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RESUMO

Desde que a democracia deixou de ser direta e passou a ser
representativa, a decisdo do voto passou a exigir do eleitor conhe-
cimentos ndo apenas sobre as questdes socioeconémicas da sua
regiao como também sobre a capacidade dos candidatos em repre-
sentar as necessidades daqueles que os elegem. Considerando que,
em uma sociedade moderna, os meios de comunicacao de massa
representam a principal fonte de informacao para os individuos,
o que acontece quando os candidatos ou partidos sdo expostos

de forma excessiva?

Este trabalho buscou estimar o impacto causado pela exposi¢ao
mididtica sobre o Partido dos Trabalhadores na eleicao de 2016,
utilizando o municipio de Sdo Paulo como cendario para o estudo.
A anélise empirica utilizou os resultados das elei¢des de 2012 e
2016 computados por zonas eleitorais na capital paulista, além das
caracteristicas dos candidatos como varidveis explicativas. Como
a exposicdo da midia ndo é uma variavel facilmente mensuravel,
foi utilizado o método de diferenca-em-diferencas para conseguir
estimar o efeito causado pela exposigao. Os pardmetros do modelo

foram estimados a partir do método econométrico Bayesiano.

Foram estimados trés modelos: um simples, com todos os coefi-
cientes fixos entre as zonas eleitorais; um com efeito fixo para
a exposicao mididtica e efeitos aleatérios para as demais; e um
com todos com coeficientes apresentando efeitos aleatérios. Os
resultados encontrados indicam que se o PT nao tivesse passado
por exposi¢ao mididtica excessiva, seu percentual de votos na

eleicdo para a prefeitura de Sao Paulo em 2016 teria sido em



torno de 4 pontos percentuais maior.

Palavras-chave: Teoria da escolha. Modelo Bayesiano. Eleigoes.



ABSTRACT

Since democracy has ceased to be direct and has become repre-
sentative, the decision to vote has required voters not only to
know about the socioeconomic issues of their region but also
about the candidates’ ability to represent the needs of those who
elect them. Whereas in a modern society the mass media are the
main source of information for individuals, what happens when

candidates or political parties are excessively exposed?

This study sought to estimate the impact of the media exposure
on the Workers’ Party (PT) in the 2016 election, using the city of
Sao Paulo as a case study. The empirical analysis used the results
of the elections of 2012 and 2016, computed by electoral zones
in the city of Sdo Paulo, besides the candidates characteristics
as explanatory variables. The media exposure is not an easily
measurable variable, so the difference-in-differences method was
used to estimate the effect caused by the exposure. The mo-
del parameters were estimated from the Bayesian econometric
method.

Three models were estimated: a simple one, with fixed effect
between the electoral zones for all coefficients; one with a fixed
effect for the media exposure coefficient and random effects for
the others; and one with all coefficients showing random effects.
The results indicate that, if the workers’ party had not been
exposed excessively by the media its percentage of votes in the
election for the city of Sao Paulo in 2016 would have been around

4 percentage points higher.

Keywords: Choice theory. Bayesian Approach. Elections.
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1 INTRODUCAO

Na Atenas do século V a.C., as principais decisoes a
respeito da cidade e de seus habitantes, como as relacionadas a
economia, aos impostos e mesmo a defesa contra ataques externos,
eram tomadas em conjunto pela assembleia de cidadaos. Essa,
por sua vez, era integrada apenas por homens livres, maiores
de 21 anos, filhos de pai e mae atenienses. Assim, cada cidadao
pertencente a assembleia tinha direito ao voto direto nas decisoes
de interesse coletivo. Esse sistema politico, no qual as pessoas
tomam decisbes coletivamente, recebeu o nome de democracia,
que no sentido classico conota “governo do povo” — do grego:
demos (povo), kratein (governar) (ELLIOTT, 1994).

Desde sua origem na Grécia, o sistema democratico foi
passando por diversas transformagoes, especialmente em relagao a
quem pode exercer o poder do voto. Na maioria das democracias
modernas, todos os cidadaos adultos conquistaram o direito de
votar. Por outro lado, devido, principalmente, ao crescimento
populacional, a democracia com voto direto, como era na Atenas
antiga, passou a ser impraticavel. Atualmente, quando se fala
em sistema democratico, se adiciona implicitamente o adjetivo
“representativo”. Isto é, o povo ndo vota mais com a finalidade de
tomar uma determinada decisdo diretamente, agora o voto serve
para eleger os representantes do povo, e serao esses representantes
que tomarao as decisdes (MIGUEL, 2004).

Dessa forma, a democracia é vista mais como um ins-

trumento para produzir governos legitimos, em que, ao votar, o
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eleitor estaria passando o seu direito de decisdo ao representante
escolhido pela maioria. Assim, os candidatos eleitos ficam encar-
regados de tomar as decisoes sem a necessidade de consultar o
povo, pois suas opinides ja foram expressas no voto. Com base
nisso, seria mais apropriado abandonar o sentido de democracia
como “governo do povo” e substitui-lo por “um governo aprovado

pelo povo”, como sugere Schumpeter (1961).

Entretanto, garantir que a decisao dos governantes reflita
a vontade dos governados é um dos problemas mais importantes
dentro da democracia moderna. Miguel (2004) considera a existén-
cia de varios obstaculos a serem superados para o aprimoramento
desse vinculo eleitoral, como, por exemplo: o desinteresse de boa
parte da populagao pelas questoes publicas; a tendéncia que os
representantes tém em desenvolver interesses préprios ligados as
posigoes de poder que ocupam; a influéncia superior que alguns
grupos especiais possuem sobre os tomadores de decisao (como
os financiadores de campanha); e, acima de tudo, o obsticulo
encontrado no fluxo de informagao, considerando que o eleitor
precisa estar bem informado sobre os candidatos, sobre a situ-
acao social de sua regido, e do pais, tarefa que, nas sociedades
modernas, recai sobre sistemas especificos que formam os meios

de comunicagao.

Singer (2001) sugere que, por ser o principal meio de
obter informagoes politicas, a midia tem um papel de extrema
importancia na determinagao do comportamento do cidadao,
sendo, portanto, uma variavel que deve ser incluida ao fazer
previsoes do comportamento eleitoral. Avelar (1992) apresenta
alguns casos da histéria politica pés-redemocratizacao do Brasil

que considera representarem fortes indicios de que a midia tem
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influenciado no curso das campanhas eleitorais, como nas elei¢oes

para a prefeitura de Sao Paulo em 1985 e 1988.

No inicio de novembro de 1985, a vitoria para o candidato
Fernando Henrique Cardoso parecia certa, até um jornalista
perguntar, em uma transmissao em rede nacional, se o candidato
acreditava em Deus. Entendendo que o assunto era delicado,
Cardoso tentou evitar a resposta, mas acabou dizendo que nao
acreditava. O resultado da eleicdo deu a vitoria a Janio Quadros,
o entdo segundo colocado nas pesquisas, com diferenca de apenas

3 pontos percentuais.

Em 1988, Paulo Maluf e Luiza Erundina estavam em
condi¢cao de empate técnico nos dias que precediam a elei¢ao.
Contudo, uma semana antes da elei¢gdo, comecaram a ser exibidas
na TV imagens de repressao policial contra operarios e professores.
Com isso, a candidata Luiza Erundina, que estava concorrendo
pelo Partido dos Trabalhadores (PT), redobrou seus esforgos
de oposigao ao atual governo, considerando que estas imagens
lhe favorecia, e acabou sendo eleita com uma margem de 7% de

diferenca em relagao a Paulo Maluf.

Para Singer (2001), o impeachment do presidente Fer-
nando Collor de Mello, em 1992, também teve influéncia da midia.
Segundo o autor, houve uma corrida regida por mecanismos de
mercado, em busca de noticias exclusivas que denunciavam os
negocios ilicitos do governo, especialmente na midia impressa,
provocando o isolamento politico do presidente. Mais tarde, essa
disputa pela tltima noticia se alastrou para os telejornais, cul-
minando na derrubada do entao presidente. Entretanto, para o
autor, o que comegou com um papel benéfico de policiamento

da atividade politica, logo se transformou em uma atitude de
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constantes ataques a classe politica por parte da grande imprensa,
com a consequente desmoralizagao tanto dos politicos quanto das

instituicoes representativas.

A crescente parcialidade critica e a alta concentragdo no
controle dos meios de comunicagdo sao fatores que, para Singer
(2001), podem prejudicar a natureza da pluralidade das infor-
magoes e consequentemente fortalecer a influéncia da midia nas
campanhas eleitorais. O autor ja sugeria que deveriam ser feitas
mudancas na legislacao dos meios de comunicagao para evitar a
formacao de monopdlio, além da necessidade de discutir medidas
para dispersar a propriedade dos meios de comunicagao. Entre-
tanto, segundo a pesquisa Monitoramento da Propriedade da
Midia, realizada pela ONG brasileira Intervozes e pela Reporteres
Sem Fronteiras (RSF) da Franca, a propriedade dos meios de
comunicagdo continua altamente concentrada. Apenas 4 redes
de TV acumulam mais de 70% da audiéncia nacional, sendo que
uma delas detém 36,9% do total (INTERVOZES e RSF, 2017).

