo.
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ANEXO 1 — Resultados do Programa SAS, referente aos modelos de regressao

logistica.

Modelo I: modelo com a variavel porcentagem de cand  idaturas femininas.

Ll Y / N = __cand fem

Response D stributi on: B nonhal

Li nk Functi on: Logi t

i3 Nodel Equat i on

Logi t ( Y ) = - 3.0879 + 0. 0535 cand fem

ﬂ Smary of Rt

Man of Response 0.1268 [Devi ance 6028. 423 Rearson Gi &y 5082. 828

SAE 1.0000 Deviance / OF 10995 Rearson iy / OF  0.9270
Sal ed Bev 6028.423 Saded iy 5082. 828

ﬂ Anal ysi s of Devi ance

Sour ce o= Deviance Deviance / F Scaled Dev B > Scal ed v

Nbdel 1 659. 2145 659. 2145 659. 2145 < 0001

BEror 5483 6028. 4234 1.0995 6028.4234

CTotal 5484 6687. 6379

2 Type | (LR Tests
Sour ce (B hi R = i g
cand fem 1 659. 2145 <. 0001
¥ Type 111 (vl d) Tests
Sour ce B i R > g
cand fem 1 632. 7860 <. 0001
¥ Type 111 (LR Tests
Sour ce (B i A > Gisg
cand fem 1 659. 2145 < 0001




ﬂ Paranet er Estinates

\ariabl e o~ Estinmte SdBror i 9 R >0y

I nt er cept 1 -3.0879 0.0495 3898. 2196 < 0001
cand fem 1 0. 0535 0. 0021 632. 7860 < 0001
¥ 9506C 1. (Vdld) for Paraneters
\Vari abl e Estinat e Lower Upper
I Nt er cept -3. 0879 -3. 1849 -2.9910
cand fem 0. 0535 0. 0493 0. 0577
¥l 9596C 1. (LR for Paraneters
Vari abl e Estinat e Lower Ubper
I Nt er cept -3. 0879 -3. 1853 -2.9914
~_cand fem 0. 0535 0. 0493 0. 0577
.
"'-..‘“-\"' .
R | e T R
NG g _
Y P Y
9 9
0.1 02 03 04 -2 2
»] PYO9 b RN Y 9

Modelo II: modelo com a variavel, nimero de candida

H Yy N = N0 DWGA
Response D stribution: B nomal
Li nk Functi on: Logi t

tos por vaga.
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] Nbdel Equat i on

Logi t ( Y ) = - 1.8080 - 0. 0191 CAND D VAGA

ﬂ Smary of At

Man of Response 0.1268 Devi ance 6650. 933 PRearson Gi 5697. 754

SAE 10000 Deviance / OF 1.2130 Rearson iy / OF 10392
Saled Dev 6650.933 Saled i § 5697. 754

3 Anal ysis of Devi ance

Sour ce OoF Deviance Deviance / OF Saled Dev B > Sal ed Dev

Nodel 1 36. 7045 36. 7045 36. 7045 < 0001

BEror 5483 6650. 9334 12130 6650.9334

CTotal 5484 6687. 6379

Ll Type | (LR Tests
Sour ce (B i 9 A > Gi g
CAND D \VAGA 1 36. 7045 <. 0001
¥ Type 111 (vel d) Tests
Sour ce (B i 9 A > Gisxg
CAND D VAGA 1 35. 514 < 0001
L3 Type 111 (LR Tests
Sour ce O~ i 9 R = Qi sy
CAND D VAGA 1 36. 7045 <. 0001
ﬂ Paraneter Estinates
\ari abl e (B Estinate SdBror i R >0ixy
I nt er cept 1 -1. 8080 0.0246 5407. 8023 < 0001
CAND D VAGA 1 -0.0191 0. 0032 35. 514 < 0001
¥ 9526C 1. (Vi d) for Paraneters
\Vari abl e Esti nat e Lower Upper
I Nt er cept -1. 8080 -1. 8562 -1. 7598
CAND D VAGA -0. 0191 -0. 024 -0. 0128
¥ 9506C 1. (LR for Paraneters
\Vari abl e Esti nat e Lower Upper
I Nt er cept -1 8080 -1 8562 -1. 7599
CAND D VAGA -0. 0191 -0. 024 -0. 0129
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Ll Estinated Gov MNtri X

I Nt er cept CAND D VAGA
I Nt er cept 0. 0006 -6.628E 05
CAND D VAGA  -6. 628 05 1. O29E= 05

102

Ll Estinated Gorr Natri x
I nt er cept GAN\D D \VAGA
I Nt er cept 1. 0000 - 0. 8406
CGAND D VAGA - 0. 8406 1. 0000
R R r~
. . f-JI
o _ —
7 7
0.10 013 2 0
¥ P Y 7 » RY 7
Modelo Ill: modelo com a variavel, niumero de partid o0s que lancaram
candidatos para o cargo de vereador.
1% / N = Nunpar t i dol
Response D stribution: B nomal
Li Nk Functi on: Logi t
¥ Nodel Equati on
Logi t ( Y ) = - 1. 8269 - 0. 0100 Nunparti dol
ﬂ Smary of At
Mean of Response 0.1268 Devi ance 6672.634 Rearson Chi 5733. 112
SAE 1.0000 Beviance / OF 1.2170 Rearson i/ OF 10456
Saled v 667263 Scaled Qi 5733. 112




ﬂ Anal ysi s of Devi ance
Sour ce (B Deviance Deviance/ OF Scaled Dev B > Scal ed Dev
Nbdel 1 15. 0044 15. 0044 15. 0044 0. 0001
Eror 83 6672. 6335 1.2170 6672 6335
CTota 5484 6687. 6379
¥ Type | (LR Tests
Sour ce (B i 9 R =i 5
Nunpar ti dol 1 15. 0044 0. 0001
I Type 111 (vel d) Tests
Sour ce (B i 9 R > Gi g
Nunpar ti dol 1 14. 7835 0. 0001
¥ Type 111 (LR Tests
Sour ce (B i 9 A > Gisxg
Nunpar ti dol 1 15. 0044 0. 0001
ﬂ Paranet er Esti nat es
Vari abl e O~ Esti nat e SdBEror i R >Gixg
I nt er cept 1 -1. 8269 0.0305 3576. 3553 < 0001
Nunpar ti dol 1 -0. 0100 0. 0026 14. 7835 0. 0001
I 9506C 1. (Vdld) for Paraneters
\Vari abl e Esti nat e Lower Upper
I Nt er cept -1. 8269 -1 8868 -1. 7671
Nunpar ti dol - 0. 0100 -0. 0151 - 0. 0049
¥ 9506C 1. (LR for Paraneters
\Vari abl e Esti nat e Lower Upper
I Nt er cept -1 8269 -1 8869 -1. 7671
Nunpar ti dol - 0. 0100 -0. 0151 - 0. 0049
3 Esti nated Gov Mt ri x
I Nt er cept Nunpar ti dol
I Nt er cept 0. 0009 -7. 149 05
Nunpar ti dol -7. 149 05 6. 760 06
Ll Estinated Corr Natri x
I Nt er cept Nunpar ti dol
I Nt er cept 1. 0000 - 0. 9000
Nunpar ti dol - 0. 9000 1. 0000
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R lannsonosognnansnas R ':._,-l'
v v ,__!‘r
_ _ R i
6 6
0. 11 0.12 0.13 -2 o 2
LI PY6 LI R Y 6
Modelo 1V: modelo com a variavel IDH — municipal.
1A% / N = _IDHM1
Response D stributi on: B nomal
Li nk Functi on: Logi t
J3| Nodel Equat i on
Logit (Y ) = - 1. 8896 - 0.0630 IHM21

ﬂ Smary of Ht

Man of Response 0.1268 Devi ance 6687.481 Rearson Chi §y 5756. 463

SAE 10000 Deviance / OF 12197 Rearson iy / OF 10499
Scal ed Bev 6687.481 Scaled Gi 5756. 468




1| Type | (LR Tests

Sour ce (B i 9 A > Gisxg

ICH M1 1 0. 1568 0. 6921
I Type 111 (vl d) Tests

Sour ce (B = i g P > Ghi g

1IHMA 1 0. 1569 0. 6921
¥ Type 111 (LR Tests

Sour ce (B i 9 A > Gixg

ICH M1 1 0. 1568 0. 6921
ﬂ Paraneter Esti nat es

Vari abl e (B o Esti nat e SdEBEror (@2 S5 A >Qig
I nt er cept 1 -1. 8896 0. 1119 284. 9680 < 0001
1DHM1 1 -0. 0630 0. 1590 0. 1569 0. 6921
I 95%C 1. (vild) for Paraneters

\Vari abl e Esti nat e Lower Ubper

I Nt er cept -1. 8896 -2 1090 -1. 6702

ICH M1 - 0. 0630 -0. 3747 0. 2487
¥ 9506C 1. (LR for Paraneters

\Vari abl e Esti nat e Lower Ubper

I nt er cept -1. 8896 -2 1095 -1. 6707

ICH M1 - 0. 0630 -0. 3744 0. 2490

= | em—— — = e

v SR i

a a

0.125 0.126 O. 127 -2 o 2

| P Y a ¥ ALY 4
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Modelo V: modelo com a variavel, porte do municipio

1Y% / N = TAVMMN.
Response D stribution: B nomal
Li Nk Functi on: Logi t

¥ Nonnal  \ari

able | nfornati on

Level TAM MUINL
1 Gande
2 NMedio
3 Regueno
Ll Paraneter | nfornati on
Paraneter \Nariable TAMVIMN
1 I ntercept
2 TAMIMIN. Gande
3 Nedi o
4 Requeno
] Mbdel Equat i on
Logi t ( Y ) = - 19138 - 0.0556 P2 - 0.1689 P 3
ﬂ Simary of FHt
Man of Response 0.1268 Devi ance 6671. 779 Rearson Chi 5726. 876
SAE 1.0000 Deviance / OF 1.2170 Rearson Gisy/ OF  1.0447
Sal ed Dev 6671779 Saled iy 5726. 876
ﬂ Anal ysi s of Devi ance
Sour ce o~ Deviance [Deviance/ OF Saled Bev B > Sal ed v
Nobdel 2 15. 8585 7.9293 15. 8585 0. 0004
Eror 5482 6671 7794 1.2170 6671. 7794
CTotal 5484 6687. 6379
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¥ Type | (LR Tests
Sour ce (B i X A > i g
TAM MIN 2 15. 8585 0. 0004
¥l Type 111 (vel d) Tests
Sour ce O- i 9 R > Gi g
TAM MN 2 15. 3363 0. 0005
¥ Type 111 (LR Tests
Sour ce (B i A > Gisg
TAM MIN 2 15. 8585 0. 0004
ﬂ Paraneter Estinat es
Variable TAVIMIN (B Estinate Sd EBror i g >0
I nt er cept 1 -1.9138 0.0142 18165. 4570 < 0001
TAMMIN_  Gande 1 -0. 0556 0. 1099 0. 2560 0. 6129
Nedi o 1 -0. 1689 0. 0433 15. 2200 < 0001
Requeno [0} 0
3 O9526C 1. (vdld) for Paraneters
\ariabl e TAMMN Esti nat e Lowner Upper
I Nt er cept -1.9138 -1. 9417 -1. 8860
TAM MUNL G ande - 0. 0556 - 0. 2709 O. 1598
NeEdi O - 0. 1689 - 0. 2538 -0. 0841
Regqueno (0] - .
> 9596C 1. (LR for Paraneters
\Variabl e TAMMN Estinat e Lowner Upper
I Nt er cept -1. 9138 -1.9418 -1. 8861
TAM MUNL G ande - 0. 0556 - 0. 2768 O. 1543
NEdi O - 0. 1689 - 0. 2546 - 0. O&48
Requeno o .
R ! R !
1 . !
—_— I . —_— -
8 8
0.115 ' -1 o 1 2 3
» PYs8 » RN Y 8
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Modelo VI: modelo com a variavel regiao.

Moy / N = 3 O
Response D stri buti on: B nonnal
Li Nk Functi on: Logi t
¥ Noninal \ariabl e | nfornati on
Level =3 _O
1 CGentro-oeste
2 Nordeste
3 Norte
4 Sudeste
5 sl
¥ Paraneter | nfornati on
Paraneter \ariabl e =3 O
1 Intercept
2 R3O CGert ro-oest e
3 Nbr dest e
a4 Norte
5 Sudest e
6 aul
0 Nodel Equat i on
logit ( Y) = - 2042 + 01759 P2 + 02763 P3 + 0.27% P4
- 0.0787 P5
ﬂ Smary of At
Man of Response 0.1268 Devi ance 6547.122 Rearson Ghi 5594. 559
SAE 1.0000 Deviance / OF 1.1947 Rearson iy / OF 1. 0209
Scal ed Dev 6547.122 Saled Ghi g 5594. 559

CTotal 5484 6687. 6379

ﬂ Anal ysi s of Devi ance

Sour ce O~ Deviance Deviance/ OF Saled Bev R > Scal ed Dev
Nbdel 4 140. 5159 35. 1290 140. 5159

BEror 5480 6547. 1220 1. 1947 6547. 1220

< 0001
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ﬂ Paraneter Estinat es
\ariabl e 3 O ok Estinate SdEBror sy B >Gig
I nt er cept 1 -2.0442 0.0304 4532. 314 < 0001
R3O Gntro-oeste 1 0. 1759 0. 0550 10. 2344 0. 0014
Nor dest e 1 0. 2763 0. 0376 54. 0798 < 0001
Norte 1 0. 2796 0. 0533 27. 5100 < 0001
Sudest e 1 -0.0787 0. 0398 3. 9005 0. 0483
Ul 0 0
LI Type | (LR Tests
Sour ce (B i R = i sy
=3 O 4 140. 5159 <. 0001
¥ Type 111 (vl d) Tests
Sour ce (B = i g A > i Sy
3 _O 4 139. 6784 < 0001
¥ Type 111 (LR Tests
Sour ce [B i 9 R > Ghisg
3 O 4 140. 5159 <. 0001
¥l 9506C 1. (Vdld) for Paraneters
Vari abl e =3 O Estinat e Lower Ubper
I Nt er cept -2 0442 -2. 1038 -1 9847
3 O Certro-oest e 0. 1759 0. 0682 0. 2837
Nor dest e 0. 2763 0. 2027 0. 3500
Norte 0. 2796 O. 1751 0. 3341
Sudest e -0. 0787 -0. 1567 - 0. 0006
sl o
¥ 959%6C 1. (LR for Paraneters
\Vari abl e =3 O Estinat e Lower Upper
I Nt er cept -2 0442 -2.1042 -1 9852
RF=3_O Centro-oest e 0. 1759 0. 0676 0. 2832
Nor dest e 0. 2763 0. 2029 0. 3502
Norte 0. 2796 O. 1747 0. 3837
Sudest e -0. 0787 - 0. 1566 - 0. 0005
sl o
¥ Estinated Qv Nt rix
1 2 3 4 5 6
1 0. 0009 - 0. 0009 -0. 0009 - 0. 0009 -0. 0009 (0]
2 -0. 0009 0. 0030 0. 0009 0. 0009 0. 0009 (0]
3 - 0. 0009 0. 0009 0. 0014 0. 0009 0. 0009 0]
4 -0. 0009 0. 0009 0. 0009 0. 0028 0. 0009 (0]
5 - 0. 0009 0. 0009 0. 0009 0. 0009 0. 0016 0]
6 [0) 0 0 [0} 0 0
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¥ Estimated Qorr Mtrix
1 2 3 4 5 6
1 1. 0000 -0.5521 -0. 8081 -0. 5696 -0.7624 0
2 -0.5521 1. 0000 0. 4461 0. 3145 0. 4209 0
3 -0. 8081 0. 4461 1. 0000 0. 4603 0. 6161 )
4 -0. 5696 0. 3145 0. 4603 1. 0000 0. 4343 0
5 -0. 7624 0. 4209 0. 6161 0. 4343 1. 0000 )
6 o} 0 0 0 0 0
. L] r"
R |, | R e
I i £
> | | i H - f"r
Yo I i Y
g
5 5
0.11 0.12 0.13 0.14 -2 o 2
B PY5 Iy RY5

Modelo VII: modelo com todos os fatores principais.