Essa concentracao dos meios de comunicagao é impulsio-
nada, em parte, pelo perfil dos consumidores de midia brasileiros.
Um estudo da Secretaria de Comunicagao Social sobre o habito de
consumo de midia da populagdo brasileira, (PMB, 2016), mostrou
que 63% dos entrevistados costumam obter informagdes sobre o
que acontece no Brasil por meio de programas televisivos. Com
26%, a internet foi o segundo meio mais escolhido. A pesquisa
ainda revelou que as informacoes obtidas pela TV tém mais
credibilidade para os entrevistados do que aquelas provenientes
da internet. J4 54% afirmaram que confiavam muitas vezes ou
sempre nas informacoes apresentadas na TV, ja com relagao a

internet, 20% confiavam muitas vezes ou sempre quando liam as
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reportagens em sites. Esse percentual reduz para 14% quando as
informacoes eram lidas nas redes sociais. Isso mostra que, mesmo
com o avanco da popularizacdo da internet, a televisdo ainda se

sobressai como principal meio informativo.

Os recentes acontecimentos na politica brasileira reacen-
deram a discussao sobre a influéncia que a midia tem no meio
eleitoral. O impeachment de Dilma Rousseff, em 2016, também
foi visto como resultado da forte exposigao negativa nos meios
de comunicacdo. Para Almeida e Lima (2016) e Silva e Hashiguti
(2016), a grande midia brasileira adotou posicionamento claro
de oposigao, formando uma imagem desfavoravel tanto para a

presidente quanto para o seu partido, o PT.

Esse efeito parece ter se propagado para as eleigoes
municipais subsequentes. Segundo Singer (2016), o megapro-
cesso de investigagao criminal, Lava Jato, cujos efeitos seletivos
concentraram-se durante os primeiros meses no PT, contribuiram
para a desmoralizagdo do partido. Assim, a repercussao tanto
do impedimento do governo de Dilma quanto as dentincias de
envolvimento dos principais lideres de seu partido em casos de
corrupcao ajudam a entender o fracasso do Partido dos Trabalha-
dores nas elei¢coes municipais de 2016, especialmente na regiao
metropolitana de Sdo Paulo, considerada como cinturdo histérico
da legenda (SINGER, 2016).

Alguns acontecimentos inesperados na eleicao na capital
paulista reforcam essa hipoétese de que alguma forga externa
tem influenciado na decisdo dos votos dos eleitores. Primeiro,
a eleicao foi definida em um turno, o que néo era esperado,
dado que todas as pesquisas de intengdo de voto indicavam dois
turnos (CAPUTO, 2016). Segundo, o avango no desalento dos
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eleitores em relagao a classe politica, caracterizado pela elevada
parcela de ndo votos (34,9%) — que inclui os votos brancos,
os nulos e as abstenc¢bes. O que mais chama a atengdo, nesse
caso, é que o montante desses nao-votos superou a quantidade de
votos recebidos pelo candidato eleito, Jodo Déria (PSDB), que
recebeu 34,7% de votos em relagao ao eleitorado total (53,29%
se considerar apenas os votos validos, que exclui da contagem os
nao votos). Tanto a decisdo da eleicio em primeiro turno quanto
a vitéoria de um candidato que recebeu menos votos do que os
considerados nao votos sao fatos inéditos no municipio de Sao

Paulo.

Para Avelar (1992), apesar de parecer evidente que os
meios de comunicacdo influenciam, de alguma forma, no curso
das campanhas eleitorais, existe uma grande dificuldade em con-
seguir obter evidéncia empirica desse impacto. Os autores que se
propuseram a investigar os efeitos da midia nas elei¢oes, como
serd apresentado mais a frente, chegaram a resultados indicando
que o impacto seria minimo. Insatisfeitos com os resultados, con-
sideravam que mudangas na metodologia e/ou na base de dados

utilizada poderiam proporcionar resultados mais satisfatérios.

Entendendo a importancia que essa analise tem para
compreender o comportamento eleitoral, e, dado que, pouco tem
se progredido em termos de metodologia que possibilite estimar
a magnitude do efeito da exposicao midiatica, este trabalho pre-
tende contribuir para a literatura de estudos eleitorais com uma
abordagem metodoldgica, aparentemente, ainda pouco explorada

para este proposito.

Em teoria, a decisdo do voto pode ser resumida em

uma funcdo como y = f(x,z), em que o voto do eleitor seria
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condicionado por dois elementos principais, um deles seria a
convicgdes do eleitor (z) e o outro poderia ser considerado como
sugestoes externas (z). Isto é, uma parte da escolha do voto
estaria relacionada com o que o eleitor espera de um governante,
como por exemplo, o posicionamento politico. A outra parte seria
influenciada por opinides externas recebidas, principalmente pela
midia, que podem tanto sustentar quanto abrandar as convicgoes

do eleitor.

A proposta aqui é, a partir de um modelo logit multi-
nomial (comum para investigar problemas de escolha discreta
como eleigdes), utilizar um método de inferéncia causal dentro
do arcabougo de contrafactuais desenvolvido por Neyman (1923)
e Rubin (1974), muito explorado para avaliagdo do impacto de
politicas ptublicas, com o intuito de separar o efeito causado pela
exposicao da midia, z, dos efeitos causados por outras varidveis
que também afetam na opc¢ao do voto, x, como as caracteristicas
dos candidatos, por exemplo. E fazer inferéncias sobre os para-
metros do modelo através de econometria Bayesiana, utilizado

um método de estimacao baseado em amostragem.

Como uma das maiores dificuldades que estudos como
esse se deparam refere-se a impossibilidade de mensurar a ex-
posicao midiatica, a metodologia de contrafactuais entra como
principal recurso para conseguir estimar o efeito da exposicao,
pois dentro de algumas circunsténcias, permite fazer inferéncias
sobre o efeito causal de varidaveis ndo mensuraveis. Uma das exi-
géncias dessa abordagem é que, dentro do conjunto de individuos
analisados, exista um grupo que tenha sofrido a exposicao e outro
que nao, além de que devem existir dados para esses grupos em

dois periodos: antes e depois da exposicao.
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Com base nisso, considerou-se que o municipio de Sao
Paulo oferece um bom cenario para analise. Além dos fatos ja
mencionados, indicando uma possivel influéncias da midia no
resultados das eleigoes, a cidade é de extrema importancia tanto
para a economia quanto para a politica nacional. Para se ter uma
ideia, o municipio apresenta o maior colegiado eleitoral do pais,
com aproximadamente 8,9 milhoes de eleitores, e é responsavel
por um or¢amento anual superior a muitos estados. Em termos
de comparacao, o limite de despesas aprovada para a cidade em
2017 foi de R$ 54,69 bilhoes, enquanto que para o estado de
Santa Catarina inteiro, por exemplo, o or¢camento para o mesmo
ano foi de R$ 26,07 bilhdes (SAO PAULO, Lei No 16.608/2016 e
SANTA CATARINA, Lei No 17.063/2016).

Acima de tudo, o PT, considerado aqui como o partido
que teria sido afetado pela exposi¢do da midia, langou Fernando
Haddad como candidato a prefeitura de Sao Paulo tanto na
eleicao de 2012, antes da exposicdo, quanto na eleicao de 2016,
apos a exposicao. Dessa forma, o municipio de Sao Paulo pro-
porciona as condi¢Oes necessarias para a aplicagdo do método de

contrafactuais para a estimacéo dos efeitos da exposicao.

Admite-se, portanto, como hipotese béasica a ser testada,
que a exposicao mididtica sofrida pelo PT, relacionada, princi-
palmente, a assuntos de cunho negativo como o impeachment
da ex-presidente Dilma Rousseff e as investigagdes da Lava Jato,
teve efeitos negativos para o mesmo partido nas elei¢cbes para a

prefeitura do municipio de Sdo Paulo em 2016.

De modo geral, este trabalho busca verificar se houve
influéncia das exposicdo midiatica negativa do Partido dos Tra-

balhadores no resultado das elei¢gdes da capital paulista em 2016.
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Mais especificamente, por meio da andlise dos resultados das
elei¢oes para a prefeitura no municipio de Sdo Paulo nos anos de
2012 e 2016, pretende-se:

e Estimar a magnitude do efeito que a exposicdo negativa

tem no resultado das eleig¢oes;

e Verificar se, na auséncia da superexposi¢ao da midia contra
o PT nos casos relacionados ao impeachment e a Lava Jato,
o candidato do PSDB, Jodo Déria, teria sido eleito em

primeiro turno.