MY / N = IDHM1 Nrpartidol RE3_Q GN\O D VAGA TAMMIN  GandFent
Response Dy stri buti on: B nomal
Li nk Functi on: Logi t

¥ Noninal \ariabl e | nfornati on

Level =3 _ O TAM MUIN
1 Cantro-oeste Gande
2 Nbordeste Nedi O
3 Norte Requeno
4 QSudeste
5 Ql




Ll Paraneter | nfornati on
Par anet er \ari abl e =3 O TAM MUIN
1 Intercept
2 IDHM
3 Nunparti do
4 FRE3_O Centro-oest e
5 Nbor dest e
6 Norte
7 Sudest e
8 sl
9 CAN\D D\WVAGA
10 TAMIMN G ande
11 N&di o
12 Requeno
13 cand fem
ﬂ Mdel Equation
logit (Y ) = - 3090 + 00983 _IHM + 00021 Ninpartido + 0.1012 P4
+ 0.1985 P5 + 02349 P6 + 0.0033 P7 - 0.0528 CA\D D VAGA
+ 0.6453 P10 + 0.03% P11 + 0.0608 __cand fem
M Smmary of Ft
Mean of Response 0.1268 [evi ance 5743.054 PRearson G 4833. 064
SAE 1.0000 Deviance / OF 1.0492 Rearson Chixy/ OF 0.8329
Scal ed Dev 5743.054 Saled Ghi 4833. 064

7]

Sour ce (B
Nbdel 10
B ror 5474
C Tot al 5484

Anal ysi s of Devi ance

Deviance Deviance/ [F Scaled Bev A > Scal ed ey

5743. 0541 1.0492 5743. 0541
6687. 6379

<. 0001

»
Sour ce
oM
Nunpar ti do

CGAND D VAGA
TAM MINL
cand fem

Type | (LR Tests
(B i g A > Gixg
1 0. 1568 0. 6921
1 15. 0439 0. 0001
4 142. 5224 <. 0001
1 0. 9167 0. 3383
2 2. 4145 0. 2990
1 783. 5294 < 0001
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I Type 111 (vel d) Tests
Sour ce (B i 9 A > Gisxg
_IDHM 1 0. 3718 0. 5420
Nunpar ti do 1 0. 1284 0. 7201
RE3_O 4 44. 1863 < 0001
CAND D VAGA 1 46. 5455 < 0001
TAM MUNL 2 26. 1625 < 0001
~_cand fem 1 763. 8479 <. 0001
ﬂ Paranet er Esti nat es
Variabl e R3_O TAVMMN [OF Estinate SdBror i r>Gigy
I nt er cept 1 -3.0980 0.1284 581. 8325 < 0001
_ItHM 1 0. 0983 0.1612 0.3718 0.5420
Nunparti do 1 0. 0021 0. 0057 0.1284 0.7201
R3_O Gtro-oeste 1 0.1012 0. 0559 3. 2766 0.0703
Nor dest e 1 0. 1985 0. 0400 24. 5635 < 0001
Norte 1 0.2349 0. 0553 18. 0204 < 0001
Sudeste 1 0.0033 0.0423 0. 0060 0.9382
ul 0 0 . . .
CA\ND D VAGA 1 -0.0528 0. 0077 46. 5455 < 0001
TAVIMIN. Gande 1 0. 6453 0.1298 24. 7292 < 0001
Mdi o 1 0. 03% 0.0572 0. 4797 0. 4836
Requeno 0 0 . . .
cand fem 1 0. 0608 0.002  763.8479 < 0001
1| Type 111 (LR Tests
Sour ce (B o i A = Gi 5
_I1oHM 1 0. 3720 0. 5419
Nunpar ti do 1 0. 1283 0. 7202
3 _O a 44. 0693 < 0001
CANO D VAGA 1 46. 8455 < 0001
TAM MUNL 2 23. 6264 < 0001
cand fem 1 783. 5294 <. 0001
0| 95%C 1. (Vi d) for Paraneters
Vari abl e 3 O TAMMN Estinate Lowver Upper
I nt er cept -3.0980 -3.3497 -2 8462
_1tHM 0. 0983 -0. 2177 0. 4143
Nunparti do 0. 0021 -0. 0092 0. 0133
RE3_O Cortro-oeste 0. 1012 -0. 0034 0. 2108
Nordest e 0. 1985 0. 1200 0. 2769
Norte 0. 2349 0. 1264 0. 3433
Sudest e 0. 0033 -0. 0796 0. 0862
ST (0] . .
CGAN\D D \VAGA -0.0528 -0. 0680 -0. 0376
TAVIMINL G ande 0. 6453 0. 3910 0. 8996
Nédi o 0. 0396 -0.0725 0. 1518
FRequeno (0] . .
cand fem 0. 0608 0. 0565 0. 0651
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ﬂ 95%CIl. (LR for Paraneters
Vari abl e RE3_O TAMMN _  Estinate Lower Upper
I nt er cept - 3. 0980 -3. 3502 -2. 8468
_IoHM 0. 0983 -0.2174 0. 4146
Nunpar ti do 0. 0021 -0. 0092 0. 0133
RFE3_O Cntro-oeste 0. 1012 -0. 0089 0. 2103
Nor dest e 0. 1985 0. 1202 0.2771
Norte 0. 2349 0. 1260 0. 3429
Sudest e 0. 0033 -0. 0796 0. 0863
Sul o . .
CAND D VAGA -0. 0528 -0. 0680 -0. 0376
TAMMN G ande 0. 6453 0. 3869 0. 8960
NMedi o 0. 0396 -0.0729 0. 1514
Requeno (0] . .
cand fem 0. 0608 0. 0565 0. 0651
R R
Y Y
0.1 02030405 -2 (e} 2
3 PY ¥ RNLY

Modelo VIII: modelo com as varidveis, niumero de par
candidatos para o cargo de vereador nas eleicbes mu
regido, numero de candidatos por vaga, porte do mun

de candidaturas feminina, (Modelo VIl sem a variave

MY 7

= NP R CV TM PCF

Hesponze Distribution:

Binomial

Link Function:

Logit

tidos que lancaram
nicipais de 2004,
icipio e porcentagem

[ IDH - municipal).



Fl Hominal Yariable Information

Level R ™
1 | Centro-oeste | Grande
2 | Hordeste Médio
2 i Hor te Pequeno
4 : Sudeste
L i Sul
] Parameter Information
Parameter : VYariable R ™
1 : Intercept
2 NP
3R Centro-oeste
4 Hordeste
5 Horte
[ Sude=ste
Fi Sul
g:cv
9:TH Grande
10 Médio
11 Pequeno
12 i PCF

)

Summary of Fit

Mean of Response

0.1268 : Deviance

£743.426 : Pearson ChiSq

4833.972

SCALE 1.0000 :Deviance / DF  1.0430 : Pearson ChiSq / OF  0.8829
‘Scaled Dev 5743426 : Scaled ChiSg 4833.972
) Model Equation
Logit ( Y ) = = 3.0283 +« 009N + 0O.1005P3 + 01974 P4
v 0239P5 +  00032P6 - 00526 LV + 06438 P
¢+ 00335 P10 +  0.0608 PCF
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fnalyzis of Deviance

Source DF Deviance Deviance / DF (Scaled Dev i Pr » Scaled Dev
Hodel 9: 944.2119 104.9124 ¢ 944.2119 ¢.0001
Error 5475 ¢ 5743.4260 1.0490 | 5743.4260
C Total 5484 : 6687.6379

k Tvpe 111 (Hald) Tests

Source DF ChiSqg Pr » ChiSqg

HP 1 0.1151 0.7345

R 4 43.8886 <.0001

cv 1 46 . 3356 <. 0001

™ 2 26.0540 <.0001

PCF 1 763 .6881 <. 0001

b Type | (LR) Tests

Source DF ChiSq Pr > ChiSqg

HP 1 15,0044 0.0001

R 4 142 .5284 <.0001

(Y 1 0.8958 0.3439

TH z 2.3985 0.3014

PCF 1 783.3848 <. 0001

] Tvpe 111 (LR) Tests

Source DF ChiSq Pr » ChiSq

HP 1 0.1150 0.7345

R 4 43.7726 <. 0001

cv 1 46.6325 <.0001

™ 2 23.5322 <. 0001

PCF 1 f83.3848 <.0001
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b Parameter Estimates
Variable R TH DF Estimate 5td Error ChiSq Pr > ChiSq
Intercept 1 -3.0283 0.0585 | 2676.6026 €. 0001
NP 1 0.0019 0. 0057 0.1151 0.7345
R Centro-oeste 1 0.1005 0.0559 3.2295 0.0723
Nordeste 1 0.1974 0.0400 24 .3544 <.0001
Nor te 1 0.2339 0.0553 17.8831 <.0001
Sudeste 1 0.0032 0.0423 0.0057 0.9396
Sul 0 0 . . .
cV 1 =0.0526 0.0077 46.3356 <.0001
™ Grande 1 0.6438 0.1297  24.6272 <.0001
Médio 1 0.0395 0.0572 0.4770 0.4898
Pequeno 0 0 . . .
PCF 1 0.0608 0.0022 763.6881 <. 0001
] 95% C.1. (Hald) for Parameters
Variable R ™ Estimate Lower Upper
Intercept -3.0283 =3.1430 =2.9136
HP 0.0019 =0.0093 0.0132
R Centro-oeste 0.1005 =0.0091 0.2101
Hordeste 0.1974 0.1190 0.2759
Hor te 0.2339 0.1255 0.3423
Sudeste 0.0032 =0.0797 0.0861
Sul 0 . .
cv =0.0526 =0.0678 =0.0375
™ Grande 0.6438 0.3895% 0.8941
Médio 0.0395 =0.0726 0.1517
Pequeno 0 . .
PCF 0.0608 0.0565 0.0651
k 95% C.1. (LR) for Parameters
Variable R TH Eztimate Lower Upper
Intercept =3.0283 =-3.1435 =-2.9140
NP 0.0019 =0.0093 0.0132
R Centro-oeste 0.1005 =-0.0097 0.2095
Hordeste 0.1974 0.1192 0.2760
Hor te 0.2339 0.1251 0.3419
Sudeste 0.0032 =0.0796 0.0862
Sul 1] . .
cv =0.0526 =0.0678 =0.0375
™ Grande 0.6438 0.3854 0.8944
Médio 0.0395 =0.0730 0.1513
Pequeno 1] . .
PCF 0.0608 0.0565 0.0651
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Modelo I1X: modelo com as variaveis, regido, nimero
porte do municipio e porcentagem de candidaturas fe

sem a variavel numero de partidos que lancaram cand

vereador nas eleicbes municipais de 2004)

de candidatos por vaga,
minina, (Modelo VIII

idatos para o cargo de

ﬂY / N = REG_OcNDDDWVAGA TAMMIN. =~ cand fem
Response D stri buti on: B nomal
Li nk Functi on: Logi t
»| Nonminal \ariabl e | nfornati on
Level RE3_O TAMIMUN
1 CGentro-oeste Gande
2 Nordeste N&di o
3 Norte Requeno
4 Sudeste
5 al
L[ Paraneter I nfornati on
Par anet er \ari abl e =3 _O TAM MUN
1 | ntercept
2 FE3_O Cent r o- oest e
3 Nbor dest e
a Norte
5 Sudest e
6 sl
7 CGANNO D \AGA
8 TAMMN G ande
o Nedi o
10 Requeno
11 cand fem




ﬂ Mdel Equetion
logt (YY) = - 3020 + 010221P2 + 0206 P3 + 02355 P4
+ 0004 P5 - 0.0506 CANODVWVA + 06482 P8 + 00415 P9
+ 0.0607 cand fem
ﬂ Smary of FHt
Man of Response 0.1268 [evi ance 5743.541 Rearson Chi 4834. 290
SAFE 1.0000 Deviance / OF 1.0489 Rearson Chiy/ OF 0.8328
Scal ed Bev 5743.541 Sded i 4834. 290
ﬂ Anal ysi s of Devi ance
Sour ce (B Deviance Deviance / OF Saled Dev B > Scal ed Bev
Nodel 8 4. 0969 118. 0121 4. 0969 < 0001
BEror 5476 5743. 5410 1.0489 5743.5410
CTota 5484 6687. 6379
¥ Type | (LR Tests
Sour ce (B hi A > Gisg
RG_O 4 140. 5159 <. 0001
CAND D VAGA 1 16. 6590 < 0001
TAM MN _ 2 23043 0. 3160
cand fem 1 784. 6177 <. 0001
> Type 111 (vel d) Tests
Sour ce (B i 9 R > Gisg
G _O 4 526871 <. 0001
CAND D VAGA 1 103. 6964 < 0001
TAMIMIN 2 26. 5162 < 0001
cand fem 1 765. <. 0001
I3 Type 111 (LR Tests
Sour ce (B (@S| R > Gi g
3 O a4 52. 5604 < 0001
CAND D VAGA 1 106. 7542 < 0001
TAM MIN 2 23. 9130 <. 0001
cand fem 1 784. 6177 <. 0001

118



¥ Paraneter Estinates
\eriabl e 3 O TAMMIN [OF Estinaste SdBror i g R >Gig
I nt ercept 1 -3.0220 0.0555 2960. 4286 < 0001
3 O Qntro-oeste 1 0.1021 0. 06557 3.3623 0. 0667
Nor dest e 1 0. 2016 0.0381 28.0133 < 0001
Norte 1 0.2375 0.0543 19. 1473 < 0001
Qudeste 1 0.0034 0.0423 0. 0065 0.9355
il 0 0 . . .
CAND D VA 1 -0. 0506 0.0050  103. 694 < 0001
TAVIMINC Gande 1 0. 6482 0. 1291 25,2155 < 0001
Mdi o 1 0.0415 0. 0569 0.5305 0. 4664
Requeno 0 0 . . .
cand fem 1 0. 0607 0.0022  765.0639 < 0001
ﬂ 95%CIl. (Vi d) for Paraneters
Vari abl e 3 O TAMMN  Estinate Lover Upper
I nt er cept -3.0220 -3. 1309 -2.9132
3 O CGantro-oeste 0. 1021 -0. 0070 0. 2113
Nor dest e 0. 2016 0. 1269 0. 2762
Norte 0. 2375 0. 1311 0. 3439
Sudest e 0. 0034 -0. 0795 0. 0863
aul (¢} . .
CANO D VAGA -0. 0506 -0. 0604 -0. 0409
TAM MINL G ande 0. 6482 0. 3952 0. 9012
Medi o 0. 0415 -0. 0701 0. 1530
Requeno (0] . .
cand fem 0. 0607 0. 0564 0. 0651
» 95%C 1. (LR for Paraneters
Vari abl e 3 O TAMMIN G Estinate Lower Upper
I nt er cept -3.0220 -3.1314 -2.9136
RFE3_O CGatro-oeste 0. 1021 -0. 0076 0. 2108
Nor dest e 0. 2016 0. 1271 0. 2765
Norte 0. 2375 0. 1307 0. 3435
Sudeste 0. 004 -0. 074 0. 0865
Ul (e} . .
CANO D VAGA - 0. 0506 -0. 0604 -0. 409
TAM MUINL G ande 0. 6482 0. 3911 0. 8975
Nedi o 0. 0415 -0. 0705 0. 1527
Requeno (e} . .
cand fem 0. 0607 0. 0564 0. 0651
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Modelo X: Modelo com as variaveis, regido, numero d e candidatos por vaga,

porte do municipio e % de candidaturas do sexo femi nino.

Considerando a variavel categorica, porte do munici  pio com dois niveis:
Grande e MP (Médio & Pequeno).

My 7 N = RKE3_O cGANODW G TAMMN _ _ cand fem
Response D stri buti on: B nom al
Li nk Functi on: Logi t

¥ Nonminal \ariabl e | nfornati on
Level 3 O TAM MUIN
1 Cantro-oeste Gande
2 Nordeste NP
3 Norte
4 Sudeste
5 Qal
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Ll Paraneter | nfornati on
Par anet er \ari abl e 3 _O TAM MUNL
1 I ntercept
2 =3 _O Centro-oest e
3 Nor dest e
4 Norte
5 Sudest e
6 sl
7 CAND D \VAGA
8 TAMMN G ande
9 MP
10 cand fem
¥ Nodel Equat i on
Logi t ( Y ) = - 30283 + 0092 P2 + 02006 P3 + 02348 P4
- 0.0013 P5 - 0.0484 GANODWGA + 06148 P8 + 0.0607 _ cand fem
¥ Unmary of Fit
Mean of Response 0. 1268 [evi ance 5744. 070 Rearson Chi & 4833. 174
SAE 1.0000 Deviance / OF 1.0488 Rearson iy / OF 0.8324
Scal ed Dev 5744. 070 Scal ed Ghi 4833. 174
» Anal ysi s of Devi ance
Sour ce [B S Ceviance Deviance/ OF Scaled Dev B > Scal ed Dev
Nbdel 7 3. 5678 134. 7954 3. 5678 < 0001
Eror A77 5744. 0701 1. 0488 5744. 0701
C Tot al 5484 6687. 6379
Ll Type | (LR Tests
Sour ce (B hi R > i g
RE3_O 4 140. 5159 < 0001
CAND D \2GA 1 16. 6590 < 0001
TAM MIN 1 2.0738 0. 1499
cand fem 1 784. 3191 <. 0001
¥l Type 111 (vel d) Tests
Sour ce (B hi g R > i g
R3O 4 53. 4328 < 0001
CAND D \2GA 1 156. 9439 < 0001
TAM MUN 1 25. 9818 < 0001
cand fem 1 764. 7349 <. 0001
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] Type 111 (LR Tests
Sour ce (B hi R > Gisg
RFE3_O 4 53. 2990 < 0001
CAND D VAGA 1 165. 1758 < 0001
TAM MUINL 1 23. 3839 < 0001
cand fem 1 784. 3191 <. 0001
ﬂ Paranet er Estinates
Variabl e R3O TAMMIN  CF Estinste SdHBEror iy R >0y
I nt er cept 1 -3.0283 0.0%49 3045.3710 < 0001
3 O CGntro-oeste 1 0. 0992 0. 0556 3.1892 0. 0741
Nor dest e 1 0. 2006 0. 0331 27.7780 < 0001
Norte 1 0.2348 0. 041 18. 8001 < 0001
Sudest e 1 -0.0013 0. 0418 0.0010 0. 9747
Sl 0 0 . . .
CA\D D VAGA 1 -0.0434 0. 156. 9439 < 0001
TAMMINC G ande 1 0. 6148 0. 1206 25.9318 < 0001
MP 0 0 . . .
cand fem 1 0. 0607 0. 0022 764. 7349 < 0001
g 95%CIl. (Vld) for Paraneters
\eriabl e RE3_O TAVIMIN  Estinate Lower Upper
I nt er cept -3.0283 -3.1358 -2.9207
RF3_O CGentro-oeste 0. 0992 -0. 0097 0. 2081
Nor dest e 0. 2006 0. 1260 0. 2752
Norte 0. 2348 0. 1287 0. 3409
Sudest e -0.0013 -0.0833 0. 0806
il (0] . .
CGAND D VAGA -0.0434 -0. 0559 -0. 0408
TAVIMINL G ande 0. 6148 0.3784 0. 8512
NP (0] . .
cand fem 0. 0607 0. 0564 0. 0650
ﬂ 95%C 1. (LR for Paraneters
Vari abl e R3O TAMMIN  Estinate Lower Upper
I nt er cept -3.0283 -3.1363 -2 9212
R3_O CGentro-oeste 0. 0992 -0. 0102 0. 2076
Nor dest e 0. 2006 0. 1262 0. 2754
Norte 0. 2348 0. 1282 0. 3405
Sudest e -0. 0013 -0.0832 0. 0807
Sl (0] . .
CAND D VAGA -0.0434 -0. 0560 -0. 0408
TAMMIN G ande 0. 6148 0. 3736 0. 8469
NP (0] . .
cand fem 0. 0607 0. 0564 0. 0650
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Modelo XI: modelo com as variaveis, regido, nimero de candidatos por vaga,

porte do municipio e porcentagem de candidaturas fe mininas.

Modelo estimado considerando a variavel categorica, porte do municipio
com dois niveis: Grande e MP (Médio e Pequeno) e a  variavel categorica

regido com trés niveis: COSS (Centro-Oeste, Sudeste e Sul), Nordeste e

Norte.
LI Y / N = FE3_O i\ DWAA TAMMING =~ cand fem
Response D stri buti on: B non al
Li nk Functi on: Logi t
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| Nominal \ariabl e I nfornati on
Level R3O TAM MUN
1 &S G ande
2 Nordeste NP
3 Norte
Ll Paraneter | nfornati on
Far anet er \ari abl e FEG O TAVIMIN.
1 | ntercept
2 RE3_O ass
3 Nor dest e
a4 Norte
5 GO D \2GA
6 TAMMN G ande
7 MP
8 cand fem
;ﬂ Mboiel Byl | on
|Logt (Y ) = 2 7956 Q2 pP2 0.0350 P3 0. 0430 CAMDY D AR,
. 0621 PE + 00610 __cand fem
ﬂ Snmary of Ft
Man of Response 0.1268 [evi ance 5747. 929 PRearson Ghi 4836. 304
SAE 1.0000 Deviance / OF 10491 Rearson Chixy/ OF 0.8827
Scal ed Dev 5747.929 Scaled Ghi g 4836. 304
Q Anal ysi s of Devi ance
Sour ce o~ Deviance Deviace/ OF Saled Dev B > Scal ed Bev
Nbdel 5 939. 704 187. 9419 939. 704 < 0001
Eror 5479 5747. 9285 1. 0491 5747.9285
CTota 5484 6637. 6379
ﬂ Type | (LR Tests
Sour ce (B i R > Ghi g
=3 _O 2 117. 5231 <. 0001
CAND D VACGA 1 22 3039 <. 0001
TAM MIN 1 2. 4698 0. 1161
cand fem 1 797. 4126 <. 0001
¥l Type 111 (vl d) Tests
Sour ce - i R > Ghi g
3 _O 2 49. 7286 < 0001
CAND D VAGA 1 175. 9638 <. 0001
TAMIMIN 1 26. 7914 <. 0001
cand fem 1 776. 2400 <. 0001
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¥ Type 111 (LR Tests
Sour ce B i 9 P = Gi sy
=3 O 2 49. 4406 <. 0001
CAND D VAGA 1 186. 4404 < 0001
TAMMN 1 24. 0444 < 0001
cand fem 1 797. 4126 <. 0001
M Paranet er Estinates
Vawriabe FRG O TAMMN [OF Etinte SdBror iy A >aig
I nt er cept 1 -2. 7956 0.0668 1752 6602 < 0001
R3 O ass 1 -0. 2202 0.0478 21. 2021 < 0001
Nor dest e 1 -0.0350 0. 0498 0. 4996 0.4819
Norte 0 0 . . .
CAND D VAGA 1 -0. 0490 0. 0037 175. 9638 < 0001
TAMMIN Gande 1 0.6221 0. 1202 26. 7914 < 0001
MP 0 0 . . .
cand fem 1 0. 0610 0. 0022 776. 2400 < 0001
-
R R
Y Y
0102030405 -2 (@] 2
»] PY > R Y

Modelo Xll: modelo com as variaveis, regiao, niamero de candidatos por

vaga, porte do municipio e porcentagem de candidatu ras feminina.

Modelo estimado considerando a variavel categorica, porte do municipio
com dois niveis: Grande e MP (Médio e Pequeno) e a  variavel categorica
regido com dois niveis: COSS (Centro-Oeste, Sudeste e Sul) e NN (nordeste

e norte).



Hy N = RE3_O cAN\DDWGA TAMMIN . _ cand fem
Response D stri buti on: B nomal
Li nk Functi on: Logi t

M Nonhnal \ariabl e I nfornation
Level =3 O TAM MUN
1 s G ande
2 NN NP
¥ Paraneter | nfornati on
Par anet er \ari abl e =3 O TAMVIMIN
1 | ntercept
2 RE3_O aass
3 NN
4 CAN\D D \VAGA
5 TAMMN G ande
6 NMP
7 cand fem
X Nodel Equati on
Logit ( Y ) = - 2.8245 - 0.1926 P2 - 0.0488 GNODWRA + 06192 P5
+ 0.0609 _ cand fem
ﬂ Sunmary of FHt
Man of Response 0.1268 Devi ance 5748. 421 Rearson Ghi 4836. 332
SAE 1.0000 Deviance/ OF 1.0490 Rearson Ghisy/ O 0.8325
<cal ed Dev 5748. 421 <cal ed Ghi 4836. 332
ﬂ Anal ysi s of Devi ance
Sour ce (B = Deviance Deviance/ OF Scaled Dev A > Scal ed Dev
Nodel 4 939. 2171 234. 8043 939. 2171 < 0001
BEror 5480 5748. 4208 1. 0490 5748. 4208
C Tota 5484 6687. 6379

Ll Type | (LR Tests
Sour ce (B i A > i g
=3 O 1 117. 5187 <. 0001
CAND D \VAGA 1 22. 0362 <. 0001
TAMMN 1 2.4123 0. 1204
cand fem 1 797. 2500 <. 0001
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¥ Type 111 (vdld) Tests
Sour ce o= i A > i g
=3 O 1 49. 1861 <. 0001
CAND D VAGA 1 176. 0097 <. 0001
TAM MIN 1 26. 5809 <. 0001
cand fem 1 776. 154 <. 0001
] Type 111 (LR Tests
Sour ce (B3 i R > Ghisg
R3O 1 48. 9484 <. 0001
CAND D VAGA 1 186. 3641 < 0001
TAMMN 1 23. 8608 <. 0001
cand fem 1 797. 2500 <. 0001
ﬂ Paraneter Estinat es
Varisble RG_O TAMMN [F Estinate SdHror Gy >
I nt er cept 1 -2.8245 0.0526 28382 6031 < 0001
3 _O ass 1 -0. 1926 0.0275 49. 1861 < 0001
NN 0 0 . . .
CAND D VAGA 1 -0.0488 0. 0037 176. 0097 < 0001
TAMMN G ande 1 0. 6192 0. 1201 26. 5809 < 0001
MP 0 0 . . .
cand fem 1 0. 0609 0. 0022 776. 154 < 0001
1| 95%C 1. (Vi d) for Paraneters
Vari abl e K3 O TAMMIN  Estinate Lowver Upper
I nt er cept -2.8245 -2. 9276 -2.7214
3 O ass -0. 1926 -0. 2464 -0.1388
NN (0] . .
CGAN\D D VAGA -0.0488 - 0. 0560 -0.0416
TAMIMUNL G ande 0. 6192 0. 3838 0. 8546
MP (0] . .
cand fem 0. 0609 0. 0567 0. 0652
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I 95%C 1. (LR for Paraneters
Veriadble R3_O TAMMIN Estinate Lower Upper
I Nt er cept -2.8245 -2.9280 -2.7218
RE3_O ass -0. 1926 -0. 2464 -0. 1387
NN (0] . .
CAND D VAGA -0. 0488 -0. 0560 -0. 0416
TAM MUINC G ande 0. 6192 0. 3790 0. 8502
MP 0] . .
cand fem 0. 0609 0. 0567 0. 0652
-
R R
v v
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Modelo Xlll: modelo com as variaveis, regido, numer 0 de candidatos por
vaga, porte do municipio, porcentagem de candidatur as feminina e a
interacdo entre regido e numero de candidatos porv  aga.

Bl Y / N = FEG_D CANDD\VAGA TAMMN_ __cand_f em CAND D VWGXREG O]

| Fesponse Dislribulion 8 nom al

| Li nk_Funct i on Logit

¥ Nominal \ariabl e | Nnfornati on
Level REG O TAMMN_

1 s G ande
2 NN NP




Ll Paraneter | nf ornati on
Par anat er \ari abl e 3 O TAMMN
1 | ntercept
2 I3 _O ass
3 NN
4 CGA\O D \VAGA
5 TAMMN_ G ande
6 NP
7 __cand fem
8 AN DWVEKRE3 O s
o NN
M Model  Eouati on
Logit ( Y ) = - 289% - 01291 P2 - 0042 GAN\ODWA + 06048 P5
+ 0.0612 cad fem - 0.0101 P8
ﬂ Sunmary of Ft
Mean of Response 0. 1268 Devi ance 5746. 291 Rearson Chi g 4833. 389
SALE 1. 0000 [eviance / OF 1.0488 Rearson iy / OF 0. 8822
<cal ed v 5746. 291 Scaled Ghi ¥y 4833. 389
» Anal ysis of Devi ance
Sour ce (B 3 Deviance DDeviance/ F Scaled Dev B > Scal ed Dev
Nbdel 5 M1, 3467 188. 2693 1. 3467 < 0001
Eror 5479 5746. 2912 1.0488 5746. 2912
C Tot al 5484 6687. 6379

Ll Type | (LR Tests
Sour ce (B i 9 R > Gi g
R3O 1 117. 5187 <. 0001
CAND D VAGA 1 22 0362 < 0001
TAMIMIN 1 2. 4123 0. 1204
__cand fem 1 797. 2500 < 0001
CcAN\D) D VAR FEG O 1 2. 1296 0. 1445
¥ Type 111 (vel d) Tests
Sour ce (B i 9 R > Gisg
R3_O 1 6. 2866 0. 0122
CAND D \VAGA 1 149. 5552 < 0001
TAMMIN 1 25, 1264 < 0001
__cand fem 1 776. 9744 <. 0001
CAND D VAR R3O 1 2. 1362 0. 1439
i3 Type 111 (LR Tests
Sour ce (B i 9 R > Gi g
R3O 1 6. 2812 0. 0122
CAND D VAGA 1 157. 4520 <. 0001
TAMMN 1 226382 < 0001
__cand fem 1 799. 2347 <. 0001
CAND D VAR RGO 1 2. 1296 0. 1445
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ﬂ Paranet er Estinates
\eriabl e RE3_O TAVIMIN.  [OF Estinate SdE&ror i R >Gig
I nt er cept 1 -2.869%5 0.0611 2200. 0266 < 0001
RE3_O 1 -0. 1291 0.0515 6. 2866 0.0122
0] 0 . . .
CN\O D VAA 1 -0.0420 0. 0059 50. 8342 < 0001
TAVIMINC Gande 1 0.6048 0. 1207 25. 1264 < 0001
MP 0 0 . . :
__cand fem 1 0. 0612 0. 0022 776. 9744 < 0001
CGA\O D VAGRFRE3_O S 1 -0. 0101 0. 0069 2.1362 0.1439
0 0
b 95%C 1. (Vild) for Paraneters
Vari abl e 3 O TAMMIN Estinate Lowner Upper
I nt er cept -2.8695 -2.9891 -2. 7498
RF3_O ass -0. 1291 -0. 2300 -0. 0282
NN (e} ; .
CAND D \VAGA -0. 0420 -0. 0535 - 0. 0305
TAM MUIN G ande 0. 6048 0. 3683 0. 8413
MP (0] . .
__cand fem 0. 0612 0. 0569 0. 0655
CAND DWVAERFE3_O ass -0. 0101 -0.0238 0. 0035
NN o
ﬂ 95%CIl. (LR for Paraneters
Vari abl e RE3_O TAMMIN @ Estinate Lower Upper
I nt er cept - 2. 8695 - 2. 9896 -2. 7502
RE3_O ass -0. 1291 -0. 2299 -0. 0281
NN (¢} . .
CAND D \VAGA -0. 0420 -0. 0536 - 0. 0305
TAM MIN G ande 0. 6048 0. 3635 0. 8369
MP (0} . .
__cand fem 0. 0612 0. 0569 0. 0655
CAND D VAR FE3_ O =S -0. 0101 -0.0237 0. 0035

6]
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Modelo XIV: modelo com as variaveis, regido, nimero

vaga, porte do municipio, porcentagem de candidatur

interacdo entre regido e porte do municipio.

de candidatos por

as feminina e a

ﬂ Y / N = R _ocANODWEA TAMMIN _ cand fem REG_GTAMMN
Response D stri buti on: B nonmal
Li nk Functi on: Logi t
LlN)n'nnaI Variabl e | nffornati on
Level =3 _O TAMMN
1 &S G ande
2 NN MP
3 Paraneter | Nfornati on
Par anet er \ari abl e =3 O TAMMN
1 |1 ntercept
2 FEE3_O ass
3 NN
a4 CGAND D \AGA
5 TAMMN G ande
6 NP
7 _ cand fem
8 FEG_OTAMMN &S G ande
o ass NP
10 NN G ande
11 NN NP




ookl Eopt | on |
Logit ( ¥ ) = 2e180 01987 P 2 0.436 CADIDVAGA + D326 P S|
+ 0.0608 _cand fem + 04733 P8
ﬂ Sunmary of Ht
Man of Response 0.1268 [evi ance 5744. 159 Rearson Chi & 4832. 326
SAE 1.0000 Deviance / OF 1.0484 Rearson Gixy/ OF 0.8320
Scal ed Dev 5744.159 Scdl ed Ghi g 4832. 326

ﬂ Aal ysi s of Devi ance
Sour ce o~ Ceviance Deviance/ OF Scaled Dev R > Scal ed Bev
Nbdel 5 A3, 4787 188. 6957 3. 4787 <. 0001
Eror 5479 5744. 1592 1.0484 5744. 1592
C Tota 5484 6687. 6379
Ll Type | (LR Tests
Sour ce (B i 9 R = Gisg
R3O 1 117. 5187 <. 0001
CAND D \VAGA 1 22. 0362 <. 0001
TAM MUNL 1 2 4123 0. 1204
__cand fem 1 797. 2500 <. 0001
G G TAMIMIN 1 4. 2616 O.
¥ Type 111 (veld) Tests
Sour ce (B i R = i sy
3 O 1 0. 1018 O. 7497
CAND D \VAGA 1 174. 8664 <. 0001
TAM MUIN 1 19. 4985 <. 0001
__cand fem 1 771. 3077 < 0001
=3 O TAVMN 1 4. 1088 0. 0427
¥ Type 111 (LR Tests
Sour ce (B i 9 R > Ghisg
=3 _O 1 0. 1024 0. 7489
CAND D \VAGA 1 185. 1115 <. 0001
TAM MUNL 1 17. 2982 <. 0001
_ _cand fem 1 792. 2857 <. 0001
G G TAMIMIN 1 4. 2616 0.

132



ﬂ Paraneter Estinates
Vari abl e RE3_O TAVMMIN [F Estinte SdBror i P>
I ntercept 1 -2.8180 0.0527 2861. 5652 < 0001
RE3_O ass 1 -0.1997 0. 0277 52. 0651 < 0001
NN 0 0 . . .
GAN\D D VAGRA 1 -0.0486 0.0037 174.8664 < 0001
TAVMIN. Gande 1 0. 3216 0.1971 2.6614 0.1028
MP 0 0 . . .
__cand fem 1 0. 0608 0.0022  771.3077 < 0001
RE3_OTAVIMN GBS Gande 1 0.4739 0.2338 4.1088 0. 0427
as W 0 (0]
NN Gande 0 0
NN MP 0 0
ﬂ 95%C 1. (vl d) for Paraneters
\ari abl e 3 O TAMMIN Estinate Lower Upper
I nt er cept -2.8180 -2.9213 -2.7148
RF3_O ass -0. 1997 -0. 2539 -0. 1454
NN (6] . .
CANDO D VAGA -0. 0486 -0. 0558 -0.0414
TAVIMIN G ande 0. 3216 -0. 0648 0. 7079
MP (0] . .
__cand fem 0. 0608 0. 0565 0. 0651
RG O TAVIMIN S G ande 0. 4739 0. 0157 0. 9322
ass NP (0]
NN G ande (0]
NN MP 0]
ﬂ 95%C 1. (LR for Paransters
Vari abl e RE3 O TAMMIN Estinate Lower Upper
I nt er cept -2.8180 -2.9217 -2. 7152
3 _O ass -0. 1997 -0. 2539 -0. 1454
NN (0] . .
CANO D VAGA -0. 0486 -0. 0558 -0.0414
TAVIMINL G ande 0. 3216 -0. 0830 0. 6922
MP (0] . .
__cand fem 0. 0608 0. 0565 0. 0651
RE3_OTAMMIN GBS G ande 0. 4739 0. 0236 0. 9430
asss MP (0] .
NN G ande (6]
NN MP 0]
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Modelo XV: modelo com as variaveis, regido, numero de candidatos por
vaga, porte do municipio, porcentagem de candidatur as feminina e a

interacdo entre: regido e porcentagem de candidatur  as feminina.

MYy / N = RRB_ OONODWG TAVMMN __cand fem __cand feniRE3_O

Response D stri buti on: B nonnhal
Li nk Functi on: Logi t
¥ Nominal \ari abl e | nfornati on
Level 3 O TAM MUN
1 s G ande
2 NN NP
3 FParaneter | nfornati on
Par anet er \ari abl e =3 O TAMMN

I Nt er cept
=3 __ O as

CANDY D \AGA

cand_ fem
cand fermrTFR=3_O s

OCONONAWNE
:
:
%




H Mdel Bquati on .
|Legit (Y ) . 2. 02 0.0M85 P 2 0.0477 CANDD VAR + 0.8120 P S|
. 0.0830 __cand fam 0.0078 P8
ﬂ Smary of Ht
Man of Response 0.1268 [evi ance 5745.060 Rearson Chi 4828. 974
SAE 1.0000 Deviance / OF 1.0486 Rearson Ghisy/ OF 0.8814
Sal ed Bev 5745.060 Saled Ghi g 4828. 974

0

Sour ce (B Devi ance

Nodel 5 A2 5779
Bror 5479 5745. 0600
C Tot al 5484 6687. 6379

Anal ysi s of Devi ance

Deviance / F Sca ed ev

188. 5156 942 5779
1.0486 5745. 0600

R > Sal ed Cev
< 0001

2 Type | (LR Tests
Sour ce B i 9 R = i sy
R3O 1 117. 5187 <. 0001
CAND D \VAGA 1 22. 0362 <. 0001
TAMMN 1 2. 4123 0. 1204
__cand fem 1 797. 2500 < 0001
cad fer'iFE G O 1 3. 3608 0. 0668
¥ Type 111 (vl d) Tests
Sour ce B i 9 R = i sy
=3 O 1 0. 0349 0. 8518
CAND D VAGA 1 164. 6964 <. 0001
TAM MUIN 1 25. 9341 <. 0001
__cand fem 1 776. 1690 < 0001
cad femriFREG_O 1 3. 3589 0. 0668
¥ Type 111 (LR Tests
Sour ce (B = i 9 A > Gisxg
R3O 1 0. 0349 0. 8518
CAND D \VAGA 1 173. 5822 <. 0001
TAMMN 1 23. 3154 < 0001
__cand fem 1 797. 6415 <. 0001
cad feriFEG O 1 3. 3608 0. 0668

135



136

1] Paraneter Estinates
Variabl e RE3 O TAVMMIN. [F Estinate SdB&ror i >y
I nt er cept 1 -2.9202 0.0746 1533. 8476 < 0001
R3_O ass 1 -0.0185 0. 0.0349 0.8518
NN 0 0 . . .
CA\D D \VAGA 1 -0.0477 0.0037 164.6%4 < 0001
TAVIMIN Gande 1 0.6120 0. 1202 25,9341 < 0001
MP 0 0 . . .
_cand fem 1 0. 0649 0.0031  445.6010 < 0001
__cand feniRE3_O O35S 1 -0.0078 0.0043 3.3589 0. 0668
NN 0 0
I3 95%C 1. (Vdld) for Paraneters
Vari abl e RE3 O TAMMN Estinate Lower Upper
I nt er cept -2.9202 - 3. 0664 -2. 7741
RE3_O ass -0. 0185 -0.2124 0. 1754
NN (0] . .
CAND D VAGA -0.477 -0. 0550 -0. 0404
TAMMN G ande 0. 6120 0. 3765 0. 8475
MP 0 . .
__cand fem 0. 0649 0. 0589 0. 0709
_cand feniFEG_O =S -0. 0078 -0. 0162 0. 0005
NN 0 .
ﬂ 95%C 1. (LR fo Paraneters
\ari abl e 3 O TAMMIN Estinate Lowner Upper
I nt er cept -2 9202 -3.0673 -2. 7750
REG_O ass -0. 0185 -0. 2123 0. 1756
NN (0] . .
GCAND D VAGA -0.0477 -0. 0551 -0. 0405
TAM MIN G ande 0. 6120 0. 3716 0. 8431
MP (0] . .
__cand fem 0. 0649 0. 0589 0. 0709
__cand femiFEG_O S -0.0078 -0.0162 0. 0005
NN 6]
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Modelo XVI: modelo com as variaveis, regido, nimero de candidatos por
vaga, porte do municipio, porcentagem de candidatur as feminina e a

interacdo entre: numero de candidatos por vaga e po  rte do municipio.