Além dessa introducao, este trabalho divide-se em mais
quatro capitulos. O Capitulo 2 traz uma revisao dos principais
estudos encontrados na literatura nacional e internacional abor-
dando os efeitos da exposicao mididtica nas elei¢des. O Capitulo
3 aborda, de forma detalhada: os modelos de utilidade aleatéria
que representam a base do problema de escolha; a metodologia de
contrafactuais, em especial o modelos de diferenca-em-diferencas;
e o método Bayesiano de inferéncia estatistica e suas especifica-
¢oes para um modelo de regressao linear com dados em painel.
No Capitulo 4 é feita uma andlise descritiva dos dados referente
as eleigbes para a prefeitura de Sdo Paulo. A parametrizacgio e a
aplicacdo do modelo sdo apresentadas no Capitulo 5, juntamente
com a analise dos principais resultados obtidos com a estimagao.

Por fim, no Capitulo 6 sdo feitas algumas consideragdes finais.
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2 REFERENCIAL TEORICO

A hipotese de que a exposi¢ao mididtica de candidatos
a cargos politicos tem efeito nos resultados das elei¢bes nao é
recente. Na década de 1940, quando a midia era majoritaria-
mente composta por jornais impressos e radio, esse assunto ja
era objeto de pesquisa. Este capitulo traz algumas das principais
referéncias literarias que analisaram os efeitos que a exposicao
dos candidatos pelos meios de comunicacdo tém na tomada de

decisdo dos eleitores.

Em The People’s Choice, Lazarsfeld et al. (1948) bus-
cavam entender como os eleitores decidiam o voto, e o papel
que a midia tinha nesse processo, utilizando um painel de dados
coletados de uma série de entrevistas repetidas com os mesmos
eleitores entre maio e novembro de 1940. Os autores partiam da
hipotese de que o ato de votar era individual, influenciado tanto
pela personalidade do eleitor quanto pela exposi¢do aos meios de
comunicag¢ao. Entretanto, os primeiros resultados da pesquisa ja
indicavam que votar é essencialmente uma experiéncia em grupo,
isto é, existe uma homogeneidade politica em certos grupos —
sociais, religiosos, familia, etc. — e os membros de um mesmo

grupo tendem a votar para o mesmo candidato.

Continuando com a analise, Lazarsfeld e seus associ-
ados identificaram um padrao na forma como as informacgoes
sao transmitidas dentro dos grupos, o que chamaram de “fluxo
de comunicagao em dois passos”: primeiro, algumas pessoas do

grupo, geralmente aquelas mais engajadas em questoes politicas,
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absorvem as informagoes da midia e formam sua opinido; depois
esses “lideres de opinidao” transmitem as informacoes para os
demais integrantes do grupo. Assim, as ideias geralmente fluem
da midia para os lideres de opinido, e dai para a parte menos

ativa da populacao.

Apesar das evidéncias encontradas sobre a participacao
da midia na decisao dos votos, os autores concluem que as relagoes
pessoais sdo potencialmente mais influentes quando comparadas
com os meios de comunicacao formais, principalmente, porque
existe certa influéncia psicolégica dos lideres sobre os grupos, o
que, para a midia, é mais dificil de ser alcangado. Essa conclusao
¢ examinada e corroborada em Schmitt-Beck (2003) a partir de
estudos de eleigdes nacionais na Gra-Bretanha, Espanha, Estados

Unidos e Alemanha.

Para Schmitt-Beck (2003), quando os eleitores recebem
as informagoes da midia, eles frequentemente conversam com
outras pessoas de seu meio social. Se os eleitores pertencerem
a um grupo em que as preferéncias politicas concordam com a
mensagem da midia, eles apoiardo essas mensagens e as levarao
em consideragdo na hora da decisao do voto. Por outro lado, se
as informacoes passadas pela midia ndo estiverem de acordo com
a opinido a priori daquele grupo social, elas serao rejeitadas e,

portanto, nao serdo levadas em considerac¢do na hora do voto.

Por outro lado, Bartels (1993, p.267) faz uma grande
critica a falta de empenho por parte da academia em tentar
obter resultados que suportem a tese sobre o impacto da midia
nas elei¢oes. Para o autor, “a onipresenca da massa midiatica e
o monopdlio virtual sobre a apresentagao de diversos tipos de

informagbes devem sugerir a um observador mediano que o que
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essa midia fala e a forma como é dita tem enorme consequéncia

politica e social”.

Partindo da hipétese de que os eleitores combinam in-
formacoes preexistentes com informagoes novas, adquiridas prin-
cipalmente por meio de noticiarios, para decidirem em quem
irdo votar, Bartels (1993) propde um modelo de formagao de
opinido que busca estimar em qual medida as informagoes novas
contribuem nas ag¢oes individuais. Utilizando um painel de dados
resultante de trés ondas de pesquisas de opiniao, feitas durante a
corrida eleitoral para a presidéncia dos EUA em 1980, o autor
consegue separar a informagao nova do conhecimento preexistente

e utiliza esse tltimo como varidvel explicativa do modelo.

Entretanto, o resultado do estudo indica que a magnitude
do efeito da exposicdo mididtica na mudanca de opinido dos
eleitores é modesta, pois as opinides formadas antes do inicio da
campanha eleitoral (primeira onda de pesquisa) ji se mostravam
definidas apds o inicio da campanha (segunda e terceira pesquisa).
Assim, apenas uma exposicao forte e unidirecional pode ser capaz
de produzir mudancas observaveis nas intenc¢bdes de votos, e,
quanto mais fraca essa opinidao, maior serd a mudanga. Ou seja,
individuos com opinido formada sobre questoes politicas, sao

menos suscetiveis a mudar de opinido apds a exposicao.

Contudo, Bartels (1993) acredita que a opinido a priori
também recebe influéncia da midia, mas pela periodicidade dos
dados disponiveis para a analise — oito meses de diferencga entre
a primeira e a terceira onda de pesquisa, e todas no mesmo
ano da eleicdo — nao foi possivel fazer inferéncias sobre como a
midia contribui para a formacao da opiniao antes das campanhas

eleitorais.
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Segundo Zaller (2002, p.298), o que estd impedindo a
estimacgdo de resultados satisfatérios para o impacto da midia
nas eleigoes é a propria elaboragao das pesquisas de opinido,
utilizadas como base de dados para os estudos. Para o autor, essas
pesquisas nao oferecem os melhores dados para fazer tal andlise,
principalmente, porque nao foram feitas para esse objetivo, “é
como se astronomos construissem telescopios e comecassem a
procurar por novos objetos celestiais, sem antes calcular o que

pode ser visto através de telescopios com tal resolugao”.

Zaller (2002) propde calcular o efeito da exposigdo na
midia a partir de simulagoes, considerando diferentes tamanhos
de amostra e formas de abrangéncia da exposi¢dao. O autor uti-
liza as declaragoes dos candidatos, o desempenho nos debates
transmitidos em rede nacional e as principais noticias sobre os
candidatos reportadas pelos meios de comunicagdo, para simular
a varidvel referente a exposicao, e sugere trés formas diferentes
para a abrangéncia da exposi¢ao, sao elas: “linear”, quando a
exposicao é proporcional ao nivel de educagao dos eleitores, assim,
quanto maior o nivel de escolaridade, maior o acesso aos meios de
comunicagao; “nao-monotdnica”, quando a informacéo chega de
forma diferente para cada grupo da sociedade; e “elite”, quando

a informacdo nao chega as classes mais baixas.

Além das diferentes formas de exposigao, Zaller (2002)
também utiliza diferentes tamanhos de amostras, variando de
500 a 5000 observacoes. O principal resultado encontrado é que
os efeitos estimados para a exposi¢do serdao confidveis apenas sob
duas condigoes: se o efeito for grande e capturado a partir de
uma pesquisa grande, de preferéncia acima de 3000 observagdes.

Dentro dessas condigoes, o modelo que apresentou maior poder
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estatistico entre os trés propostos foi aquele que analisava a
exposicao do tipo “elite”, chegando a causar uma variagao de
5 pontos percentuais nas intengoes de votos. Isto é, o estudo
mostrou que informacdo destinadas as classes mais altas da
sociedade tém mais probabilidade de aumentar ou diminuir a

intengao de voto para o candidato exposto.

Fridkin e Kenney (2011) estudaram os efeitos da expo-
sicdo negativa, entendida como fatos negativos associados ao
nome dos candidatos, nas impressoes que os eleitores tém dos
candidatos alvo, a partir de dados de pesquisa sobre as elei¢oes
para o senado norte americano em 2006. Os resultados do estudo
sugerem que o impacto de informagoes negativas é multifacetado
e, sob certas circunstancias, é grande. O impacto varia em termos
da relevancia da informacao para cada individuo, de forma que
individuos menos tolerantes a certos tipos de mensagens nega-
tivas sdo mais sensiveis e, portanto, serao mais influenciados e

impactados por tais mensagens.

Mas Lau (1982) mostra que todos os individuos sdo mais
sensiveis a noticias negativas, quando comparadas com noticias
positivas de mesma intensidade, ou seja, ter fatos positivos ligados
ao nome de um candidato nao é tdo importante quanto ter fatos
negativos associados ao mesmo candidato. Para o autor, esta
claro que quando os eleitores estdo formando suas opinides sobre
os candidatos politicos, as informagoes negativas que eles tém
sdo mais importantes que as informagoes positivas. O que sugere
que, durante as campanhas eleitorais, apresentar os resultados
positivos alcangados por um candidato ou partido ndo chama
tanta a atencao dos eleitores quanto “denunciar” os seus maus

resultados.
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Ainda segundo Lau (1982), os eleitores votam, geral-
mente, contra um candidato ao invés de votar a favor do can-
didato escolhido, citando, como exemplo, que quando ha um
aumento na taxa de desemprego, a popularidade do presidente
reduz, mas quando ha uma redugdo na taxa de desemprego nao
hé efeito positivo concomitante na popularidade. Essa teoria po-
deria levar a conclusao de que seria vantajoso para os candidatos
utilizarem a maior parte do tempo de campanha mostrando as
fraquezas de seus adversarios em vez de suas proprias habilidades

ou conquistas.

Entretanto, o autor ressalta que ser conhecido como um
difamador é ter um fato negativo associado ao préprio nome, o que
resultaria na perda de votos. Assim, o truque é ser afortunado o
suficiente para ter muitas informagoes negativas conhecidas sobre
o oponente sem ter que trazer esses fatos negativos a luz. Dessa
maneira, quando a midia se encarrega de expor negativamente
um candidato, pode estar favorecendo duplamente seu oponente,
j& que este nao precisaria se arriscar para expor o outro candidato

e ainda receberia os votos destinado candidato exposto.

No Brasil, Telles, Lourengo e Storni (2009) propoem
avaliar os determinantes do voto para a prefeitura da capital
mineira nas elei¢oes de 2008 por meio de dados coletados em duas
pesquisas de opinidao realizadas no primeiro e no segundo turno.
Considerando a importancia da midia durante as campanhas
eleitorais, os autores incluem no modelo uma variavel que contém
o tempo destinado a cada candidato no horéario gratuito de
propaganda eleitoral, para estudar o efeito causado pela exposigao

dos candidatos na televisao.

Os resultados mostram que o efeito da percepgao que
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os eleitores tém das propagandas televisionadas é maior quando
os candidatos adotam uma estratégia mais ativa, no sentido de
combater o oponente. Entretanto, Telles, Lourengo e Storni (2009)
limitaram-se a verificar se a exposi¢ao teve ou nao influéncia na
preferéncia dos eleitores, ndo chegando a estimar a magnitude
do efeito da exposigcao sobre os votos, o que s6 poderia ser feito
analisando as preferéncias dos eleitores em periodos distintos:

antes e depois da exposicao.

Estes trabalhos mostraram que, apesar de o efeito da
exposi¢ao mididtica nas elei¢bes vir sendo estudado ha muito
tempo, esse campo de andlise parece estar longe de ser exaurido.
Como visto, hd uma grande dificuldade em obter dados para ana-
lise empirica, j4 que pesquisas de opinido costumam ser custosas
e utilizar dados de pesquisas feitas para outros fins dificilmente
apresentard resultados significativos. Com isso, muitos dos traba-
lhos limitam-se a uma andlise tedrica da exposicao, sem chegar a

mensurar a magnitude do impacto.

Assim, o presente trabalho se propoe a estimar o im-
pacto da exposicdo mididtica a partir de uma metodologia de
contrafactuais, muito abordada em avaliacoes de impacto de poli-
ticas publicas, mas que, aparentemente, ainda nao foi explorada
no contexto de elei¢cbes. E pretende-se estimar esse impacto a
partir dos préprios resultados das elei¢gdes. O capitulo a seguir
descreve, em detalhes, o método de estimacao a ser utilizado

neste trabalho.
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3 METODOLOGIA

Ao escolher em qual candidato votar, ou nao votar, o
eleitor estard maximizando sua satisfagdo em relagdo a todas as
opgoes disponiveis. Essa afirmacao parte da teoria do problema
de escolha, que supbe que cada escolha fornece uma utilidade,
bem estar, para quem estiver escolhendo, e a opc¢ao selecionada
serd aquela que maximiza a utilidade para o individuo. Desta
forma, o desenvolvimento de um modelo para entender como os
eleitores decidem o voto deve partir da metodologia do problema

de escolha, mais especificamente, da escolha discreta.

Para avaliar a influéncia que a exposicao midiatica tem
na decisao do eleitor, pode-se incluir no modelo de escolha dis-
creta uma metodologia geralmente utilizada na anélise de impacto
de politicas publicas, que possibilita isolar o efeito causado por
um determinado tratamento, que neste caso é representado pela
exposicao midiatica, do efeito de todas as outras varidveis que
também podem influenciar nos resultados das eleigoes. Isso é
feito através da abordagem de contrafactuais — situacao hipoté-
tica sobre o que teria acontecido no resultados da elei¢oes caso
a exposicao nao tivesse ocorrido — que indica que diferencas
entre a situagdo observada, factual, e a situacdo nao observada,

contrafactual, possibilita mensurar o impacto da exposic¢ao.

Assim, este capitulo destina-se a apresentagiao das etapas
metodologicas necessarias para desenvolver o modelo a fim de
estimar o impacto que a exposicdo da midia tem no resultado

eleitoral. As segbes 3.1 e 3.2 abordam a metodologia do problema
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de escolha discreta e o método de contrafactuais, respectivamente.
Além disso, a iltima segdo do capitulo, 3.3, expde o método Baye-
siano de regressao com dados em painel utilizado para estimar

os parametros do modelo.

3.1 O problema da escolha

A maioria das escolhas com as quais uma pessoa se de-
para ao longo da vida tem carater discreto, como, por exemplo,
qual profissao seguir, se casard ou ndo, em qual bairro morar,
etc.. A decisao sobre qual candidato deverd votar em uma eleicao,
feita por um eleitor, também representa um problema de escolha
discreta. Modelos de escolha discreta sdo derivados, geralmente,
sob a hipdtese de que o individuo tem comportamento maximi-
zador de utilidade, isto é, os individuos buscam maximizar seu

bem-estar em cada escolha.

Para se enquadrar em um modelo de escolha discreta, o
conjunto de opgoes com o qual um individuo se defronta, conhe-
cido como conjunto de escolha, deve exibir trés caracteristicas.
Primeira, as alternativas devem ser mutuamente excludentes, isto
é, escolher uma opcao implica necessariamente em nao escolher
nenhuma outra opg¢ao. Segunda, o conjunto de escolha deve ser
exaustivo, todas as alternativas possiveis deverdo estar incluidas
nele. Terceira, o nimero de alternativas deve ser finito (TRAIN,
2002). Assim, o conjunto de escolhas com o qual um eleitor se de-
para pode ser definido como um conjunto C' contendo j opgoes de
voto, em que cada opgao corresponde a um dos candidatos aptos
para receberem votos, e, além dos candidatos, o conjunto também
apresenta a op¢ao de ndo votar (que inclui votar em branco, votar
nulo ou se abster), de forma que C = {j e N;0 < j < J}.
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Seguindo a teoria do problema de escolha, a preferéncia
dos individuos pode ser modelada por meio de uma funcao de
utilidade, assim, os modelos de escolha racional se apoiam na
hipdtese de que as decisdes observadas baseiam-se na comparagao
das utilidades resultantes de cada alternativa (PUDNEY, 1989).
Partindo disso, pressupoe-se que um eleitor i, que se depara com
J opgoes de voto, vai alcangar um nivel diferente de utilidade
para cada j alternativa. Definindo a utilidade que o eleitor i
obtém de uma opgao qualquer de voto j como U;j, o modelo
comportamental para o voto do eleitor pode ser estabelecido
mediante a comparacao da utilidade proporcionada por cada
op¢ao de voto, assim, a alternativa m sera escolhida pelo eleitor

se, e somente se, Uy, > Ui, Vm e Cem # j.

Um pressuposto importante em modelos de escolha é
que a utilidade atribuida a cada opcao de escolha depende de um
nimero de caracteristicas mensuraveis, ou atributos, da opcao em
si (CASCETTA, 2009). Assim, a utilidade que um eleitor atribui
a cada opcao de voto depende, em teoria, das caracteristicas dos
candidatos, de forma que U;; = U(x;; 3;), onde z; é o vetor de
atributos relativos ao candidato j e 8 é um vetor de parametros
desconhecidos que correspondem as mudancas de preferéncia do
eleitor ¢. Entretanto, a utilidade atribuida pelo eleitor i a opg¢ao
de voto j é de conhecimento apenas para o préprio eleitor 3. Isto
é, existem caracteristicas ndo mensuraveis que influenciam no
voto do eleitor, mas, para um observador externo, nao é possivel

contabiliza-las.