ﬂ Y / N = RE3_O0OCNODWA TAVVMIN _ cand fem GAN\O D VAGK TAVIMIN
Response D stri buti on: B nomal
Li nk Functi on: Logi t

¥l Nonminal \ariabl e | nfornati on
Level RR3 O TAMMN.

1 s G ande
2 NN NP

] Paraneter | Nfor nati on

FPar anet er \ari abl e RSO TAMMN.
1 I nt er cept
2 RE3_O ass
3 NN
a4 AN D \AGA
5 TAMNN G ande
’= NP
7 _ _ _cand fem
8 CGAND D \AGK TAM NN _ G ande
o NP

¥ Model Eouati on

logt (Y ) = - 2820 - 01921 P2 - 00497 GN\NODVWA - 06482 P5

+ 0.0611 cand fem + 0.0655 P8




g Smary of Ht

Man of Response 0.1268 [evi ance 5744. 109 Rearson Chi 4832. 946

SAE 10000 Deviance/ OF 10484 Rearson iy / OF  0.8821
Sal ed Dev 5744.100 Scadled Ghi §y 4832. H46

ﬂ Anal ysis of Devi ance

Sour ce (B Deviance D[Deviance/ OF Saled Dev A > Sal ed Dev
Nbdel 5 A3, 5290 188. 7058 M3, 5290

Bror 5479 5744. 1089 1.0484 5744. 1089

CTotal 5484 6687. 6379

< 0001

LI Type | (LR Tests
Sour ce (B Chi 9 R > Gi g
3 O 1 117. 5187 < 0001
CANO D VAGA 1 22. 0362 < 0001
TAM MINL 1 2.4123 0. 1204
__cand fem 1 797. 2500 < 0001
CANDY D VAGK TAMVI MLN 1 4. 3119 0. 0378
| Type 111 (vel d) Tests
Sour ce - i & R = Qi s
=3 _O 1 48. 8826 < 0001
CAND D \VAGA 1 1. 1232 0. 2892
TAM MUNL 1 1. 0372 0. 3085
__cand fem 1 778. 7992 <. 0001
CAND D \VAGK TAM MLN 1 4. 2393 0. 0395
¥ Type 111 (LR Tests
Sour ce - Ghi &g R = Qi $g
RFE3_O 1 48. 6464 < 0001
GCAND D \VAGA 1 1. 1099 0. 2921
TAM MUNL 1 1. 0619 0. 3028
__cand fem 1 800. 0120 <. 0001
GANO D \VAGR TAM MIN 1 4. 3119 0. 0378
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g Paranet er Estinates
\Variabl e R3S O TAVMN [OF Etimte SdEror Gy RA>Gig
I nt er cept 1 -2.820 0.0526 2875.2451 < 0001
RS O ass 1 -0.1921 0.0275 48. 8826 < 0001
NN 0 0 . . .
CA\D D VAGA 1 -0. 0497 0.0037  179.3604 < 0001
TAMMN Gande 1 -0.6482 0. 6365 10372 0.3085
MP 0 0 . . .
__cand fem 1 0. 0611 0.0022 778 7992 < 0001
ON\D D VAGK TAMIMUIN. Gande 1 0. 0655 0.0318 4.2393 0.03%
MP 0 0
H 95%C|. (vél d) for Paraneters
Vari abl e 3 _O TAMMIN  Estinate Lower Ubper
I nt er cept -2.8220 -2.9252 -2.7189
3 O as -0.1921 -0. 2459 -0.1382
NN (0] . .
CA\D D VAGA -0. 0497 -0. 0569 -0.0424
TAMMIN G ande -0. 6482 -1.8957 0. 5993
MP (0] . .
__cand fem 0. 0611 0. 0568 0. 064
CAND D VAGK TAVIMINL G ande 0. 0655 0. 0032 0. 1279
MP 0
ﬂ 95%CIl. (LR for Paraneters
\Vari abl e 3 O TAVVIMIN Estinate Lover Upper
I nt er cept -2.8220 -2. 9256 -2.7193
RE3_O ass -0.1921 -0. 2459 -0. 1332
NN (0] . .
CAND D VAGA -0. 0497 -0. 0570 -0.0424
TAVIMIN G ande -0. 6482 -1. 9271 0.5727
MP 6} . .
__cand fem 0. 0611 0. 0568 0. 064
CAND D VAGK TAM MUNL G ande 0. 0655 0. 0037 0. 1287
MP 0
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Modelo XVII: modelo com as variaveis, regido, numer o de candidatos por
vaga, porte do municipio, porcentagem de candidatur as feminina e a

interacdo entre: numero de candidatos por vaga e po rcentagem de

candidaturas feminina.

ﬂ ¥ /! MW = FE3_O A WRGA TAWVMIN  cand ferm GAMDD WG cand fem
Fesporss Dstri boti o B nomal
Linke Functi o Log t

¥ Noninal \ariabl e | nfornati on
Level REG3 O TAVMMN_

ass G ande

NN NP

NP

i3 Paranet er | Nfornati on
FPar anet er \ari abl e R3O TAMMN
I Nt er cept
=3 _O aasss
NN
CAND D \AGA
TAM MUN G ande

cand fem
CAND D \AGK cand fem

ONONDWNPE




0 Nodel  Enuat i on
logit ( Y ) = - 29398 - 0191 P2 - 0026 CN\NODWA + 05654 P5
+ 0.0656 cand fem - 0.0010 P 8
m . Summwry of Fit . .
Mean of Fasponse 0. 1288 | Davi ance 5748, 483 Pearson Chi 5q 4831 . 284
SCALE 1.0000 Deviance f OF 1.0488 Pearson ChiSg 7/ OF  0.88M8
Scal ad Dav 5740, 483 Scal ed Chi 5q 4831, 284 |
Q Anal ysis of Devi ance
Sour ce (B3 Deviance [Deviance/ F Saled Dev A > Scal ed Dev
Nbdel 5 A1. 1553 188. 2311 A1, 1553 < 0001
Bror 5479 5746. 4826 1.0488 5746. 4826
CTota 5484 ©6687. 6379

Ll Type | (LR Tests
Sour ce (B i R > Gi
=3 O 1 117. 5187 < 0001
CAND D VAGA 1 22. 0362 <. 0001
TAM MUN 1 2.4123 0. 1204
__cand_fem 1 797. 2500 < 0001
CGANNO D\WVAGX_ _cand fem 1 1. 9382 0. 1639
3 Type 111 (vl d) Tests
Sour ce (B i A > Gisg
3 _O 1 47. 7432 < 0001
CAND D \VAGA 1 1. 9154 0. 1664
TAM MUN 1 20. 0924 <. 0001
_ _cand fem 1 270. 5976 <. 0001
CAND D \VAGEX  cand fem 1 1. 9331 0. 1644
¥ Type 111 (LR Tests
Sour ce [B i 9 R > i g
=3 O 1 47. 5163 < 0001
CAND D \VAGA 1 1.9161 0. 1663
TAM MUN 1 18. 5154 < 0001
__cand fem 1 288. 0289 < 0001
CAND D VA cand fem 1 1. 9382 0. 1639
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ﬂ Paranet er Estinat es
Variadl e RG_O TAVIMIN. OF Estinste SdBror i >0y
I nt er cept 1 -2.9398 0.0034 892. 1622 < 0001
R3_O ass 1 -0. 1901 0.0275 47. 7432 < 0001
NN 0 0 . . .
CA\D D VARA 1 -0. 0246 0.0178 1 914 0. 1664
TAVIMIN. Gande 1 0.56%4 0. 1261 20.0024 < 0001
MP 0 0 . . .
_ cand fem 1 0. 0656 0. 0040 270. 5976 < 0001
CA\O D VAGX  cand fem 1 -0. 0010 0. 0007 1.9331 0.1644
B 95%C . (Vi d) for Paraneters
\ari abl e 3 O TAMMIN  Estinmate Lowner Upper
| nt er cept -2.9398 -3.1327 -2. 7469
3 O ass -0. 1901 -0. 2441 -0. 1362
NN (0] . .
GO D \VAGA -0. 0246 -0.05%4 0. 0102
TAMMN G ande 0. 5654 0. 3182 0. 8127
MP 0 . .
__cand fem 0. 0656 0.0578 0.0734
GN\D D VAGX __cand fem -0. 0010 -0.0023 0. 0004
ﬂ 95%CIl. (LR for Paraneters
Veriabl e RE3 O TAVIMIN  Estinate Lowver Upper
I nt er cept -2.9398 -3.1336 -2.7478
3 O ass -0. 1901 -0. 2440 -0. 1362
NN 0] . .
CANO D VAGA -0. 0246 -0.054 0. 0102
TAM MIN G ande 0. 5654 0. 3138 0. 8087
MP 0] . .
__cand fem 0. 0656 0. 0578 0.0734
CAN\D D VAGX  cand fem -0. 0010 -0. 0023 0. 0004
R R
¥ = >
= _
5
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Modelo XVIII: modelo com as variaveis, regido, nume ro de candidatos por
vaga, porte do municipio, porcentagem de candidatur as feminina e a

interacdo entre: porte do municipio e porcentagem d e candidaturas feminina.

ﬁY /' N = RE8_ OCGNODWVAEA TAMMIN. _ cand fem _ cand femi TAMMN_
Response Do stri buti on: B nomal
Li nk Functi on: Logit

| Noninal \ariabl e | nfornati on
Level K3 O TAMVIMIN
1 s G ande
2 NN NP
LI Paraneter | nfornati on
Par anet er \Vari abl e =3 O TAMIMN
1 I ntercept
2 FEG_O ass
3 NN
4 CANO D \VAGA
5 TAMMN G ande
6 NP
7 __cand fem
8 _ cand fermiTAM MUIN G ande
9 NP
M Mdel Eouat i on
logt (Y) = - 285 - 0193P2 - 00488 GANODWRA + 0.7520 P5
+ 0.0610 cadfem - 0.0062 P8
H _ Summwry of Fit
Mean of Fasponse 0.1288 | Davi ance 5748. 397 Paarson (hi 59 4830.517
SCALE 1.0000 Owviance 7/ OF  1.0402 Pearson thiSg 7/ OF  0.827

Soal od Dav 5748. 307 |Scal ed Th Sq 4830.57 |
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ﬂ Anal ysi s of Devi ance

Sour ce (B Deviance [Deviance/ OF Saled Bev B > Sal ed Dev
Nbdel 5 939.2405 187. 8481 939. 2405 < 0001
Bror 5479 5748.3974 1.0492 5748. 3974

CTota 5484 6687. 6379

LI Type | (LR Tests
Sour ce - i R = Gi s
3 O 1 117. 5187 < 0001
CAND D VAGA 1 22 0362 <. 0001
TAM MLIN 1 2. 4123 0. 1204
__cand fem 1 797. 2500 < 0001
cand _f en'i TAM MLIN 1 0. 0234 0. 8785
i3 Type 111 (vel d) Tests
Sour ce (B i 9 R > Gi 59
=3 O 1 48. 8504 < 0001
CAND D VAGA 1 176. 0037 <. 0001
TAM MIN 1 0. 7374 0. 3905
__cand fem 1 8. 1555 0. 0043
cand _f en'i TAM MIN 1 0. 0234 0. 8784
2 Type 111 (LR Tests
Sour ce (B i 9 A > aisxg
R3O 1 48. 6142 <. 0001
CAND D VAGA 1 186. 3744 <. 0001
TAM MUN 1 0. 7301 0. 3928
__cand fem 1 8. 1088 0. 0044
cand_f en'i TAM MUN 1 0. 0234 0. 8785
ﬂ Paranet er Esti nat es
Variabl e 3 O TAMMIN. [F Estinte SdBEror s R >0ig
I nt er cept 1 -2.8250 0.0527 2871.5779 < 0001
R3_O ass 1 -0.1923 0.0275 48. 8504 < 0001
NN 0 0 . . .
CGA\D D VARA 1 -0.0488 0.0037  176.0037 < 0001
TAVIMINC Gande 1 0. 7520 0.8757 0.7374 0. 3905
MP 0 0 . . .
__cand fem 1 0.0610 0.002  773.8767 < 0001
_cand_fem TAMMIN. Gande 1 -0. 0062 0. 0406 0.0234 0.8784
MP 0 0




145

] 95%C 1. (vdld) for Paraneters
Vari abl e 3 O TAMMIN Estinate Lower Upper
I nt er cept -2.8250 -2.9284 -2. 7217
3 O ass -0. 1923 -0. 2463 -0.1384
NN (0] . .
CAND D VAGA -0. 0488 -0. 0560 -0. 0416
TAM MN G ande 0. 7520 -0. 9643 2. 4682
MP (0} . .
__cand fem 0. 0610 0. 0567 0. 0653
__cand femM TAMMN _ G ande -0. 0062 -0. 0857 0. 0733
MP (0]
] 95%C 1. (LR for Paraneters
Vari abl e FFG3 O TAMMIN. Estinate Lower Upper
I nt er cept -2.8250 -2.9288 -2.7221
FE3_O as -0.1923 -0. 2462 -0.1384
NN (6] . .
CANO D VAGA -0. 0488 -0. 0560 -0. 416
TAMMIN G ande 0. 7520 -0. 9857 2.4533
MP (¢} . .
__cand fem 0. 0610 0. 0567 0. 0653
~_cand_fem TAMMN_ G ande -0. 0062 -0. 0858 0.0735
MP 0 . .
. e -
L
R = Tl - R
Y = Y
6 6
0.10.20.3040.5 -2 (0] 2
¥ P Y 6 ¥ RN Y 6

Modelo XIX: modelo com as variaveis, regido, nimero

vaga, porte do municipio, porcentagem de candidatur

interacdo entre:

municipio.

regido, numero de candidatos por v

de candidatos por
as feminina e a

aga e porte do
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MYy / N = RE3_ OONIDWGA TAMMN _ cand fem GN\D D VAGXREG_ G TAVIMN.

Response D stri buti on: B nomal
Li nk Functi on: Logi t
| Noninal \ariabl e I nfornati on
Level 3 O TAMMN.
1 ass G ande
2 NN MP
Ll Paraneter | nfornati on
Par anet er \Vari abl e =3 O TAMMN
1 I ntercept
2 FEG_O ass
3 NN
4 CAND D \VAGRA
5 TAMMN G ande
6 MP
7 __cand fem
8 N DWGERFEG OTAVMIN &S G ande
9 ass MP
10 NN G ande
11 NN MP
¥ Nodel Equat i on
logit ( Y ) = - 29009 - 0077/5P2 - 00362 CGNODWG - 0.4586 P5
+ 0.0613 __cand fem + 0.0484 P8 - 0.019 P9 + 0.0323 P 10
0 SQumary of Ft
Man of Response 0.1268 [evi ance 5733. 701 Rearson Ghi & 4823. 239
SAE 1.0000 Deviance / OF 10469 Rearson Gixy/ OF 0.8806
cal ed Dev 5733701 Saded iy 4823. 239
ﬂ Anal ysi s of Devi ance
Sour ce O~ Deviance Deviance/ OF Saled Dev R > Sal ed Dev
Nbdel 7 953. 9373 136. 2768 953. 9373 < 0001
Eror 5477 5733. 7006 1.0469 5733. 7006

CTotal 5484 6687. 6379




2 Type | (LR Tests
Sour ce O~ i 9
RFE3_O 1 117. 5187
CAND D \VAGA 1 22. 0362
TAM MUINL 1 2 4123
__cand fem 1 797. 2500
CGANO D VAGRFEG . O TAMVIMIN 3 14. 7202

A > i

< 0001
< 0001
0. 1204
<. 0001
0. 0021

i g A > ahi sy

¥ Type 111 (vl d) Tests
Sour ce (B
3 _O 1 2. 0638
CGAND D \V2GA 1 1. 7378
TAM MUIN 1 0. 5321
__cand fem 1 779. 3083
CAN\D D V2GR RGO TAM MIN 3 14. 7907

0. 1508
0. 1874
0. 4657
<. 0001
0. 0020

3 Type 111 (LR Tests
Sour ce (B i 9 R =i 5
R3O 1 2. 0629 0. 1509
CAND D \VAGA 1 1. 7026 0. 1919
TAM MUN 1 O. 5424 0. 4614
__cand fem 1 801. 5070 < 0001
CGAND D \VAGRFEG G TAMMN 3 14. 7202 0. 0021
M Paraneter Estinates
\ariabl e RG O TAMMN [F Etinte SdBEro Qi A >GiS
I nt er cept 1 -2.9009 0.0619 21928830 < 0001
RR3_O as 1 -0.0775 0.0540 2.0638 0. 1508
NN 0 0 . . .
CN\O D VAA 1 -0.0362 0. 0062 33.8639 < 0001
TAVIMIN. Gande 1 -0.4586 0. 6286 0.5321 0. 4657
MP 0 0 . . .
_cand fem 1 0.0613 0.002  779.3083 < 0001
ONID\AGYRE3 OTAMMN G35 Gande 1 00 0035 230 0123
as w 1 -0.019 0.0076 6. 8604 0.0088
NN Gande 1 0. 0. 0. 9061 0.3412
NN MP 0 0
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¥ 95%C 1. (VM d) for Paraneters
\ari abl e RE3_O TAMMIN Estinate Lower Upper
I nt er cept - 2. 9009 -3.0224 -2. 7795
3 _O ass -0.0775 -0.1833 0. 0282
NN o . .
G\ D VAGA -0. 0362 -0. 0484 -0. 0240
TAM MU G ande -0. 4586 -1. 6906 0.7735
NP o . .
__cand fem 0. 0613 0. 0570 0. 0656
G\ D VAGRFREG _ O TAVMMIN. S G ande 0. 0484 -0. 0132 0. 1101
ass NP -0. 0199 -0. 0349 -0. 0050
NN G ande 0. 0323 -0. 0342 0. 0988
NN NP o] .
¥ 95%CI1. (LR for Paraneters
\Vari abl e 3 _O TAMMIN Estinate Lover Upper
I nt er cept -2.9009 -3.0228 -2. 7799
3 _O ass -0.0775 -0.1833 0. 0283
NN (0] . .
GCAN\D D VAGA -0. 0362 -0. 0485 -0. 0241
TAMMIN G ande -0. 4586 -1. 7259 0. 7440
NP (0] . .
__cand fem 0. 0613 0. 0570 0. 0656
CA\D D VA GXFEG_COTAMMIN. G35 G ande 0.0484 -0. 0127 0. 1109
ass MP -0. 0199 -0.0348 -0. 0050
NN G ande 0.0323 -0.0334 0. 0998
NN MP 0
-
R R
Y Y
8 8
0.10.20.3040.5 -2 (e}
Ll P Y8 Ll RN Y 8
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Modelo XX: modelo com as variaveis, regido, numero
vaga, porte do municipio, porcentagem de candidatur

entre: regido, porte do municipio e porcentagem de

149

de candidatos por
as feminina e interacéo

candidaturas feminina.