Assim, a fungéo de utilidade passa a incluir um elemento
aleatério, €, para representar os fatores que afetam a decisao do

eleitor i, que podem ser observados pelo mesmo, mas nao sao
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mensuraveis por qualquer outra pessoa. Dessa forma, tem-se que
Ui; = Vij +¢€ij, onde V;; = V(z;; 8;), é conhecida como utilidade
representativa e inclui as caracteristicas mensurdveis, tanto para
o eleitor quanto para um observador externo, dos candidatos,
como género, escolaridade, estado civil, naturalidade, etc., e €
corresponde ao desvio da utilidade, percebido pelo eleitor, em

relagdo a utilidade representativa.

Modelos que seguem essa estrutura sao conhecidos como
modelos de utilidade aleatéria, ou RUM (random utility mo-
dels), e formam um subconjunto da classe de modelos de escolha
probabilistica. Foram desenvolvidos primeiramente na area de
psicologia, na tentativa de caracterizar as inconsisténcias ob-
servadas em padroes de comportamento individual. Mais tarde,
economistas, comegando com McFadden (1974), abracaram tais
modelos como uma representagdo econométrica de maximizacao
do comportamento. Nessa formulagao, segundo Manski (1977), a
utilidade é tratada como aleatdria, ndo para refletir a falta de
racionalidade de quem estd decidindo, mas para refletir a falta
de informagoes sobre as caracteristicas das alternativas e/ou do

tomador de decisdao por parte de um observador externo.

A presenga de elementos aleatérios na fungao de utilidade
torna impossivel prever com exatidao a opc¢ao que um eleitor
especifico escolhera. Por outro lado, a partir de especificagoes
sobre a densidade conjunta do vetor aleatério g; = (g1, ..., €47,
denotada por f(g;), é possivel expressar a probabilidade com
a qual um eleitor ¢ escolhera a alternativa j condicional a seu
conjunto de escolha C, e essa serd a probabilidade com que a

utilidade da opc¢ao de voto j é maior do que todas as outras



3.1. O problema da escolha 39

opcoes de voto disponiveis:

P;(j|C) = Prob(Us; > Uiy, Ym#j,5€C). (3.1)

Substituindo a expressao da utilidade apresentada ante-

riormente, tem:

Pz(j|C) = PT‘Ob(VVi]‘ +€ij > szm +€ima Ym 7&.7?.7 € C) (32)
ZPTOb(€im—€ij<‘/ij_‘/im7 Vm#‘],]GC)

Essa probabilidade é uma distribuicdo cumulativa, a
probabilidade de que qualquer termo aleatério €, — €;5 € menor
do que as quantidades observadas V; — V;,,. Usando a densidade

f(g;), essa probabilidade cumulativa pode ser reescrita como:
Pl(j|C) = P’/‘Ob(&im — & < V;‘j — Vim, VYm 75 ],j S C) (33)

= /I(é?m —&ij < Vij — Vim) f(ei)des,

onde I(+) é uma funcdo indicadora, igual a 1 quando o termo
em parénteses é verdadeiro e 0 em caso contrario. Essa é uma
integral multidimensional da densidade da por¢ao nao observada
da utilidade, f(e;). Diferentes especificagoes sobre esta densidade

resultam em diferentes modelos de escolha discreta.

McFadden (1974) mostra que se a parte ndo observada
da utilidade apresentar distribuicio de Gumbel (valor extremo
independente e identicamente distribuido), essa integral terd
forma fechada, caracterizando a classe de modelos logit. Isto é,

se a densidade de cada componente nao observado for

fleig) = e =9e™, (3-4)
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e a funcao de distribuicdo acumulada for

Flej) =", (3.5)
entdo &;,; — €;; segue uma distribuicdo logistica, dado que a
diferenga entre duas varidveis de valor extremo é distribuida
logisticamente, logo
eXp(Eim - Eij)

P im — &i5) = . .
(6 6]) 1 +eXp(5im _ sij) (3 6)

Assim, a probabilidade de que o eleitor i escolha vo-
tar no candidato j entre todas as opgdes de voto disponiveis,

(1,2,...,J) € C, pode ser expressa na forma fechada.

exp(Vi;)

Pj=—
L exp(Vim)

(3.7)

A utilidade representativa geralmente é especificada para
ser linear em seus pardmetros, V;; = fiz; + §;, onde x; é um
vetor de varidveis observadas relacionadas as alternativas j e
&; corresponde a outras varidveis que influenciam na decisao
do eleitor, mas nao sdo observadas por um pesquisador e, por
consequéncia, nao foram incluidas em x. Com essa especificagao,

a probabilidade logit se torna

exp(Biz; +§;)

Pij = 7 y
> om=1Xp(Bizm + &)

. (3.8)

Considerando o modelo para a decisao do voto, é im-
portante destacar que, como o voto é secreto, nao é possivel
obter a informacao sobre qual foi a decisao de cada eleitor. Mas
é possivel apurar quantos votos cada opc¢ao recebeu por zona

eleitoral. Dessa forma, a decisdo do voto deve ser analisada a
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partir de um conjunto de eleitores. Considerando um conjunto
formado por todos os n eleitores, tem-se que a propor¢ao dos que
votaram na opc¢ao j serd uma média da probabilidade de votar

na opcao j de todos os eleitores i.

exp(Biz; + &) L
/11/ / 1 + exp( BZ%LEJ)dF(Bz:n) (3.9)

dF (Bi=2)dF (Bi=1)

Considerando, agora, um caso especial no qual todos
os n eleitores votam de forma semelhante, entdao cada covariada
apresentara o mesmo paradmetro para todas as zonas eleitorais

(i.e. B; = B, Vi). Com isso a Eq.(3.9) serd simplificada para:

G G S)
7 1+ exp(Bz; + &)

(3.10)

A expressao (3.10) define um modelo logit multinomial, o
modelo de utilidade aleatéria mais simples e amplamente utilizado.
Uma vez que o lado direito de (3.10) nao é indexado por i, a
probabilidade nao condicional de voto é igual a probabilidade

condicional, P;; = P;. Neste caso temos, entdao, que s;; = s;.

Além disso, o conjunto de escolha contém nao sé os
candidatos cujo nome aparecem nas urnas, mas também a opc¢ao
de nao-voto, por convencao, denotada por opgao 0, que contabiliza
os votos brancos, votos nulos e as abstengoes. Uma observagao
importante sobre o ndo-voto é que nao existem caracteristicas
mensuraveis para explicar sua escolha, V;g = 0, esta opcao é

conhecida nos modelo de utilidade aleatéria como opgao externa,
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e resulta em utilidade nula para o individuo que escolhe-lal!,
U;o = 0. Destarte, o percentual de votos recebidos pela opc¢ao

externa é assim denotado:

1
S0 = . (3.11)

S exp(Ba, + €))

Domencich e McFadden (1975) mostram que em situa-
¢Oes como esta, em que uma opcao de escolha apresenta todas as
observagoes do vetor de varidvel explanatéria repetidas, a forma
mais comum de tratamento é utilizar In(s;) — In(so), Vj € C,
como variavel dependente — o que decorre do tratamento algé-
brico dado na razdo entre as Equagoes (3.11) e (3.12). Aplicando
o logaritmo nas fungoes s;; e s;o, chega-se a seguinte estrutura

log-linear:
In(s;) —In(so) = B'z; +¢j, (3.12)

onde €;; é um termo de erro normalmente distribuido.

Uma vez que tem-se s;; = s; pode-se utilizar qualquer
nivel de agregacao dos votos para estimar (3.12), quanto mais
préximo do resultado por individuo, maiores serao os graus de
liberdade para o modelo, pois aumenta o tamanho da amostra.
Como o nivel mais desagregado disponivel para os resultados das

eleigoes ¢ a zona eleitoral, a Eq.(3.12) pode ser reescrita como:
In(s.;) —In(ss0) = Bxj +¢;j, (3.13)

onde o subscrito z identifica a zona eleitoral.

1 Isso pode ser feito sem perda de generalidade em decorréncia das propri-

edades de ordinalidade da funcdo de utilidade.
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De (3.13) é possivel derivar as seguintes elasticidades:

Os: T
e B R Bx;j(1—s;) [Elasticidade prépria] (3.14a)
8(1/']' Sj
a j#m 4m ..
Ljgm Tm - _ —BZmSm [Elasticidade cruzada] (3.14b)
0% Sj

Assim, tendo em méos a estimativa para o parametro
referente a varidvel de exposicdo mididtica e a participagao dos
partidos no resultados das eleigoes, basta substitui-las nas equa-
¢oes em (3.14) para obter a variagao causada pela exposi¢ao no
percentual de votos para o PT (elasticidade prépria) e a variagao
causada no percentual de todas as outras opgoes (elasticidade

cruzada).

Entretanto existe um problema conceitual nessa abor-
dagem. Ao utilizar a equagdo de elasticidade cruzada (3.14b), a
variacao no percentual de votos recebidos por um candidato j
decorrente da variacao da caracteristica de outro candidato, x,,,
dependera apenas de m. Com isso a exposi¢do midiatica sobre o
PT afetaria de forma idéntica a todas as outras opgoes de voto.
Essa propriedade é comum aos modelos LOGIT e recebe o nome
de competicdo ndo localizada, mas é pouco plausivel em situa-
¢Oes em que as opgoes de escolha tém caracteristicas diferentes
(PETTERINI; DESOUZA, 2009).

Além disso, as zonas eleitorais, que representam aqui
os individuos, correspondem a parcelas do municipio que, assim
como os bairros, ndo sao homogéneas entre si. Havendo carac-
teristicas préprias a cada zona — renda, escolaridade, etc. —
influenciando na percepcao que os eleitores tém em relagao aos
atributos dos candidatos a prefeitura. Ignorar essa heterogenei-

dade pode resultar em um modelo com coeficientes tendenciosos
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e inconsistentes.

O emprego de coeficientes aleatorio em modelos como
este costuma mitigar o problema de heterogeneidade entre os
individuos, j4 que permite que os pardmetros variem de individuo
para individuo, captando as diferentes influéncias de cada zona
eleitoral. Mas para estimar um modelo com coeficientes aleatorios
serd necessdrio resolver as integrais em (3.9), o que exige métodos

econométricos mais avangados.

Petterini e DeSouza (2009) mostram que, se os parame-
tros aleatoérios forem estimados por método de simulacdo das
escolhas, é possivel utilizar os 3's e seus respectivos desvios pa-
droes estimados para calcular as elasticidades de uma maneira

mais precisa, por meio das seguintes derivadas:

%:/ < exp(Vij)
Oxj  Js@ \ |1+ 27, exp(Viy) (3.15a)
_ exp(Vij) T T
x[l 1+Z;’Zlexp(Vir) x B( ))dF()
ds,; :/ ( exp(Vij)
0rm  Js@ \ |1+ Erle exp(Vir) (3.15b)
eXp(Vim)

) | dF (z).
5 eV x B( )) ()

As derivadas em (3.15) representam os valores estimados
para uma matriz de elasticidades, onde (3.15a) s@o os valores da
diagonal principal e (3.15b) séo os valores fora da diagonal. Dessa
forma, os valores cruzados de elasticidade néo serao idénticos (i.e.

68;; #+ ag"’) como ocorre nos modelos LOGIT simples. Portanto,
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espera-se que os valores encontrados a partir dessas derivadas

estejam mais proximos dos verdadeiros valores.

Outra particularidade do modelo esta diretamente rela-
cionada ao objetivo da pesquisa: estimar o efeito de exposicao
mididtica no resultado das elei¢cbes. Para ser possivel estimar
seu efeito, a varidavel que representa a exposi¢ao midiatica deve
pertencer ao vetor de variaveis explanatoria x, que, como ja expli-
cado, apresenta valores observados tanto pelo eleitor quanto por
um observador externo. Entretanto, apesar de haver estudos que
defendem a existéncia da influéncia da midia nas elei¢oes, nao
existem meios disponiveis para mensurar a exposi¢do mididtica
de um candidato ou partido, como quanto tempo ou quantas

vezes um determinado candidato foi exposto nos noticiarios.

Em geral, o termo de erro € é o responsavel por incluir
no modelo todas as variaveis nao mensuraveis, de forma que o
efeito da exposicao mididtica, ou de qualquer outra variavel que
possa influenciar o voto, mas nao foi incluida em z, seria uma
parcela do termo de erro, portanto, impossivel de ser determinada
separadamente. Felizmente, ji foram desenvolvidas metodologias
que permitem, dentro de algumas circunstancias, distinguir do
termo de erro o efeito de variaveis como a exposicao midiatica,
que a teoria afirma que tem efeito, mas que nao existem dados

mensuraveis para estima-lo.

A metodologia de inferéncia causal desenvolvida den-
tro do arcabougo tedrico de contrafactuais possibilita avaliar o
impacto de uma varidvel ndo mensuravel. Desse modo, antes
de apresentar as especificagoes do modelo com coeficientes alea-
térios, serd abordada na Secdo 3.2, a seguir, a metodologia de

contrafactuais.
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3.2 Método de contrafactuais

A impossibilidade de mensurar uma varidvel representa
um grande obstaculo quando se pretende fazer inferéncias sobre
a mesma. Talvez esse seja o motivo pelo qual ndo existem muitos
estudos, especialmente na tltima década, investigando a influéncia
da exposicao mididtica na elei¢oes. Nos modelos apresentados nos
trabalhos de Schmitt-Beck (2003), Bartels (1993) e Zaller (2002),
o impacto da exposicao foi estimado a partir de dados simulados.
Consequentemente, se a metodologia para a simulacao dos dados

néo for apropriada, a estimativa poderd apresentar viés.

Existe outra forma de estimar o impacto de uma varidvel
nao observada, sem a necessidade de simular dados para mensura-
la. A técnica consiste na andlise de resultados potenciais, que
compara os resultados efetivamente observados de uma eleicao,
sob a hipdtese de que foram afetados pela exposicao mididtica,
com os resultados que seriam observados se a exposi¢ao nao
tivesse ocorrido. Tal metodologia tornou-se muito comum na
estimacao do efeito causal de determinados tratamentos, como o

caso do impacto de politicas piiblicas.

Neyman (1923) foi o primeiro a propor a ideia de resulta-
dos potenciais em um contexto de experimentos completamente
aleatérios, por meio de um experimento agricola hipotético. Em
tal experimento, o autor considera que existe um terreno para
plantio e divide-o em n parcelas iguais. Em cada trecho n; de
terra deverd ser cultivada uma variedade v; de planta, de forma
que a produgdo de cada parcela de terra é representada por U,
onde i indexa o trecho e j indexa a variedade. Assim, uma vez
que s6 € possivel plantar uma tnica variedade em cada trecho

de terra, s serd possivel observar os resultados da variedade
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plantada, isto é, se a variedade v; for plantada no trecho ni, a
unica produgdo que podera ser observada nessa parcela de terra

serd Uqq.

Para conseguir comparar os resultados da producao de
diferentes variedades, o autor considerou que todos os trechos de
terra teriam caracteristicas semelhantes, de forma que as dife-
rencgas na produgdo viriam das variedades de plantio. Assim, a
partir de uma amostragem sem repeticao, primeiro, determinou
de forma aleatéria qual seria a variedade plantada em cada trecho
de terra, depois, por meio da comparacao dos resultados de duas
variedades, por exemplo Uy; e Usg, chegou a uma férmula para a
variabilidades da diferenca entre as médias dos resultados obser-
vados do plantio das duas variedades. Isso possibilitou estimar o
efeito que diferentes tipos de culturas tém no resultado da produ-
¢a0, pois, mesmo sendo possivel observar apenas o resultado de
uma variedade em cada trecho, o resultado Uss serve como base

para um contrafactual de Uy1, que seria Uiz, ndo mensuravel.

Considerando que experimentos aleatérios dificilmente
sdo possiveis, Rubin (1974) aplicou a perspectiva de resultados
potenciais de Neyman (1923) para inferéncia causal em estudos
utilizando dados observacionais, ndo aleatérios. Mas o autor deixa,
claro que sempre que houver a possibilidade de escolha entre um
experimento aleatério e um estudo nao aleatério equivalente, é
preferivel optar pelo experimento, principalmente nas ciéncias
sociais onde a maior parte da variabilidade geralmente nao esta
associada a uma causa particular. Este modelo ficou conhecido
como “modelo de inferéncia causal de Neyman-Rubin” (SEKHON,
2008).

Seguindo o arcabouc¢o de Neyman-Rubin, se um can-
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didato, digamos j, for exposto negativamente ele recebera um
percentual s;; de votos, e caso este candidato j ndo sofra ne-
nhum tipo de exposicdo, ele recebera s;o, entdo tem-se que sj;
e sjo seriam os resultados potenciais do candidato j. Com isso,
o efeito da exposi¢ao sobre este candidato poderia ser dado por
T; = $;1 — Sjo. Mas, segundo Neyman (1923), existe um grande
problema nesta abordagem, chamado por Holland (1986) de
“Problema Fundamental da Inferéncia Causal”, que é a impossibi-
lidade de observar s;; e s;o simultaneamente, j& que sdo eventos

mutuamente exclusivos.