ﬂY / N = RE3_OCNODWA TAMMIN. _ cand fem _ cand femiREG_OTAMMN .
Response D stri buti on: B nomal
Li nk Functi on: Logi t
¥ Nominal \ariabl e | nfornati on
Level 3 O TAVMN
1 s G ande
2 NN NP
¥ Paranet er | nfornati on
Par anet er \ari abl e =3 O TAMMN
1 I ntercept
2 FEG_O ass
3 NN
4 CAND D \VAGRA
5 TAMMN G ande
6 NP
7 __cand fem
8 cand femiFEG O TAMIMIN G GS G ande
9o ass NP
10 NN G ande
11 NN NP
0 Nodel Equat i on
logt (YY) = - 294 - 00093P2 - 00476 ANODWRA + 18032 P5
+ 0.0647 cad fem - 0.054 P8 - 0.0077 P9 - 0.0747 P10
ﬂ ) Surmary of Fitl . .
Mean of Rasponse 0. 1288 Cwvi ance 5730 032 Paarson Chi 5g 4825 3M1
SCALE 1.0000 Dwiance / OF 1,.0480 Pearson Chisqg/ OF  0.8810
Scal ad Dav 5730, 832 | Scal ad Chi 5g 4825, 371 |
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I Anal ysi s of Devi ance

Sour ce (B Deviance [Eviance/ F Scaled Bev B > Scal ed Dev
Nodel 7 8. 0062 135. 4295 A8. 0062 < 0001
Bror 5477 5739. 6317 1.0480 5739. 6317

C Tot al 5484 6687. 6379

Ll Type | (LR Tests
Sour ce (B i 9 R > Ghi g
=3 O 1 117. 5187 < 0001
GCAND D \VAGA 1 22. 0362 < 0001
TAM MIN 1 2.4123 0. 1204
__cand fem 1 797. 2500 <. 0001
cand femiFE G G TAM MN 3 8. 7891 0. 0322
i3 Type 111 (vel d) Tests
Sour ce (B i 9 R > Ghi g
RFE3_O 1 0. 0872 0. 7677
CAND D \AGA 1 164. 0247 <. 0001
TAM MIN 1 3. 2463 0. 0716
__cand fem 1 1. 6741 0. 1957
cand femiFE G G TAM MN 3 8. 5143 0. 0365
* Type 111 (LR Tests
Sour ce (B i 9 R > Gi g
RFE3_O 1 0. 0873 0. 7677
CAND D \V2GA 1 172. 8642 < 0001
TAM MUINL 1 3. 2290 0. 0723
__cand fem 1 1. 6645 O. 14
cand fer'iFEG O TAM MIN 3 8. 7891 0. 0322
ﬂ Paraneter Estinates
\ariabl e RG3 O TAMMN [F Etimte SdHro G A >GiS
I nt er cept 1 -2.9141 0.0746 1525, 9389 < 0001
3 _O s 1 -0.0293 0.099%0 0.0872 0. 7677
NN 0 0 . . .
CAND D VAGA 1 -0.0476 0.0037  164.0247 < 0001
TAMMN Gande 1 18032 10008 3.2463 0.0716
MP 0 0 . . .
__cand fem 1 0. 0647 0.0031  443.6675 < 0001
_ cand feniRE3_OTAMMN G35 Gande 1 -0.0534 0.0449 1 4108 0.2349
as MW 1 -0.0077 0.0043 3.2007 0.073%6
NN Gande 1 -0.0747 0.0512 2.1271 0. 1447
NN MP 0 0
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Modelo XXI: modelo com as variaveis, regido, nimero

) 95%C 1. (Veld) for Paraneters
Vari abl e RE3 O TAMMIN  Estinate Lowver Ubper
I nt er cept -2.9141 -3.0603 -2.7679
R3O ass -0. 0293 -0.2234 0. 1649
NN 0 . .
GCAN\D D VAGA -0.0476 -0. 0549 -0.0404
TAVIMIN G ande 1. 8032 -0.1583 3. 7647
NP 0 . .
__cand fem 0. 0647 0. 0587 0. 0708
__cand femriRE3_OTAMMIN GBS Gande -0.0634 -0.1414 0. 0347
ass W -0. 0077 -0. 0160 0. 0007
NN G ande -0.0747 -0. 1750 0. 0257
NN MP 0
ﬂ 95%CIl. (LR for Paraneters
\Variabl e 3 O TAMMIN  Estinate Lower Upper
I nt er cept -2.9141 -3. 0612 -2. 7688
3 O ass -0. 0293 -0.2232 0. 1650
NN 0 . .
CAND D VAGA -0. 476 -0. 0550 -0.0404
TAMMUIN G ande 1. 8032 -0. 1642 3. 7638
MP 0} . .
__cand fem 0. 0647 0. 0587 0. 0708
__cand femiFE3_OTAMMIN. G55 Gande -0.0534 -0. 1420 0.0344
ass MP -0.0077 -0. 0160 0. 0007
NN G ande -0.0747 -0. 1762 0. 0247
NN MP 0
-
-."_--_...h L
R N__ . R
g rr‘-‘ . ._‘. .
v o v
\ _
o Y o
0.10.20.30.40.5 -2 (0] 2
¥ PY9 ¥ R Y 9

vaga, porte do municipio, porcentagem de candidatur

entre:

regiao,

namero de candidatos por

candidaturas feminina.

vaga e porc

de candidatos por
as feminina e interacao

entagem de



HY / N = RR3_ OONIDWGA TAVVIMN _ cand fem ONO D \VAGY __cand femiFEG_O
Response D stri buti on: B nomal
Li nk Functi on: Logi t
¥ Noninal \ariabl e | nfornati on
Level 3 O TAVMMN
1 s G ande
2 NN NP
i3 Far anet er | nf or nat i on
Par anet er \Vari abl e =3 O TAMMN
1 | ntercept
2 IE3_O ass
3 NN
4 CAN\DO D \VAGA
5 TAMMN G ande
6 MP
7 __cand fem
8 CGAMNDODWGEX__cand femiFEGQG_O S
9 NN
M Nodel Eouati on
logit ( Y ) = - 29714 - 0101 P2 - 0025 CNODWRA + 05591 P5
+ 0.0647 _cand fem - 0.0010 P8 - 0.004 P9
Q Smary of Ft
Man of Response 0.1268 Devi ance 5741.821 Rearson Ghi 4824. 778
SAE 1.0000 Deviance / OF 10482 Rearson Ghisy/ OF 0.8308
Scal ed Bev 5741.821 Sded iy 4824. 778
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__cand fem

OO DWAGY_cand feniRE3_O QC5S

0.0647  0.0040
.0.0010  0.0007

20,5378 <0001
19780  0.15%

Q Anal ysi s of Devi ance
Sour ce O Deviance Deviance/ OF Saled Dev B > Sal ed Dev
Nbdel 6 M5, 8164 157. 6361 A5, 8164 < 0001
BEror 5478 5741. 8214 1.0482 5741. 8214
CTota 5484 6687. 6379
Ll Type | (LR Tests
Sour ce (B i 9 R > Gi g
=3 O 1 117. 5187 <. 0001
CAND D VAGA 1 22. 0362 < 0001
TAM MIN 1 2. 4123 0. 1204
__cand fem 1 797. 2500 < 0001
CAND D VA cand femiRE3 O 2 6. 5994 0. 0369
¥l Type 111 (vl d) Tests
Sour ce (B i 9 R > Gi g
=3 O 1 5. 6862 0.0171
CAND D VAGA 1 2. 5460 0. 1106
TAM MIN 1 19. 5610 <. 0001
__cand fem 1 260. 5378 < 0001
GAN\D D\WAGX  cand feriFEG O 2 6. 5664 0. 0375
¥l Type 111 (LR Tests
Sour ce (B i 9 R > Gi sy
=3 O 1 5. 6806 0.0172
CAND D VAGA 1 2. 5477 0. 1105
TAM MIN 1 18. 0493 <. 0001
__cand fem 1 276. 2148 <. 0001
CAND D \VAGEX cand femiFRE3 O 2 6. 5994 0. 0369
ﬂ Paraneter Estinates
\eriabdl e 3 O TAMMN [F Estinate SdEBro iy >0
| nt er cept 1 -2.9714 0.0998  885.67/04 < 0001
3 O ass 1 -0.1101 0. 0462 5. 6862 0.0171
NN 0 0 . . .
CA\D D VAGA 1 -0.0285 0.0179 2. 5460 0. 1106
TAMMN Gande 1 0. 5591 0. 1264 19. 5610 < 0001
MP 0 0
1
1
1

NN -0.0004 0. 0007

0.3245  0.5689
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» 95%C 1. (Vld) for Praneters
Veriabl e 3 O TAVMIN Estinate Lower Upper
I nt er cept -2.9714 -3.1671 -2. 7757
R3O ass -0.1101 -0. 2006 -0. 0196
NN 0 . .
G\ D VAGA -0. 0285 -0. 0636 0. 0065
TAMMN G ande 0. 5591 0.3113 0. 8068
MP 0 . .
__cand fem 0. 0647 0. 0569 0.0726
CGN\O D VAGX__cand femiRE3_O O3S -0. 0010 -0.0023 0. 0004
NN -0. 0004 -0. 0019 0. 0010
» 95%C 1. (LR for Praneters
Vari abl e 3 O TAMMIN Estinate Lower Upper
| nt er cept -2.9714 -3.1680 -2. 7766
R3_O ass -0.1101 -0. 2006 -0. 0196
NN 0 . .
CA\O D VAGA -0. 0285 -0. 0636 0. 0065
TAMMN G ande 0. 5591 0. 3069 0. 8028
NP 0 . .
__cand fem 0. 0647 0. 0569 0.0726
OO D \VAGX__cand femiRE3 O G5S -0.0010 -0.0023 0. 0004
NN -0. 0004 -0. 0019 0. 0010
-~
R R
Y Y
1 1
(0] (@)
0.10.20.30.40.5 -2 (0]
» P Y 10 ¥ R\ Y 10
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Modelo XXII: modelo com as variaveis, regido, numer o0 de candidatos por
vaga, porte do municipio, porcentagem de candidatur  as feminina e interacédo
entre: numero de candidatos por vaga, porte do muni cipio e porcentagem de

candidaturas feminina.

Wy 7 N = FEG_O CADDVAGA TAMMN_ _cand fem CAND D_VAGY _cand fenf TAMMN_|
| Paesponse O stributi on B nom al
Li nk Funct i on Logi 1

¥ Noninal \ariabl e | nfornati on
Level =3 O TAM MLN
1 s G ande
2 NN NP
LI Paraneter | nfornati on
Par anet er \ari abl e R3S O TAMIMN
1 I ntercept
2 FEG_O ass
3 NN
4 CAND D \VAGRA
5 TAMMN G ande
6 NP
7 __cand fem
8 OGN\ DWW  cand femiTAMMN G ande
9 NP
ﬂ Mdel Equati on
logt (YY) = - 294 - 0199P2 - 0028 GNODVMA - 0.2 P5
+ 0.0660 candfem + 0.000Q P8 - 0.0011 P9
| _ Surmary of Fit .
Mean of Fesponse 01208 | Davi ance 5743 741 Paarson Ohi Sq 4827, 470
SCALE 1.0000 Dwiance / OF 1.0485 Pewson CRiSq/ OF 08812
Scal ad Duv 5743 741 | Seal ed hi Sq 4827. 479 |
Q Anal ysis of Devi ance
Sour ce O~ Deviance Deviance/ OF Saled Dev R > Scal ed Dev
Nbdel 6 3. 8969 157. 3162 943. 8969 < 0001
Eror 5478 5743. 7410 1. 0485 5743. 7410
CTotal 5484 6687. 6379




7] Type | (LR Tests
Sour ce (B3 i A > Gixg
=3 O 1 117. 5187 < 0001
CAND D VAGA 1 22. 0362 <. 0001
TAM MIN 1 2. 4123 0. 1204
__cand fem 1 797. 2500 < 0001
CANO D V2GR cand ferri TAVIMUINL 2 4. 6798 0. 0963
i3 Type 111 (vel d) Tests
Sour ce o~ i R > Qi
R3O 1 48. 0846 < 0001
GCAND D VAGA 1 1. 6375 0. 2007
TAVIMIN 1 0. 2089 0. 6476
__cand fem 1 272. 4801 < 0001
CAND D VAKX cand f e TAM MIN 2 4. 6745 0. 0966
2 Type 111 (LR Tests
Sour ce (B i R >Gig
=3 O 1 47. 8556 <. 0001
CAND D VAGA 1 1. 6378 0. 2006
TAM MUNL 1 0. 2103 0. 6466
__cand fem 1 290. 3315 < 0001
CANO D VAGKX_ cand fermi TAMMUINL 2 4. 6798 0. 0963
M Paraneter Estinates
\ariabl e 3 O TAMMN [F Etinte SdBror Gy A >Gig
I nt er cept 1 -2.9464 0.0986 893 315 < 0001
RGO as 1 -0. 1909 0.0275 48. 0846 < 0001
NN 0 0 . . .
CANO D VAGA 1 -0.0228 0.0178 16375 0.2007
TAMMIN_ Gande 1 -0.22%4 0.5019 0.2089 0. 6476
MP 0 0 . . .
_cand fem 1 0.0660 0.0040 272 4801 < 0001
OO DVAGY_cand fet TAVIMN. Gande 1 00009 00013 043 05
P 1 -0.0011 0. 0007 2. 2970 0.12%
» 95%C 1. (veld) for Paraneters
\ari abl e 3 O TAMMIN.  Estinate Lover Upper
I nt er cept -2.9464 -3.139 -2.7532
FE3_O ass -0. 1909 -0.2448 -0. 1369
NN o] . .
CA\D D VAGA -0.0228 -0.0577 0.0121
TAVIMIN. G ande -0.2294 -1.2132 0. 7544
MP o] . .
__cand fem 0. 0660 0. 0581 0.0738
CAN\D D VAGX__cand_f e TAMIMUINL. G ande 0. 0009 -0.0017 0. 0034
MP -0. 0011 -0. 0024 0.0003
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ﬂ 95%CIl. (LR for Paraneters
Variabl e 3 O TAMMIN  Estinate Lover Upper
I nt er cept -2 964 -3.1404 -2. 7540
RE3_O ass -0.1909 -0.2448 -0.1369
NN 0 . .
CA\D D VAGA -0.0228 -0.0577 0.0121
TAVIMINC Gande -0. 229 -1.224 0.7418
MP 0 . .
__cand fem 0. 0660 0. 0582 0.0738
CA\D D VAGX__cand_fem TAMMN Gande 0. 0009 -0.0017 0. 0034
MP -0.0011 -0.0024 0. 0003
R T R
Y Y
1 1
1 1
0.10.20.3040.5 -2 (0] 2
» P Y11 » RN Y 11

Modelo XXIIl: modelo com as variaveis, regido, nime

vaga, porte do municipio, porcentagem de candidatur

ro de candidatos por

as feminina e interacéo

entre: regido, numero de candidatos por vaga, porte do municipio,

porcentagem de candidaturas feminina.

Bl ¥ / N = REG_O CANDD\AGA TAMMM, _ cand fem CADID \AGT _cand | enl FEG O TAM MM, |

Iﬁdpﬂlt Distri buti on B nomi al

Link Function Logit



M Nonhnal \ariabl e I nfornation
Level 3 O TAM MUN
1 s G ande
2 NN NP
ﬂ Paraneter | nfornati on
Par anet er Vari abl e 3 O TAMMN
1 |Intercept
2 RE3_O aass
3 NN
4 CA\D D \VAGA
5 TAMMN_ G ande
6 MP
7 __cand fem
8 CMNDDWGKX__cand femiFEG3 _GTAVMMIN S  Gande
9 aass MP
10 NN G ande
11 NN MP
M Mdel Equation .
|Logit ¥ ) = - 29088 - 00e®E P2 - 0.0254 CADID WA + 0055 PS5 |
+ 0081 _ cand fam  + 0.0008 P8 - 0.0MZ PO - 0.0002 P10 |
0.0004 P11
ﬂ Smmary of Ht
Man of Response 0.1268 [evi ance 5731. 242 Rearson Ghi &y 4814. 279
SAE 10000 Deviance / OF 10466 Rearson iy / OF 0.8792
Scal ed Bev 5731.242 Saed i 4814. 279
Q Anal ysi s of Devi ance
Sour ce o~ Deviace Deviance/ OF Saed Dev B > Sal ed Bev
Nbdel 8 956. 3962 119. 5495 956. 3062 < 0001
Eror 5476 5731 2417 1.0466 5731 2417
CTota 5484 6687. 6379
ﬂ Type | (LR Tests
Sour ce O~ Chi &y r >0 s
R3O 1 117. 5187 < 0001
CAN\D D VAGA 1 22. 0362 <. 0001
TAMMN 1 2. 4123 0. 1204
__cand fem 1 797. 2500 <. 0001
CGAN\D D V&X' cand feriRE3 G TAVIMIN 4 17. 1791 0. 0018
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I Type 111 (vl d) Tests
Sour ce O~ i R >y
RE3_O 1 3. 179 0. 0746
CAN\D D VAGA 1 2.0016 0.1571
TAM MUNC 1 0. 0122 0.9119
__cand fem 1 262. 1253 < 0001
CAND D VG cand fenriFEG O TAM MIN 4 17. 0516 0. 0019
) Type 111 (LR Tests
Sour ce CF i g R >Cig
3 O 1 3.1773 0. 0747
GAN\D D VAGA 1 2. 0025 0. 1570
TAVIMIN 1 0. 0122 0.9119
__cand fem 1 278. 0809 < 0001
CAN\D D VG cand feriFEG G TAM MIN 4 17. 1791 0. 0018
0] Paraneter Estinates
\eriabl e RG_O TAMMN [F Etimte SdBro Qi R >0ig
I it er cept 1 -2986 0.1005  8%0.5809 < 0001
REG_O ass 1 -0 0.0470 3.17%9 0. 0746
NN 0 0 . . .
G\ D VAGA 1 -0024 0.0179 2.0016 0.1571
TAVIMN Gande 1 0.0575 0.5198 0.0122 0.9119
P 0 0 . ) )
_ cand fem 1 0. 0651 0.040 262 1253 < 0001
ONIDWAGY cand feniREG_GTAVMIN. GBS Gande 1 0. 0006 0.0013 0.1944 0. 6593
as W 1 -0.0012 0.0007 2.8941 0.
NN Gande 1 -0.0002 0.0015 0.0259 0.872
NN P 1 -0.004 0.0007 0.26%0 0.6040
ﬂ B%CIl. (Vld) for Praneters
Variabl e RG_O TAVMMIN  Estinate Lover Upper
I nt er cept -2.9986 -3.195%6 -2.8017
3 O s -0.0838 -0.1758 0.0083
NN 0 . .
CA\D D VA -0.02%4 0. 0605 0. 0098
TAVMMN_ Gande 0.0575 0.913 10764
MP 0 . .
__cand fem 0. 0651 0.0572 0.0730
ONODVAGYX__cand femiREG_CGTAMMIN. G355 Gande 0. 0006 0.0020 0.0032
as MW -0.0012 0. 0026 0. 0002
NN Gande -0. 0002 0.0032 0.0027
NN MP -0.0004 0.0018 0.0011
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L| 9B5%CIl. (LR for Paraneters
\ariabl e RE3 O TAMMN Estinate
I nt er cept -2.9986
3 _O ass -0.0838
NN 0
GO D VA -0.024
TAMIMIN. Gande 0.0575
MP 0
__cand fem 0. 0651
CN\ODWAGX__cand feniFE3_OTAMMN GBS Gande 0. 0006
as W -0.0012
NN Gande -0.0002
NN MP -0.0004

Lover  Upper

<l 3

N R

0.10.20.30.40.5
P Y 12

R
Y
1
2
-2 o 2
» RY 12
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Modelo XXIV: modelo com as variaveis, regido, namer
vaga, porte do municipio, porcentagem de candidatur

linear ao quadrado: n°.