Como nao ¢é possivel obter o resultado de um individuo
para caso em que ele nao tivesse passado por um tratamento,
dado que passou pelo tratamento, pode ser construido um cenario
contrafactual por meio da comparagao entre o resultado factual
desse individuo, ou grupo, que passou pelo tratamento e os
resultados obtidos por outros individuos, com caracteristicas
semelhantes a ele, mas que ndo passaram pelo tratamento. Como
consequéncia, é necessario fazer algumas hipéteses estatisticas
para que se possa construir esse cenario e, assim, dar continuidade
nas estimativas do efeito da exposicao sobre os resultados das

eleigoes.

Segundo Gertler et al. (2015), se a escolha do grupo
que passara pelo tratamento for feita de forma que nao afete
os resultados do outro grupo, o impacto médio do tratamento
é estimado sem viés por meio da diferenca entre as médias dos
resultados dos grupos tratados e ndo tratados. Com isso, a melhor
forma de fazer essa escolha seria através de um processo aleatorio,
mas, como ja mencionado, a aleatoriedade é uma hip6tese pouco

factivel em estudos como este, pois é pouco provavel que um
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determinado meio de comunicagao escolha de forma aleatoria
um partido e exponha seus pontos negativos, deixando todos os

outros partidos isentos.

Portanto, dado que a hipétese de aleatoriedade nao é
satisfeita, o efeito médio da exposi¢cdo mididtica nos resultados
do partido exposto (Average Treatment Effect on Treated — ATT)
serd estimado com viés. Mas, segundo Gertler et al. (2015),
existe uma série de alternativas, ainda dentro do arcabougo
de Neyman-Rubin, que mimetizam um experimento aleatério e
podem, portanto, mitigar esse viés de selecdo. Cada uma dessas
alternativas é passivel de ser implementada dependendo de como

o programa foi executado e do tipo de dados que se dispoe.

Uma alternativa é o modelo de diferenca-em-diferencas
(também representado por diff-in-diff, DiD ou DD), que demanda
uma base de dados contendo uma quantidade relativamente
grande de unidades crossection, o que nao exige muitas obser-
vagoes temporais — dois periodos sao suficientes. Isto é, uma
metodologia adequada para a base de dados eleitorais disponivel

para este trabalho.

O método diff-in-diff ficou conhecido apéds os trabalhos
de Ashenfelter (1978) e Ashenfelter e Card (1984) analisarem
o impacto de um programa de treinamento nos saldrios dos
participantes. O modelo mais simples consiste na comparagao dos
resultados de dois grupos em dois periodos diferentes. Um deles é
exposto ao tratamento no segundo periodo, mas nao no primeiro,
0 outro grupo nao é exposto ao tratamento em nenhum dos dois
periodos. O primeiro grupo é chamado de grupo de tratamento,

enquanto o segundo é conhecido como grupo de controle.

Primeiro calcula-se, separadamente, a variacdo média
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nos resultados de cada grupo entre os dois periodos. Depois,
subtrai-se a variagdo encontrada para o grupo de tratamento da
variacao encontrada para o grupo de controle. Para Imbens e
Wooldridge (2009), essa diferenca dupla, que dd nome ao modelo,
remove o viés na comparacao dos resultados do segundo periodo
que poderia ser causado por diferencas permanentes entre os dois
grupos. Isto é, possiveis diferencas entre os dois grupos, que ja
existiam antes do tratamento, podem levar a variagoes diferentes
na trajetéria dos resultados de cada grupo, logo, se utilizar apenas
os resultados do segundo periodo para comparar a diferenca entre
0s grupos, essa variagdo que nao tem necessariamente relagao
com o tratamento, seria erroneamente atribuida ao mesmo. Mas
quando o efeito é estimado por meio da dupla diferenca, esse viés
é mitigado e o resultado apresenta apenas a variagdo causada

pelo tratamento.

Para estimar o impacto da exposi¢ao midiatica, considerou-
se o PT como o grupo de tratamento, sob a hipétese de que apenas
este partido teria passado pela exposicao, e todos os outros parti-
dos entram no grupo de controle. Definidos os grupos, o método
de diff-in-diff resume-se em trés passos: primeiro, toma-se a di-
ferenca da esperanca condicionada do indicador de impacto na
unidade exposta (PT) entre 2016 e 2012, medindo a variagdo dos
votos sob a exposi¢io; segundo, repete-se o procedimento com o
grupo de controle, medindo a variacdo dos votos nao influencia-
dos diretamente pela exposigao; e terceiro, toma-se a diferenca
entre as diferencas encontradas nos dois primeiros passos, é este

terceiro passo que permite isolar o efeito causal da exposigao.

O diff-in-diff apresentado nos trés passos acima pode
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ser representado da seguinte forma:

DD = [E(yijt|dP, = 1,dT; = 1,245)
— E(yijt|dP, = 0,dT; = 1, x45¢)]

—[E(yije|dP, = 1,dT; = 0,245)
— E(y;j¢|dP, = 0,dT; = 0, x45¢)],

(3.16)

onde y;;; € o resultado de interesse e representa a participacao
do candidato j nos votos contabilizados na zona ¢ no periodo t,
dP,; é uma variavel dummy, onde dP; = 1 indica o periodo apds
a exposicdo, dT; é uma dummy, onde dI; = 1 indica sofrer a

exposicao, e x representa um vetor de covariadas observadas.

Em modelos com dados em painel, a metodologia de

diff-in-diff pode ser utilizada como

1 2 3
yije = Boi + B} APy + B Ty + B P, - dT;
K (3.17)
+ Z BriTrje + €ije
k=2
onde o subscrito ¢ indica a existéncia de heterogeneidade entre as
zonas eleitorais. A varidavel dummy para o periodo, dP, captura
os fatores agregados que causariam mudangas nos resultados da
eleicdo mesmo na auséncia da exposicado da midia, e a varidvel
dummy para o tratamento, d1', captura as possiveis diferencas
entre o PT e os outros partidos (grupo de controle) que ja existiam

antes da exposicao.

O coeficiente de interesse, que representa o efeito da
exposigao, é o BS), que multiplica o termo de interacdo, dP; - d1},
que seria 0 mesmo que uma variavel dummy igual a 1 para as
observagoes do grupo que passou pela exposi¢do no segundo

periodo. Assim, a média estimada para Bgi) terd o efeito de semi-
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elasticidade definido em (3.14), indicando a variagdo média na

proporcao de votos causada pela exposi¢do negativa.

Os parametros de modelos com coeficientes aleatorios
podem ser estimados tanto pela metodologia desenvolvida por
Berry, Levinsohn e Pakes (1995), conhecida como BLP, quanto
pela abordagem Bayesiana de inferéncia estatistica. Em relacao ao
primeiro método, Dubé, Fox e Su (2012) e Knittel e Metaxoglou
(2014) discutem vérios desafios metodoldgicos que, no estado
atual da literatura, sé sao resolvidos quando as distribuigoes de
interesse sdo aproximadamente normais e o vetor de parametros

for de pequena dimensao.

Em contrapartida, como serd apresentado a seguir, a
abordagem Bayesiana utiliza métodos de Monte Carlo via Cadeias
de Markov para estimar as densidades marginais a posteriori dos
parametros, o que ndo exige normalidade nas distribui¢oes, nem
limita a dimensao do vetor de parametros, apesar de demandar
alta capacidade computacional devido ao grande numero de
iteracdes necessarias para a convergéncia do algoritmo, enquanto
o modelo BLP exige um custo computacional menor. Assim,
como nao hé certeza quanto forma completa da distribuicao dos
parametros de interesse, optou-se pela utilizacdo da metodologia

Bayesiana.

3.3 Abordagem Bayesiana

A metodologia estatistica Bayesiana é fundamentalmente
diferente do método classico de inferéncia estatistica. O método
classico pressupoe que os pardmetros 8 sao quantidades desco-
nhecidas, mas fixas. Em tal metodologia, uma amostra aleaté-

ria X1, ..., X,, é recolhida de uma populacao indexada por S e,
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baseando-se nos valores observados na amostra, sao feitas infe-
réncias sobre 8. Dado que os pardmetros sao fixos, nao é possivel
calcular a probabilidade de um parametro ser maior ou menor

do que um determinado valor.

Por outro lado, na metodologia Bayesiana, 8 é consi-
derado como uma quantidade cuja variagdo pode ser descrita
por uma distribuicdo de probabilidade, assim os pardmetros a
serem estimados passam a ser tratados como varidveis aleatérias,
enquanto a base de dados é fixa (CASELLA; BERGER, 2002;
GREENBERG, 2008).

O método Bayesiano de inferéncia estatistica serd expli-
cado mais detalhadamente na se¢do 3.3.1. A secdo 3.3.2 apresenta
uma especificacdo da metodologia Bayesiana para um modelo
geral de regressao linear com dados em painel, seguindo, princi-
palmente, os trabalhos de Koop (2003) e Greenberg (2008).