2

My s N =

R TM CV PCF P2

Responze Distribution: Binomial

Link Function:

Logit

FlNominal Variable Information
Level R ™

1 : COS5 Grande

2 i HH MP
4 Parameter Information
Parameter | Variable R ™

1 | Intercept

2 R COSS5

3 HN

4 TH Grande

LY MP

6 CV

7 | PCF

g ;P2
k Tvpe 111 (Hald) Tests
Source DF ChiSqg Pr > ChiSq
R 1 1.3886 0.2386
™ 1 1.1337 0.2870
cv 1 2.6819 0.1015%
PCF 1 2.2509 0.1335
P2 1 14.5680 0.0001
] Tvpe 111 (LR) Tests
Source DF ChiSqg Pr » ChiSqg
R 1 1.3819 0.2398
TH 1 1.1206 0.2898
cv 1 Z2.6454 0.1038
PCF 1 2.2200 0.1362
P2 1 14,9986 0.0001

}

Summary of Fit

Mean of Response
SCALE

0.1268 i Deviance L733.422
1.0000 i Deviance / DF  1.0464
Scaled Dev L733.422

Pearson ChiSq

Pearson ChiSq / DF

Scaled ChiSq

4338.565
0.8831
4838.565

4

finalvsis of Deviance

Source DF Dewv iance Deviance / DF i Scaled Dev | Pr * Scaled Dewv
Hodel 5 954 . 2157 190. 8431 954 . 2157 <.0001
Error L479 L¥33.4222 1.0464 5733.4222

C Total L484 6687 .6379
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3 Parameter Estimates
Variable R TH DF Eztimate Std Error ChiSqg Pr » ChiSq
Intercept 1 -1.4084 0.3744 14. 1481 0.0002
] Coss 1 -0.0536 0.0455 1.3886 0.2386
NN 1] 0 . . .
™ Grande 1 0. 1777 0.1669 1.1337 0.2870
MP 1] 0 . . .
cv 1 =0,0155 0.0095 2.68119 0.1015
PCF 1 0.0174 0.0116 2.2509 0.1335
P2 1 -0.1979 0.0519 14 .5680 0.0001

0.5 0.
R R
_ 0.0 0
Y Y
-.51 -.5
-2 0 2 0.1 0.2 0.3
. RN_Y . P Y
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Modelo XXV: modelo com todos os efeitos principais considerando a funcao

de ligacdo Complementar Log-Log.

>modelo<-glm(cbind(Y,N-Y)~ I+NP+R+CV+TM+PCF,family=binomial(link=cloglog),data=dados)
> summary(modelo)

Call:
glm(formula = cbind(Y, N-Y) ~ 1+ NP + R + CV + TM + PCF, family = binomial(link = cloglog),
data = dados)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.53667 -1.17656 -0.06526 0.54629 3.58430

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) -2.894431 0.118609 -24.403 < 2e-16 ***
I 0.088782 0.149318 0.595 0.552

NP 0.003125 0.005268 0.593 0.553

RCOSS -0.173843 0.027429 -6.338 2.33e-10 ***
Ccv -0.047727 0.006636 -7.192 6.36e-13 ***
TMGrande 0.558686 0.112605 4.961 7.00e-07 ***
PCF 0.055600 0.001976 28.140 < 2e-16 ***

Signif. codes: 0 ™** 0.001 **' 0.01 *'0.05°.'0.1"'1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 6687.6 on 5484 degrees of freedom
Residual deviance: 5754.3 on 5478 degrees of freedom
AIC: 14119

Number of Fisher Scoring iterations: 5

Modelo XXVI: modelo com as variaveis, regido, nimer 0 de candidatos por
vaga, porte do municipio, porcentagem de candidatur as feminina
adicionando todas as possiveis combinacdes de efeit os de interacdo

considerando a funcao de ligacdo Complementar Log-L 0g.

>modelo<-glm(cbind(Y,N-Y)~ R*CV*TM*PCF,family=binomial(link=cloglog),data=dados)
> summary(modelo)

Call:
glm(formula = cbind(Y, N - Y) ~ R * CV * TM * PCF, family = binomial(link = cloglog),
data = dados)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.39668 -1.18061 -0.05328 0.54072 3.51616



Coefficients:

Estimate Std. Error  z value Pr(>|z|)
(Intercept) -2.773215 0.138128 -20.077 <2e-16 ***
RCOSS -0.329232  0.184401 -1.785 0.0742.
Ccv -0.068634  0.028100 -2.443 0.0146 *
TMGrande -38.097571 19.413432 -1.962 0.0497 *
PCF 0.051380 0.005477 9.381 <2e-16 ***
RCOSS:CV 0.053815 0.035671 1.509 0.1314
RCOSS:TMGrande 39.762562 21.379405 1.860 0.0629.
CV:TMGrande 2.073263 1.005543 2.062 0.0392 *
RCOSS:PCF 0.009997 0.007492 1.334 0.1821
CV:PCF 0.001447 0.001098 1.317 0.1877
TMGrande:PCF 1.872975 0.986353 1.899 0.0576.
RCOSS:CV:TMGrande -2.094355 1.106913 -1.892 0.0585.
RCOSS:CV:PCF -0.002872 0.001390 -2.066 0.0389 *
RCOSS:TMGrande:PCF  -1.958730 1.058682 -1.850 0.0643.
CV:TMGrande:PCF -0.100836 0.050823 -1.984 0.0472*

RCOSS:CV:TMGrande:PCF0.104061 0.054611 1.905 0.0567 .
Signif. codes: 0 ***' (0.001 **' 0.01 *' 0.05°.'0.1"'1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null deviance: 6687.6 on 5484 degrees of freedom
Residual deviance: 5728.0 on 5469 degrees of freedom
AIC: 14111

Number of Fisher Scoring iterations: 5

> anova(modelo)
Analysis of Deviance Table

Model: binomial, link: cloglog
Response: cbind(Y, N - Y)
Terms added sequentially (first to last)

Df Deviance Resid. Df Resid. Dev

NULL 5484 6687.6
R 1 1175 5483 6570.1
Ccv 1 221 5482 6548.0
™ 1 23 5481 6545.7
PCF 1 790.8 5480 5754.9
R:CV 1 26 5479 5752.4
R:TM 1 86 5478 5743.7
CV:T™M 1 40 5477 5739.7
R:PCF 1 0.7 5476 5739.0
CV:PCF 1 07 5475 5738.3
TM:PCF 1 13 5474 5737.1
R:CV:TM 1 0.003504 5473 5737.1
R:CV:PCF 1 36 5472 5733.4
R:TM:PCF 1 06 5471 5732.8
CV:TM:PCF 1 0.6 5470 5732.2
R:CV:TM:PCF 1 4.2 5469 5728.0
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Modelo XXVII: modelo com as variaveis, regido, nime

vaga, porte do municipio, porcentagem de candidatur

funcéo de ligacdo Complementar Log-Log.

> #it#H#H DETERMINANDO A LINHA DE BASE ####H##H##HH

> dados$TM<-relevel(dados$TM,ref="MP")
> dados$R<-relevel(dados$R,ref="NN")
>
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>modelo<-glm(cbind(Y,N-Y)~ R+TM+CV+PCF,family=binomial(link=cloglog),data=dados)

> summary(modelo)
Call:

glm(formula = cbind(Y, N - Y) ~R + TM + CV + PCF, family = binomial(link = cloglog),

data = dados)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.5425 -1.1735 -0.0641 0.5506 3.6151

Coefficients:

Estimate Std. Error z value  Pr(>|z|)
(Intercept) -2.816813 0.048882 -57.625 < 2e-16 ***
RCOSS -0.178892 0.025455 -7.028 2.10e-12 ***
TMGrande 0.562231 0.112295 5.007 5.54e-07 ***
Ccv -0.044327 0.003410 -12.998 < 2e-16 ***
PCF 0.055520 0.001972 28.149 < 2e-16 ***

Signif. codes: 0 ***' (0.001 **' 0.01 *' 0.05°.'0.1"'1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 6687.6 on 5484 degrees of freedom
Residual deviance: 5754.9 on 5480 degrees of freedom
AIC: 14116
Number of Fisher Scoring iterations: 5
> anova(modelo)

Analysis of Deviance Table

Model: binomial, link: cloglog
Response: cbind(Y, N - Y)

Terms added sequentially (first to last)

Df Deviance Resid. Df Resid. Dev
NULL 5484 6687.6
R 1 1175 5483 6570.1
™ 1 0.1 5482 6570.0
Ccv 1 243 5481 6545.7
PCF 1 790.8 5480 5754.9



166

Modelo XXVIII: modelo com as variaveis, regido, num ero de candidatos por
vaga, porte do municipio, porcentagem de candidatur as feminina com a
funcdo de ligacdo Complementar Log-Log adicionando o preditor linear ao

quadrado como variavel explicativa.

>modelo2<-glm(cbind(Y,N-Y)~ R+TM+CV+PCF+ni2,family=binomial(link=cloglog),data=dados)
> anova(modelo2)

Analysis of Deviance Table

Model: binomial, link: cloglog

Response: cbind(Y, N - Y)
Terms added sequentially (first to last)

Df Deviance Resid. Df Resid. Dev

NULL 5484 6687.6
R 1 1175 5483 6570.1
™ 1 0.1 5482 6570.0
CvV 1 243 5481 6545.7
PCF 1 790.8 5480 5754.9
ni2 1 21.0 5479 5733.9
> summary(modelo2)

Call:
glm(formula = cbind(Y, N-Y) ~R + TM + CV + PCF + ni2, family = binomial(link = cloglog),
data = dados)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.55470 -1.11956 -0.07593 0.55197 3.63046

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) -1.055741 0.402011 -2.626 0.00864 **
RCOSS -0.013258 0.045200 -0.293 0.76927
TMGrande 0.052736 0.161476 0.327 0.74398

Ccv -0.005765 0.009446 -0.610 0.54165
PCF 0.005166 0.011628 0.444 0.65683
ni2 -0.244958 0.055418 -4.420 9.86e-06 ***

Signif. codes: 0 ™** 0.001 ** 0.01 *'0.05°.'0.1"'1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null deviance: 6687.6 on 5484 degrees of freedom
Residual deviance: 5733.9 on 5479 degrees of freedom

AIC: 14097

Number of Fisher Scoring iterations: 5

> modelo<-glm(cbind(Y,N-Y) ~ R+TM+CV+PCF,family=binomial(link=cloglog),data=dados)
> anova(modelo,modelo2)
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Analysis of Deviance Table

Model 1: cbind(Y,N-Y)~R +TM + CV + PCF

Model 2: cbind(Y,N-Y)~R + TM + CV + PCF + ni2
Resid. Df Resid. Dev Df Deviance

1 5480 5754.9

2 5479 57339 1 21.0

>

Modelo XXIX: modelo com todos os efeitos principais considerando a funcéo
de ligacao Probit.

>modelo<-gim(chbind(Y,N-Y)~ I+NP+R+CV+TM+PCF,family=binomial(link=probit),data=dados)
> summary(modelo)

Call:
glm(formula = cbind(Y, N-Y) ~ 1+ NP + R + CV + TM + PCF, family = binomial(link = probit),
data = dados)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.56121 -1.14499 -0.06936 0.55646 3.58860

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) -1.670918 0.067847 -24.628 < 2e-16 ***
I 0.053846 0.086036 0.626 0.531

NP 0.001702 0.003045 0.559 0.576

RCOSS -0.099710 0.015833 -6.297 3.02e-10 ***
Ccv -0.028466 0.003819 -7.454 9.04e-14 ***
TMGrande 0.337804 0.063720 5.301 1.15e-07 ***
PCF 0.033248 0.001180 28.181 < 2e-16 ***

Signif. codes: 0 "***' 0.001 **' 0.01 * 0.05°.'0.1 " '1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null deviance: 6687.6 on 5484 degrees of freedom
Residual deviance: 5738.9 on 5478 degrees of freedom

AIC: 14104

Number of Fisher Scoring iterations: 4

Modelo XXX: modelo com as variaveis, regido, nimero de candidatos por
vaga, porte do municipio, porcentagem de candidatur as feminina
adicionando todas as possiveis combinacbes de efeit os de
interacao,considerando a funcéo de ligacao Probit.

>modelo<-gim(chbind(Y,N-Y)~ R*CV*TM*PCF,family=binomial(link=probit),data=dados)
> summary(modelo)
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Call:

glm(formula = cbind(Y, N - Y) ~ R * CV * TM * PCF, family = binomial(link = probit),
data = dados)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.38752 -1.15308 -0.05959 0.54691 3.51975

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) -1.650e+00 8.025e-02 -20.559 <2e-16 ***
RCOSS -1.388e-01 1.041e-01 -1.334 0.1823
Ccv -3.401e-02 1.610e-02 -2.113 0.0346 *
TMGrande -2.160e+01 9.969e+00 -2.167 0.0303 *
PCF 3.322e-02 3.328e-03 9.984 <2e-16 ***
RCOSS:CV 2.810e-02 1.992e-02 1.411 0.1582
RCOSS:TMGrande 2.261e+01 1.124e+01 2.011 0.0443*
CV:TMGrande 1.174e+00 5.141e-01 2.283 0.0224 *
RCOSS:PCF 2.897e-03 4.395e-03 0.659 0.5099
CV:PCF 5.247e-04 6.451e-04 0.813 0.4160
TMGrande:PCF 1.057e+00 5.055e-01 2.092 0.0365 *
RCOSS:CV:TMGrande -1.191e+00 5.802e-01 -2.053 0.0401 *
RCOSS:CV:PCF -1.445e-03 7.923e-04 -1.824 0.0682 .
RCOSS:TMGrande:PCF -1.109e+00 5.527e-01 -2.007 0.0447 *
CV:TMGrande:PCF -5.680e-02 2.588e-02 -2.195 0.0282 *

RCOSS:CV:TMGrande:PCF 5.887e-02 2.836e-02 2.075 0.0379*
Signif. codes: 0 ™** 0.001 **' 0.01 *'0.05°.'0.1"'1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null deviance: 6687.6 on 5484 degrees of freedom
Residual deviance: 5711.5 on 5469 degrees of freedom
AIC: 14094
Number of Fisher Scoring iterations: 4

> anova(modelo)
Analysis of Deviance Table

Model: binomial, link: probit
Response: cbind(Y, N - Y)
Terms added sequentially (first to last)

Df Deviance Resid. Df Resid. Dev

NULL 5484 6687.6
R 1117.5 5483 6570.1
Ccv 1 219 5482 6548.2
™ 1 2.6 5481 6545.6
PCF 1 806.0 5480 5739.6
R:CV 1 15 5479 5738.1
R:TM 1 80 5478 5730.0
CV:T™M 1 40 5477 5726.0
R:PCF 1 30 5476 5723.0
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CV:PCF 1 21 5475 5720.9
TM:PCF 1 1.0 5474 5719.9
R:CV:TM 1 0.008287 5473 5719.9
R:CV:PCF 1 27 5472 5717.2
R:TM:PCF 1 06 5471 5716.6
CV:TM:PCF 1 07 5470 5715.9
R:CV:TM:PCF 1 44 5469 57115

>

Modelo XXXI: modelo com as variaveis, regido, nimer 0 de candidatos por

vaga, porte do municipio, porcentagem de candidatur as feminina com a
funcéo de ligacéo Probit.

>modelo<-glm(cbind(Y,N-Y)~ R+TM+CV+PCF,family=binomial(link=probit),data=dados)
> summary(modelo)

Call:

glm(formula = cbind(Y, N - Y) ~R + TM + CV + PCF, family = binomial(link = probit),
data = dados)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.56383 -1.14597 -0.07123 0.55205 3.61411

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) -1.624903 0.027352 -59.408 < 2e-16 ***
RCOSS -0.102364 0.014710 -6.959 3.43e-12 ***
TMGrande 0.339322 0.063570 5.338 9.41e-08 ***
CcVv -0.026616 0.001947 -13.673 < 2e-16 ***
PCF 0.033207 0.001178 28.190 < 2e-16 ***

Signif. codes: 0 ™ 0.001 **' 0.01 *'0.05°.'0.1"'1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null deviance: 6687.6 on 5484 degrees of freedom
Residual deviance: 5739.6 on 5480 degrees of freedom

AIC: 14100

Number of Fisher Scoring iterations: 4

Modelo XXXII: modelo com as variaveis, regido, niume ro de candidatos por
vaga, porte do municipio, porcentagem de candidatur as feminina com a

funcéo de ligacdo Probit adicionando o preditor lin ear elevado ao quadrado
como variavel explicativa.



170

> ni<-as.numeric(modelo$linear.predictors)

> dados$ni2<-ni*ni

> #tHH#H DETERMINANDO A LINHA DE BASE ###H#HHH#H

> dados$R<-relevel(dados$R,ref="NN")

> dados$TM<-relevel(dados$TM,ref="MP")

>modelo<-glm(cbind(Y,N-Y)~ R+TM+CV+PCF+ni2,family=binomial(link=probit),data=dados)
> summary(modelo)

Call:
glm(formula = cbind(Y, N-Y) ~R + TM + CV + PCF + ni2, family = binomial(link = probit),
data = dados)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.5702 -1.1117 -0.0796 0.5526 3.6421

Coefficients:

Estimate Std. Error  z value Pr(>|z|)
(Intercept) -0.955463 0.233833 -4.086 4.39e-05 ***
RCOSS -0.040207 0.026059 -1.543 0.12286
TMGrande 0.134653 0.095298 1.413 0.15766

Ccv -0.011199 0.005687 -1.969 0.04891 *
PCF 0.013145 0.007061 1.861 0.06267 .
ni2 -0.276554 0.095874 -2.885 0.00392 **

Signif. codes: 0 ***' (0.001 **' 0.01 *' 0.05°.'0.1"'1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 6687.6 on 5484 degrees of freedom
Residual deviance: 5731.2 on 5479 degrees of freedom
AIC: 14094

Number of Fisher Scoring iterations: 4

> modelo2<-glm(cbind(Y,N-Y) ~ R+TM+CV+PCF+ni2,family=binomial(link=probit),data=dados)
> modelo<-glm(cbind(Y,N-Y) ~ R+TM+CV+PCF,family=binomial(link=probit),data=dados)

> anova(modelo,modelo2)

Analysis of Deviance Table

Model 1: cbind(Y,N-Y)~R+TM + CV + PCF

Model 2: cbind(Y,N-Y)~R + TM + CV + PCF + ni2
Resid. Df Resid. Dev Df Deviance

1 5480 5739.6

2 5479 57312 1 84

>

Modelo XXXIII: modelo com as variaveis, regido, num ero de candidatos por
vaga, porte do municipio, porcentagem de candidatur as feminina

considerando a funcéo de ligagdo Aranda-Ordaz.

> modelo<-glm(cbind(Y,N-Y) ~ I+NP+R+TM+CV+PCF,family=aranda(1.5),data=dados)
> summary(modelo)
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Call:
glm(formula = cbind(Y, N-Y) ~ I + NP + R + TM + CV + PCF, family = aranda(1.5),
data = dados)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.54831 -1.15983 -0.06674 0.54799 3.57947

Coefficients:

Estimate Std. Error tvalue Pr(>|t])
(Intercept) -2.908921 0.124375 -23.388 < 2e-16 ***
I 0.094411 0.157028 0.601 0.548
NP 0.003334 0.005543 0.601 0.548
RCOSS -0.194260 0.028833 -6.737  1.78e-11 ***
TMGrande 0.643632 0.116908 5.505  3.85e-08 ***
CcVv -0.054565 0.006971 -7.827  5.93e-15 ***
PCF 0.063679 0.002155 29.551 < 2e-16 ***

Signif. codes: 0 "***' 0.001 **' 0.01 * 0.05°.'0.1 " '1
(Dispersion parameter for Aranda family taken to be 0.8825164)

Null deviance: 6687.6 on 5484 degrees of freedom
Residual deviance: 5745.4 on 5478 degrees of freedom
AIC: 14110

Number of Fisher Scoring iterations: 4

Modelo XXXIV: modelo com as variaveis, regido, nime ro de candidatos por
vaga, porte do municipio, porcentagem de candidatur as feminina
adicionando todas as possiveis combinacfes de efeit os de interacao,
considerando a funcéo de ligacdo Aranda-Ordaz.

> modelo<-glm(cbind(Y,N-Y) ~ R*TM*CV*PCF,family=aranda(1.5),data=dados)
> summary(modelo)

Call:
glm(formula = cbind(Y, N - Y) ~R * TM * CV * PCF, family = aranda(1.5),
data = dados)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.39611 -1.16507 -0.05566 0.54212 3.51450

Coefficients:

Estimate Std. Error tvalue Pr(>[t])
(Intercept) -2.841979 0.148176 -19.180 <2e-16 ***
RCOSS -0.312025 0.194963 -1.600 0.1096
TMGrande -41.784996 19.490593 -2.144  0.0321*

Cv -0.068374 0.029693 -2.303 0.0213 *



PCF

RCOSS: TMGrande
RCOSs:cv
TMGrande:CV
RCOSS:PCF
TMGrande:PCF
CV:PCF

RCOSS: TMGrande:CV
RCOSS: TMGrande:PCF
RCOSS:CV:PCF
TMGrande:CV:PCF

0.061917 0.006043 10.245
43.706952 21.624448 2.021

0.056178
2.271324
0.008134
2.050507
0.001182
-2.301459
-2.149335
-0.002954
-0.110226

RCOSS:TMGrande:CV:PCF 0.114103

0.037192
1.008378
0.008109
0.989111
0.001178
1.118583
1.067804
0.001467
0.050871
0.055002

1511
2.252
1.003
2.073
1.004
-2.057
-2.013
-2.014
-2.167
2.075

Signif. codes: 0 ™*** 0.001 **' 0.01 ™*' 0.05°.'0.1"'1

<2e-16 ***
0.0433 *
0.1310
0.0243 *
0.3159
0.0382 *
0.3155
0.0397 *
0.0442 *
0.0441 *
0.0303 *
0.0381 *

(Dispersion parameter for Aranda family taken to be 0.8791405)

Null deviance: 6687.6 on 5484 degrees of freedom
Residual deviance: 5718.8 on 5469 degrees of freedom

AIC: 14102

Number of Fisher Scoring iterations: 4

> anova(modelo)
Analysis of Deviance Table

Model: Aranda, link: 1.5

Response: cbind(Y, N - Y)

Terms added sequentially (first to last)

Df Deviance Resid. Df Resid. Dev

NULL 5484
R 1 1175 5483
™ 1 0.1 5482
Cv 1 24.4 5481
PCF 1 799.6 5480
R:T™M 1 4.3 5479
R:CV 1 5.9 5478
TM:CV 1 4.1 5477
R:PCF 1 1.8 5476
TM:PCF 1 1.7 5475
CV:PCF 1 1.0 5474
R:TM:CV 1 0.005271 5473
R:TM:PCF 1 0.2 5472
R:CV:PCF 1 3.4 5471
TM:CV:PCF 1 0.6 5470
R:TM:CV:PCF 1 4.3 5469

>

6687.6
6570.1
6570.0
6545.6
5746.0
5741.7
5735.8
5731.7
5729.9
5728.2
5727.2
5727.2
5727.1
5723.7
5723.1
5718.8

172
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Modelo XXXV: modelo com as variaveis, regido, nimer o de candidatos por
vaga, porte do municipio, porcentagem de candidatur as feminina

considerando a funcédo de ligagdo Aranda-Ordaz.

> modelo<-glm(cbind(Y,N-Y) ~ R+TM+CV+PCF,family=aranda(1.5),data=dados)
> summary(modelo)

Call:
glm(formula = cbind(Y, N-Y) ~R + TM + CV + PCF, family = aranda(1.5),
data = dados)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.55359 -1.15872 -0.06893 0.54703 3.60693

Coefficients:

Estimate Std. Error tvalue Pr(>Jt|)
(Intercept) -2.826525 0.051106 -55.307 < 2e-16 ***
RCOSS -0.199624 0.026762 -7.459 1.01e-13 ***
TMGrande 0.647200 0.116592 5.551 2.97e-08 ***
CcVv -0.050947 0.003579 -14.236 < 2e-16 ***
PCF 0.063605 0.002152 29.562 < 2e-16 ***

Signif. codes: 0 ***' (0.001 **' 0.01 *' 0.05°.'0.1"'1
(Dispersion parameter for Aranda family taken to be 0.8824248)

Null deviance: 6687.6 on 5484 degrees of freedom
Residual deviance: 5746.0 on 5480 degrees of freedom
AIC: 14107

Number of Fisher Scoring iterations: 4

Modelo XXXVI: modelo com as variaveis, regido, nime ro de candidatos por
vaga, porte do municipio, porcentagem de candidatur as feminina
considerando a funcdo de ligacdo Aranda-Ordaz, adic ionando o preditor

linear elevado ao quadrado como variavel explicativ = a.

> ni<-as.numeric(modelo$linear.predictors)

> dados$ni2<-ni*ni

> modelo2<-glm(cbind(Y,N-Y) ~ R+TM+CV+PCF+ni2,family=aranda(1.5),data=dados)
> summary(modelo2)

Call:
gim(formula = chind(Y, N-Y) ~R + TM + CV + PCF + ni2, family = aranda(1.5),
data = dados)

Deviance Residuals:
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Min 1Q Median 3Q Max
-2.56267 -1.11647 -0.07672 0.55156 3.63515

Coefficients:

Estimate Std. Error tvalue Pr(>|t|)
(Intercept) -1.55605 0.34059 -4.569 5.01e-06 ***
RCOSS -0.07217 0.04307 -1.676 0.093878 .
TMGrande 0.23759 0.15944 1.4900.136242

Ccv -0.02019 0.00892 -2.263 0.023681 *
PCF 0.02328 0.01090 2.1350.032811*
ni2 -0.17838 0.04734 -3.768 0.000166 ***

Signif. codes: 0 ™** 0.001 ** 0.01 *'0.05°.'0.1"'1
(Dispersion parameter for Aranda family taken to be 0.883105)

Null deviance: 6687.6 on 5484 degrees of freedom
Residual deviance: 5733.2 on 5479 degrees of freedom
AIC: 14096

Number of Fisher Scoring iterations: 4

> anova(modelo,modelo?2)
Analysis of Deviance Table

Model 1: cbind(Y,N-Y)~R+TM + CV + PCF

Model 2: cbind(Y,N-Y)~R + TM + CV + PCF + ni2
Resid. Df Resid. Dev Df Deviance

1 5480 5746.0

2 5479 57332 1 128

>

Modelo XXXVII: modelo com as variaveis, regido, nim  ero de candidatos por
vaga, porte do municipio, porcentagem de candidatur as feminina e a variavel

porcentagem de candidaturas feminina elevada ao qua  drado (PCF"2).

TTyq

O modelo ajustado foi: In( ] =pu +a;+ B, +y,PCF +y,NCV +y,PCF"2

Ty



Estimativas dos parametros do modelo com a inclusédo

da variavel PCF elevada ao quadrado
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(PCF~2)
Variavel regiao ™ DF |Estimativas Std Error Z value P-valor
Intercepto 1 -3,3575149| 0,1137476 -29,517 <2e-16
regido CO0SS 1 -0,1946884| 0,0274360 -7,096 1.18e-12
NN 0 0,0000000( 0,0000000 0,000 0
NCV 1 -0,0521329| 0,0037368 -13,951 <2e-16
™ Grande 1 0,6230945( 0,1201855 5,184 2.17e-07
MP 0 0,0000000( 0,0000000 0,000 0
PCF 1 0,1156105| 0,0104169 11,098 <2e-16
PCF"2 1 -0,0012355| 0,0002293 -5,387 7.15e-08

O valor encontrado para a estatistica de Hosmer e Lemeshow, foi de LH =

1.345582, com um nivel descritivo de 0,99498, indicando que o modelo ajustado

esta adequado.

Refazendo o teste para verificar a adequacgéo do novo preditor linear, obtiveram-se

0s seguintes resultados: D, =5717688, a Deviance do modelo sem a inclusdo de

1%, sobre 5479 graus de liberdade e D, =5716404, a Deviance do modelo com a

variavel /7% adicionada sobre 5478 graus de liberdade. A diferenca da Deviance

AD =D, -D, ~ X}, =1,284, sobre 1 grau de liberdade, com um nivel descritivo de

0,2571. Considerando o nivel de significancia usual de 0,05, a hipétese nula ndo é

rejeitada, indicando adequacao do novo preditor linear definido por:

M

n=In

1- Ty

= {1+, + B, +y,PCR +y,NCV, +y,PCF"2

Onde a estimativa de @é qb= —0,1384706 com um nivel descritivo de 0,1064.



Estimativas dos parametros dos modelos com PCF2 e
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sem a inclusdo da variavel PCF 2

Modelo com PCF~2

Modelo sem PCF”2

Variavel regido ™ DF |Estimativas Std Error Estimativas Std Error

Intercepto 1 -3,3575149| 0,1137476 -2,8245 0,0526

regido CO0SS 1 -0,1946884| 0,0274360 -0,1926 0,0275
NN 0 0,000000 0,0000000 0,0000

NCV 1 -0,0521329| 0,0037368 -0,0488 0,0037

™ Grande 1 0,6230945( 0,1201855 0,6192 0,1201

MP 0 0,0000000| 0,0000000 0,0000
PCF 1 0,1156105| 0,0104169 0,0609 0,0022
PCF"2 1 -0,0012355| 0,0002293

Através da tabela acima, ndo se verifica uma mudanca significativa na estimativa

dos parametros a pos a inclusdo da variavel PCF elevada ao quadrado.



Gréafico 1 - Graficos de diagndstico para o modelo
variavel PCF elevada ao quadrado

2 3 4

1

Residuo Componente do Desvio

0 1000 3000 S000
indice
Leverage
[eEET
[um]
= Y -
o = #3551
3  ERACEPpT .
= 775
= Vel ei7oT #2838 ,:3%
— [ !
=
-
=
0 1000 3000 o000
indice

Cook's distance

Residuo Componente do Desvio

0.00 004 008 012

ajustado com a inclusédo da

Cluantil da Mormal Padrio

Cook’s Distance

EHT
R S I 1_J lradle L.J._.m_

4140

3050

T
a

T T T T T
1000 3000 S000

Indice

177

No grafico de diagndstico acima, ndo ha indicios de fuga das suposicées do

modelo. Em particular, no grafico do envelope simulado, todos os pontos estédo

dentro das bandas de confianca, e ndo ha nenhum ponto de influéncia

desproporcional no modelo.
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ANEXO 2 - Estimativa da constante alpha para estimar o modelo XiIl
considerando a funcdo de ligacdo Aranda-Ordaz. Programa disponivel em:
http://www.poleto.com

aranda.bino <- function(modelo=fit. model,alphas=seq(0,1.5,0.01),maxit=20) {

#

# Descrigao e detalhes:

# Este programa ajusta o modelo com distribuigao Binomial e ligagdo Aranda-Ordaz, estimando o
alpha para o menor

# desvio obtido.

#

# Essa ligagao é eta=log{[(1-mu)*(-alpha)-1]/alpha}.

# Casos particulares: se alpha=1, a ligagao ¢ a logito e se alpha=0, a ligagdo € a complementar
log-log.

#

# Para se ter uma idéia das curvas estimadas da ligacdo de Aranda-Ordaz com alphas 0 (cloglog),
0.5, 1 (logito), 2 e 4

# e também compara-las com a ligagao probito, use os comandos abaixo:

#eta<-seq(-3,3,0.01)

#w1<-pnorm(eta) #probito

#w2<-1-(4*exp(eta)+1)*(-1/4) #aranda(4)

#w3<-1-(2*exp(eta)+1)*(-1/2) #aranda(2)

#wa<-exp(eta)/(1+exp(eta)) #logito=aranda(1)

#w5<-1-(0.5*exp(eta)+1)"(-1/0.5) #aranda(0.5)

#w6<-1-exp(-exp(eta)) #cloglog=aranda(0)
#plot(cbind(eta,eta,eta,eta,eta,eta),cbind(w1,w2,w3,w4,w5,w6),type="n",xlab="eta" ,ylab="mu")
#lines(eta,w1,col=1,lty=1,lwd=3)

#lines(eta,w2,col=2,lty=1,lwd=3)

#lines(eta,w3,col=3,lty=1,lwd=3)

#lines(eta,w4,col=4,lty=1,lwd=3)

#lines(eta,w5,col=5lty=1,lwd=3)

#lines(eta,w6,col=6,lty=1,lwd=3)

#abline(0.5,0,lty=2)

#legend(x=-
3,y=1,legend=c("probito","aranda(4)","aranda(2)","logito","aranda(0.5)","cloglog"),col=c(1,2,3,4,5,6),I
ty=c(1,1,1,1,1,1),lwd=c(3,3,3,3,3,3))

#
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# Se necessitar extrair o valor do alpha do ajuste utilize ajuste$family[[2]]

#

# Nota: o R e 0 S-Plus ajustam essa ligagdo como um modelo de quase-verossimilhanga, isto &,
eles estimam o parametro

# de dispersao. Assim, se quiser trabalhar com a distribuicao Binomial, € necessario

considerar o dispersao=1.

# Para isso, utilize summary(ajuste,dispersion=1) ou a fungao pvalue.glm(ajuste,fi=1)
#

# Os dados devem estar disponiveis pelo comando attach( ).

#

# Argumentos obrigatérios:

# modelo: deve-se informar o objeto onde esta o ajuste do modelo com distribuigcdo Binomial
(qualquer ligagao), caso

# nao seja informado, a fungao procurara o ajuste no objeto fit.model;

#

# Argumentos opcionais:

# alphas: permite determinar quais alphas se deseja avaliar o desvio, o padréo € seq(0,1.5,0.01);
# maxit: maximo de iteragoes permitido para o processo iterativo convergir, o padrao é 20.

#

#Referéncia:

# PAULA, G. A. (2003). Modelos de regressao com apoio computacional. IME-USP, Sao Paulo.
[Nao publicado,

# disponivel em http://www.ime.usp.br/~giapaula/Book.pdf]

#

# Exemplo:

# aranda.bino(ajuste,seq(-0.2,1.2,0.01))

#

if(class(modelo)[1] = "gIm") {
stop(paste("\nA classe do objeto deveria ser glm e nao ",class(modelo),"!"\n"))
}
if(modelo$family[[1]] != "Binomial" & modelo$family[[1]] != "binomial" & modelo$family[[1]] !=
"Aranda") {
stop(paste("\nA familia do objeto deveria ser Binomial ou Aranda-Ordaz e nao
", modelo$family[[1]],"!""\n"))
}



180

X <- model.matrix(modelo)
n <- nrow(X)
if(is.null(modelo$prior.weights)) {
ntot<-rep(1,n)
}else {
ntot<-modelo$prior.weights
}
yt <- round(modelo$y*ntot,0)
na<-length(alphas)
devi<-numeric(na)
for(i in 1:na) {
modelo<-gim(cbind(yt,ntot-yt) ~ X - 1,family=aranda(alphas[i]),maxit=maxit)
devi[i]<-deviance(modelo)

}
plot(alphas,devi,xlab="alpha", ylab="desvio",type="I",pch=16,lwd=1)

cat("\nDo conjunto\n")

print(alphas)

cat(", o que minimizou o desvio foi:\n")
alphas[order(devi)[1]]

}



desyio

Gréfico 1 — Queda do desvio segundo valores da cons

tante alpha
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ANEXO 3 — Programas fonte utilizados na analise e adequacdo dos modelos.
Arquivos disponiveis em: http://www.poleto.com e
http://www.procc.fiocruz.br/~cursos/mod/resource/view.php?id=190.

dados<-read.csv2("C:\\Documents and Settings\\adeilton\Meus
documentos\RESIDUOSFINAI1.csv",T)

str(dados)

#fix(dados)

####H#H#H## DETERMINANDO A LINHA DE BASE #####H#H#H#H#

dados$TM<-relevel(dados$TM,ref="MP")
dados$R<-relevel(dados$R,ref="NN")

it ESTIMANDO O AJUSTE St
modelo<-glm(cbind(Y,N-Y) ~ R+TM+CV+PCF,family=binomial,data=dados)

summary(modelo)
anova(modelo)

# Qualidade do ajuste
# Hosmer & Lemeshow,1985

HL<- function(modelo){
p<-1/(1+exp(-predict(modelo)))
ord<-order(p)
respO<-modelo$y|[ord]
pO<-sort(p)
decis<-quantile(p0,seq(0,1,0.1))
# valores observados e esperados nos grupos definidos pelos decis
0<-NA
e<-NA
tam<-NA
decis[1]<-0
for (i in 1:10){
indice<-(decis[i]<p0 & pO<=decis[i+1])
o[i] <- sum(respO[indice])
e[i] <- sum(pO[indice])
tam[i]<-sum(indice)
}
pbar<-e/tam
#estatistica qui-quadrado
x2<-sum((o-e)*2/(tam*pbar*(1-pbar)))
pvalor<-1-pchisq(x2,8)
resultado<-list(x2, format.pval(pvalor))
names(resultado)<-c('Estatistica Hosmer-Lemeshow', 'P-valor")
#cat('Hipotese nula: Modelo é adequado’, "\n")
resultado

}
#tHHH#E FIM DO TESTE DE HOSMER-LEMESHOW/#H#HHHHHHH
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HHHHAHINICIO DO ENVELOPE SIMULAD O#HHHHHHHHHHEFHHH#H

envelope <- function(modelo=fit. model,iden=0,nome=seq(along =

model.matrix(modelo)[,1]),sim=100,conf=.90,res="D",quasi=F,quad=T,maxit=50) {

if(class(modelo)[1] !="gIm") {
stop(paste("\nA classe do objeto deveria ser glm e nao ",class(modelo),"!''\n"))
}
if(modelo$family[[1]] != "Binomial" & modelo$family[[1]] != "binomial" & modelo$family[[1]] !=
"Aranda") {
if(modelo$family[[1]] == "quasibinomial" || ( modelo$family[[1]] == "Quasi-likelihood" &
modelo$family[[3]] == "Binomial: mu(1-mu)") ) {
quasi<-T
}else {
stop(paste("\nA familia do objeto deveria ser Binomial e nao
", modelo$family[[1]],"!"\n"))
}

if(length(iden)>1) {

iden<--1

alfa<-(1-conf)/2

X <- model.matrix(modelo)

n <- nrow(X)

p <- ncol(X)

if(is.null(modelo$prior.weights)) {
ntot<-rep(1,n)

}else {
ntot<-modelo$prior.weights

}

w <- modelo$weights

#W <- diag(w)

#H <- solve(t(X)%*%W%*%X)

#H <- sqrt(W)%*%X%*%H%*%t(X)%*%sqrt(W)

#h <- diag(H)
h<-Im.influence(modelo)$hat
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#para evitar divisdo por 0 ao studentizar os residuos, mas tentando manter o valor exagerado da
alavanca
h[round(h,15)==1]<-0.999999999999999

m<-predict(modelo,type="response")

y<-round(modelo$y*ntot,0)

fi<-1
if(quasi==T) {
fi <- 1/summary(modelo)$dispersion
}
if(res=="Q") {

cat("Ao utilizar o residuo Quantil para distribuicoes discretas, sugere-se plotar pelo
menos 4 graficos para evitar conclusoes viesadas pela aleatoriedade que esta sendo incluida.\n")
tipo<-"Residuo Quantil"
r<-gnorm( runif(n=n,min=pbinom(y-1,ntot,m),max=pbinom(y,ntot,m)) *sqrt(fi) )
}else {
if(res=="D") {
tipo<-"Residuo Componente do Desvio"
r<-resid(modelo,type="deviance")*sqrt(fi*(1-h))
}else {
if(res=="P") {
tipo<-"Residuo de Pearson Padronizado"
r<-resid(modelo,type="pearson")*sqrt(fi*(1-h))
} else {
if(res=="W") {
tipo<-"Residuo de Williams"
r<-sign((y/ntot)-m)*sqrt((1-h)*((
resid(modelo,type="deviance")*sqrt(fi/(1-h)) )*2)+(h*( resid(modelo,type="pearson")*sqrt(fi/(1-h))
)"2))
}else {
if(res=="C") {

tipo<-"Distancia de Cook"
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r<-(h/((1-
h)*p))*((resid(modelo,type="pearson")/sqrt(1-h))"2)
}else {
stop(paste("\nVoce nao escolheu corretamente

um dos residuos disponiveis!!\n"))

link<-modelo$family[[2]]

e <- matrix(0,n,sim)
el <- numeric(n)

€2 <- numeric(n)

if (is.null(version$language) == T) {
#No S-Plus, a opcéao start é para entrar com o preditor linear
pm<-predict(modelo)
} else {
#No R, a opcéo start é para entrar com os coeficientes
pm<-coef(modelo)
}
mu<-m
for(i in 1:sim) {
resp <- rbinom(n,ntot,mu)
if ( (is.null(version$language) == T && link == "Logit: log(mu/(1 - mu))") |
(is.null(version$language) == F && link == "logit") ) {
fit <- gim(cbind(resp,ntot-resp) ~ X-1,family=binomial,maxit=maxit,start=pm))
}else {
if ( (is.null(version$language) == T && link == "Probit: gnorm(mu)") |
(is.null(version$language) == F && link == "probit") ) {
fit <- glm(cbind(resp,ntot-resp) ~ X-
1,family=binomial(link=probit),maxit=maxit,start=pm)

}else {
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if ( (is.null(version$language) == T && link == "Complementary Log:
log( - log(1 - mu))") | (is.null(version$language) == F && link == "cloglog") ) {
fit <- gim(cbind(resp,ntot-resp) ~ X-
1,family=binomial(link=cloglog),maxit=maxit,start=pm)
}else {
if ( modelo$family[[1]] == "Aranda" ) {
fit <- do.call("glm" list(cbind(resp,ntot-resp) ~ X-
1,family=aranda(as.numeric(link)),maxit=maxit,start=pm))
}else {
stop(paste("\nEsta funcao so aceita as
ligacoes: logito, probito, complementar log-log e Aranda-Ordaz !"\nLigacao " link,"

desconhecida!!\n"))

}

w <- fitYweights

#W <- diag(w)

#H <- solve(t(X)%*%W%*%X)

#H <- sqri(W)%*%X%*%H%*%t(X)%*%sqrt(W)

#h <- diag(H)
h<-Im.influence(modelo)$hat

h[round(h,15)==1]<-0.999999999999999
m <- predict(fit,type="response")

y <- round(fitpy*ntot,0)

e[,i] <-

sort( if(res=="Q") {

gnorm( runif(n=n,min=pbinom(y-1,ntot,m),max=pbinom(y,ntot,m)) )

} else {
if(res=="D") {
resid(fit,type="deviance")/sqrt(1-h)
}else {
if(res=="P") {
resid(fit,type="pearson")/sqrt(1-h)
}else {

if(res=="W") {
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sign((y/ntot)-m)*sqrt((1-h)*((
resid(fit,type="deviance")/sqrt(1-h) )*2)+(h*( resid(fit,type="pearson")/sqrt(1-h) )*2))
}else {
if(res=="C") {
(h/((1-
h)*p))*((resid(fit,type="pearson")/sqrt(1-h))*2)
}else {
stop(paste("\nVoce nao escolheu

corretamente um dos residuos disponiveis!!\n"))

}
}
}
}

)
}
for(i in 1:n) {

eo <- sort(e[i,])

e1[i] <- quantile(eo,alfa)

e2[i] <- quantile(eo,1-alfa)
}

med <- apply(e,1,median)

if(quad==T) {
par(pty="s")

}

if(res=="C") {

#Segundo McCullagh e Nelder (1989, pag.407) e Paula (2003, pag.57) deve-se usar
gnorm((n+1:n+.5)/(2*n+1.125))

#Segundo Neter et alli (1996, pag.597) deve-se usar gnorm((n+1:n-.125)/(2*n+0.5))

gg<-gnorm((n+1:n+.5)/(2*n+1.125))

plot(qq,sort(r),xlab="Quantil Meio-Normal",ylab=tipo, ylim=range(r,e1,e2), pch=16)
}else {

qqg<-gnorm((1:n-.375)/(n+.25))

plot(qq,sort(r),xlab="Quantil da Normal Padrao",ylab=tipo, ylim=range(r,e1,e2), pch=16)
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lines(qq,e1,lty=1,col=" blue” )

lines(qq,e2,lty=1,col=" red” )

lines(qg,med,lty=2,col=" green” )

nome<-nome|[order(r)]

legend(-3.9,4,legend=c("Minimo","Mediana","Maximo","Componente do

desvio"),lty=c(1,2,1,21),col=c("blue","green","red",”black”),bty="n")

r<-sort(r)

while ( (lis.numeric(iden)) || (round(iden,0) !=iden) || (iden < 0) ) {
cat("Digite o num.de pontos a ser identificado (0=nenhum) e <enter> para continuar\n")
out <- readline()

iden<-as.numeric(out)

}
if(iden>0) {identify(qq,r,n=iden,labels=nome)}
if(quad==T) {
par(pty="m"
}

cat("Banda de ",conf*100,"% de confianca, obtida por ",sim," simulacoes.\n")

}
HHHHH R AHEIM DO ENVELOPE SIMULADO #H##HHHHHBHHH I
HHHHHHAHHHHH#PROGRAMA PARA ANALISE RESIDUAL #HHHHHHHHEHHHHHHHHHHHH

plotgim<-function(modelo, tipo='deviance', plothin = TRUE){

#res<-residuals(modelo, type = tipo)/sqrt(summary(modelo)$dispersion *(1-
Im.influence(modelo)$hat))

res<-rstandard(modelo, type = “deviance”)

pred<-ifelse(rep(plotbin, length(res)) ==rep('FALSE', length(res)), modelo$linear.predictors,
l:length(res))

par(mfrow = c(2,2))

#residuo vs valor predito ou vs indice caso dados binarios

ylimres <- range(res,2,-2) + c(-0.15, +0.15)

xlab <- ifelse(plotbin==FALSE, 'Valores Preditos', 'indice")

plot(pred, res, ylim = ylimres, ylab = 'Residuo Componente do Desvio', xlab = xlab, pch =

19)
#title('Residuos Padronizados')
abline(h=0); abline(h=2, Ity = 2); abline(h=-2, Ity = 2)
outlier<-(res > 2 | res < (-2))
if (sum(outlier)>=1){
text(pred[outlier], res[outlier], labels = names(outlier)[outlier], pos = 4, cex = 0.8,
offset = 0.3)

}

#qgnorm do residuo
if (family(modelo)$family=="gaussian’){
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ggnorm(res)
qqline(res)}
else{
envelope(modelo)

#pontos influentes leverage

h <- Im.influence(modelo)$hat

p <- dim(model.matrix(modelo))[[2]] #numero de parametros no modelo

n <- dim(model.matrix(modelo))[[1]] #numero de observacdes

plot(h, ylab = 'Leverage h', xlab = 'indice’, pch = 19)

title('Leverage")

limite<-2*5/5485

influ <- h > limite

if (sum(influ)>=1){

text((L:length(h))[influ], (h)[influ], labels = paste((1:length(h))[influ]), pos = 4, cex =

0.8, offset = 0.3)

}

#cooks distance

cook <- cooks.distance(modelo)

ylimcook <-(c(0, max(cook))*.03)+c(0, max(cook))

plot(cook, type = "h", ylim = ylimcook, xlab = "indice", ylab = "Cook's distance")

title("Cook’s Distance")

cookmax<-sort(cook, decreasing = TRUE)[1:3] #pegando os tres maiores cook distance

text(as.numeric(names(cookmax)), cookmax, labels = names(cookmax), pos = 3, offset = 0,
cex =0.8)

cat("Hip. nula: Modelo é adequado”, "\n")

cat("Deviance =", modelo$deviance, "com ", modelo$df.residual, " Graus de Liberdade =",
"\n")

cat('P-valor ', format.pval(pchisq(g= modelo$deviance, df =modelo$df.residual, lower.tail =
F)), "\n")
}

#Calculo do odds ratio
or.glm <- function(x, ic=0.95)
{

#Calcula o odds ratio e faz um grafico com os intervalos de confianca

if (lall(class(x)==c("glm", "Im"))){stop("Essa funcdo s6 pode ser usada em objetos da classe
'gim™)}

x<-summary.glm(x)

tabela <- chind(Coeficientes=x$coefficients[-1,1], "Erro Padrao"=x$coefficients[-1,2],
OR=exp(x$coefficients[-1,1]), "Inf"=rep(0, length(x$coefficients[-1,1])), Sup=rep(0,
length(x$coefficients[-1,1])))

tabela[,4]<-exp(tabela[,1]-(tabela[,2]*qnorm(1-((1-ic)/2))))

tabela[,5]<-exp(tabelal,1]+(tabela[,2]*qnorm(1-((1-ic)/2))))

dimnames(tabela)[[1]]<-dimnames(x$coeff)[[1]][-1]

ylim <- range(tabela[,4],tabela[,5])

plot(tabela[,3], ylim=ylim, pch = 19, xlab =", ylab = "OR", axes = F)

box()

axis(2)

n <- length(tabela[,3])

axis(1, at=1:n, labels = dimnames(tabela)[[1]], las = 3, cex.axis = .8)

points(tabelal[,4], pch = 24)

points(tabelal,5], pch = 25)

segments(1:n,tabelal,4],1:n,tabela[,5])

abline(h=1)
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round(tabela,4)
}

HiHHHHHHH#####FIM do programa para andlise residual##HHHHHHHHHHHHHHHEHH

#HH##H#H#H#H#H#H#Programa para verificar a adequacao da funcdo de ligacao########H#

preditor2 <- function(modelo=fit.model,maxit=20) {

if(class(modelo)[1] I= "gIm") {
stop(paste("\nA classe do objeto deveria ser gim e nao ",class(modelo),"!!\n"))
}
if(modelo$family[[1]] != "Binomial" & modelo$family[[1]] != "binomial" & modelo$family[[1]] !=
"Aranda") {

stop(paste("\nA familia do objeto deveria ser Binomial e nao ",modelo$family[[1]],"!!"\n"))

X <- model.matrix(modelo)
p<-ncol(X)
n<-nrow(X)
if(is.null(modelo$prior.weights)) {
ntot<-rep(1,n)
}else {
ntot<-modelo$prior.weights

}
y <- round(modelo$y*ntot,0)

pl2 <- predict(modelo)*2
link<-modelo$family["link"]
X2<-cbind(X,pl2)
if ( (is.null(version$language) == T && link == "Logit: log(mu/(1 - mu))") | (is.null(version$language)
== F && link == "logit") ) {

modelo2 <- gim(cbind(y,ntot-y) ~ X2-1,family=binomial,maxit=maxit)
} else {

if ( (is.null(version$language) == T && link == "Probit: gnorm(mu)") |
(is.null(version$language) == F && link == "probit") ) {

modelo2 <- gim(cbind(y,ntot-y) ~ X2-

1,family=binomial(link=probit),maxit=maxit)

}else {
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if ( (is.null(version$language) == T && link == "Complementary Log: log( - log(1
- mu))") | (is.null(version$language) == F && link == "cloglog") ) {
modelo2 <- gim(cbind(y,ntot-y) ~ X2-
1,family=binomial(link=cloglog),maxit=maxit)
}else {
if ( modelo$family[[1]] == "Aranda" ) {
modelo2 <- do.call("gIm" list(cbind(y,ntot-y) ~ X2-
1,family=aranda(as.numeric(link)),maxit=maxit))
}else {
stop(paste("\nEsta funcao so aceita as ligacoes: logito,

probito, complementar log-log e Aranda-Ordaz !!\nLigacao ",link," desconhecida!!\n"))

}

cat("HO: Without Eta”2:
deviance",round(summary(modelo)$deviance,digits=6),"on",summary(modelo)$df[2],"degrees of
freedom\n")

cat("H1: With Eta*2
deviance",round(summary(modelo2)$deviance,digits=6),"on",summary(modelo2)$df[2],"degrees of
freedom\n\n")

rv.gim(modelo,modelo2)

}

rv.glm<-function(fit0,fit1,fi=NULL) {
R R R R R R R R R
if(class(fit0)[1]=="Im") {
stop(paste("\nPara o modelo normal linear utilize o teste F, funcao testef \n"))
}
if(fit0$family[[1]] == "Gamma") {
stop(paste("\nPara fazer um teste de razao de verossimilhancas na distribuicao gama
utilize a funcao rv.gama \n"))
}
if(fit0$family[[1]] == "Inverse Gaussian" | fit0$family[[1]] == "inverse.gaussian") {
stop(paste("\nPara fazer um teste de razao de verossimilhancas na distribuicao normal

inversa utilize a funcao rv.ig \n"))
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}
if(class(fit0)[1] == "negbin") {
stop(paste("\nPara fazer um teste de razao de verossimilhancas na distribuicao binomial
negativa utilize a funcao rv.nb \n"))
}
if( (class(fit0)[1] != "gIm") | (class(fit1)[1] != "gIm") ) {
stop(paste("\nAs classes dos dois objetos deveriam ser gim I!\n"))
}
if(fit0$family[[2]] != fit1$family[[2]]) {
stop(paste("\nAs funcoes de ligacao dos objetos deveriam ser as mesmas !!'\n"))
}
if(is.null(fi)) {
fio<-1/summary(fit0)$dispersion
fi1<-1/summary(fit1)$dispersion
}else {
fio<-fi
fi1<fi

dev0<-deviance(fit0)
dev1<-deviance(fit1)
dfo<-summary(fit0)$df[2]
df1<-summary(fit1)$df[2]

x2<-as.numeric(fi0)*dev0-as.numeric(fi1)*dev1

pvalue<-1-pchisq(x2,df0-df1)

list(x2=x2,df1=df0-df1,pvalue=pvalue)
}
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ANEXO 4 — Gréficos de diagndstico do modelo XII.

Gréfico 1 - Grafico da distancia de Cook segundo a posicéo das observacdes
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A Distancia de Cook pode ser utilizada para indicar a presenca de observactes
influentes. Valores da distancia de Cook maiores do que 1 indica observacgdes
afastadas que podem influenciar no modelo. Neste caso, pode-se notar que nao
h& nenhuma observacdo afastada (outliers). Pois a observacdo de numero 4140,
(que corresponde ao Municipio do Rio de Contas, no Estado da Bahia, cujo porte
foi considerado MP e a regido NN), apesar de estar longe das demais
observacOes, apresenta um valor da Distancia de Cook inferior a 1. Portanto,
segundo o grafico da Distancia de Cook, ndo ha evidéncias da presenca de pontos

aberrantes.
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Gréfico 2 - Gréfico de Leverage segundo a posicdo d  as observagées (indice)
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Vérios pontos identificados como influentes no grafico da medida de Leverage,
contra a posicado das observacdes, mas estes pontos devem ser analisados com
cuidado, antes de considera-los como influentes, pois, existem 5485 municipios e
apenas 5 parametros no modelo. Logo, foram identificados os valores acima de
2*5/5485.



Residuos de Pearson padronizados

Grafico 3 - Grafico dos residuos de Pearson padronizado contra

observagbes (indice)
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Grafico 4 - Grafico dos residuos componente do desvio contra a posicdo das
observagdes (Indice)
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Gréfico - Grafico de probabilidade normal com o env  elope simulado
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Quantil da Mormal Padrao

Pelo gréfico de probabilidade normal acima, pode-se notar que a maioria dos
pontos encontra-se distribuida dentro do envelope simulado. Apenas alguns
pontos se encontram abaixo do limite inferior das bandas de confianga, porém
muito préximos do limite inferior. Com isso, ndo é necessaria a adocgdo de
medidas remediadoras contra valores afastados. O que indica que ndo ha indicios

de violagOes sérias da hipotese de normalidade.