3.3.1 Econometria Bayesiana

A estatistica Bayesiana foi desenvolvida pelo Rev. Tho-
mas Bayes (1702-1761) e depois expandida por Pierre-Simon
Laplace (1749-1827), que fez importantes contribuigbes para a
teoria da chamada “probabilidade inversa”. Arnold Zellner foi
um dos primeiros a aplicar a estatistica Bayesiana a econometria
ainda no inicio dos anos 1960, e apresentou seu trabalho pioneiro
em Zellner (1971). Com o rapido avango da capacidade computa-
cional ao longo da década de 1980, as aplicagoes de simulagoes
cadeia de Markov Monte Carlo nos modelos estatisticos e eco-
nométricos permitiram que a anélise Bayesiana aumentasse sua
influéncia na econometria (GREENBERG, 2008).

Zellner (1971), Koop (2003) e Greenberg (2008) fornecem
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uma boa introdug¢ao a econometria, sendo que os dois tltimos
tem secdo especial dedicada a modelos com dados em painel.
Independentemente da estrutura apresentada pelo conjunto de
dados, todos os modelos Bayesianos seguem o mesmo principio,
a regra de Bayes. A especificagio do modelo comegara pela
apresentagdo da regra de Bayes, seguindo, principalmente, a

notagdo utilizada em Koop (2003).

Segundo Koop (2003), a regra de Bayes, apesar de ser
uma regra simples de probabilidade, permite que todos os desejos
de um econometrista sejam satisfeitos, como: estimar pardmetros
de um modelo, obter previsoes e fazer comparagoes entre mode-
los diferentes, por exemplo. Para motivar a simplicidade dessa
metodologia, pode-se considerar duas varidveis aleatérias, A e B.

Pela regra da probabilidade, tem-se:

p(A, B) = p(A|B)p(B),
onde p(A, B) é a probabilidade conjunta de A e B ocorrerem,
p(A|B) é a probabilidade de ocorréncia de A dado que B ocorreu
e p(B) é a probabilidade marginal de B. Alternativamente, é
possivel inverter os papeis de A e B e encontrar outra expressao

para a probabilidade conjunta de A e B:
p(A, B) = p(B|A)p(A).

Igualando essas duas expressoes e rearranjando os ter-
mos, chega-se a regra de Bayes, que se encontra no cerne da
econometria Bayesiana:
p(A|B)p(B)

p(4)

Os modelos econdmicos normalmente dependem de pa-

p(B4) = (3.18)

rametros, em se tratando de modelos de regressao, a atencao
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direciona-se para os coeficientes do modelo, mais especificamente
em como estimd-los. Assim, pode-se adaptar a regra de Bayes
para os parametros de interesse, os coeficientes do modelo de
regressdo. Considerando y como um vetor ou matriz de dados
e f como vetor ou matriz que contém os parametros do modelo
que pretendem explicar y, a econometria Bayesiana busca fazer
inferéncias sobre 0, através da regra de Bayes, baseando-se nos
dados, y. Isto é, substituindo B por 6 e A por y em (3.18), a

regra de Bayes passa a ser:

_ p(lo)p()

p(0ly) o)

, (3.19)

onde p(y) = [ p(y|@)p(0)do. O efeito de dividir por p(y) é fazer
p(fly) uma distribuicdo de probabilidade normalizada, isto é,
permite que ao integrar a equacao (3.19) com respeito a 6 resulte
em [ p(0ly)df = 1 (GREENBERG, 2008).

O termo p(y|f) representa a densidade condicional dos
dados, dado 6, também conhecido como processo gerador dos
dados e tem papel central tanto na estatistica classica quanto na
Bayesiana (KOOP, 2003). E importante destacar que, uma vez
que os dados sdo conhecidos, p(y|€) é uma funcdo de 6, o que nao
pode ser confundido com a fung¢do densidade de probabilidade
(FDP) para o 6, pois integrando a funcdo em relagdo a 6 ndo
chegard a 1, por outro lado, integrando em relacao a y chega-se
al.

A densidade a priori, p(f), incorpora o conhecimento
sobre & distribuicdo de 8 anterior a observagio dos dados. A priori
dependera do conhecimento de quem estad pesquisando sobre o
problema, podendo ser baseado em consideragoes tedricas ou
em trabalhos empiricos anteriores (GREENBERG, 2008). Para
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Koop (2003), o uso dos proéprios dados para formular a priori,
apesar de violar a premissa basica do método Bayesiano, tem
se tornado mais popular, principalmente em estudos empiricos,
e parecem trabalhar bem na pratica. No mais, a distribuicao
a priori geralmente depende de pardmetros, conhecidos como
hiperparametros, que também podem ser fornecidos por quem

estd pesquisando.

O termo restante, p(6|y) corresponde a densidade a pos-
teriori e é de fundamental interesse na metodologia Bayesiana,
pois combina em uma tinica expressao todas as informacoes que
se tem sobre 6. Nela estdo incluidas as informacdo obtidas an-
tes de observar os dados, fornecidas pela distribui¢do a priori,
e as informagoes contidas nos dados, fornecidas pela funcao de

verossimilhanca.

Uma vez que o interesse esta direcionado em obter infor-
magdes sobre § apenas, o termo p(y) pode ser ignorado, ja que ele
apenas normaliza a distribuicdo a posteriori, ndo envolvendo 6.

Assim, a distribuicdo a posteriori é frequentemente escrita como:

p(0ly) o< p(yl0)p(6), (3.20)

isto é, a distribuicao a posteriori é proporcional a funcao de ve-
rossimilhanca multiplicada pela distribui¢ao a priori. Isso implica
que a integral do lado direito da equagao nao sera igual a um, mas

como uma funcdo de 0, apresentard a mesma forma de p(0|y).

Adicionalmente, a equacdo (3.20) permite que a distri-
buicao a posteriori seja atualizada sempre que houver informagao
nova disponivel, pois a distribuicdo a posteriori baseada no con-
junto de dados inicial ocupa o lugar destinado a distribuigao a

priori quando as informacgoes forem atualizadas. Isto é, como
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colocado em Greenberg (2008), a distribui¢ao a posteriori para
os parametros baseada nas novas evidéncias é proporcional a
funcao de verossimilhanca para os dados novos, dada a amostra
da dados anteriores e parametros, multiplicada pela distribuicao

a posteriori para os parametros, dado os dados anteriores.

Apesar de partir de uma regra simples de probabili-
dade, até pouco tempo, o método Bayesiano restringia-se a uma
pequena area dentro da econometria. Problemas relacionados
sobretudo as informacoes a priori e & capacidade computacional
restringiam o uso dessa metodologia em muito trabalhos. Koop
(2003) cita como exemplo a frequente rejeigdo por parte de pes-
quisadores com relagdo ao uso de informacgoes a priori subjetivas
pra inferéncia dentro das ciéncias econémicas, supostamente, ob-
jetivas. Mas o autor ressalta a honestidade e o rigor com que
os modelos Bayesianos permitem determinar o quanto uma in-
formacao a priori é 1til em cada modelo, e se uma informacao
a priori esta disponivel, entao ela deve ser utilizada, pois mais
informagao é sempre melhor do que menos. No mais, o modelo
Bayesiano oferece a possibilidade de utilizar o que chama de
“priori nao informativa”. Isso implica que se uma informacao a
priori disponivel ndo agradar a quem estiver fazendo a pesquisa,

poderéa ser atribuido um peso menor para a mesma.

Outro obstaculo que historicamente tem dificultado o
desenvolvimento e aplicagdo da econometria Bayesiana esté rela-
cionado a capacidade computacional. Estes modelos envolvem de
forma direta ou indiretamente integrais, logo, sdo raros os casos
em que existe solugdo analitica. Portanto, a revolucdo computa-
cional dos ultimos 30 anos tem sido de extrema importancia na

superacgao deste problema. Ainda assim, a metodologia Bayesi-
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ana exige conhecimento computacional superior ao utilizado no
método clédssico, e dada a grande variedade de distribui¢oes a
priori e fung¢bes de verossimilhanga, é muito comum a pesquisa-
dores criarem seus proprios codigos em programas de linguagem
matricial. Mas existem pacotes computacionais disponiveis para
modelos Bayesianos padrao, que podem ser facilmente adaptados
as necessidades dos pesquisadores. Neste trabalho sera utilizado
um modelo de econometria Bayesina para dados em painel dispo-
nibilizado por Koop (2003).

A sec¢do 3.3.2 apresenta um modelo geral de regressao
linear com dados em painel dentro da metodologia Bayesiana,
que considera a possibilidade de alguns parametros da regressao
poderem variar entre as zonas eleitorais, enquanto outros poderao

se manter fixos.

3.3.2 Modelo de Regressdo Linear com Dados em Painel

A andlise de dados em painel permite trabalhar com a
existéncia de heterogeneidade entre os individuos, neste caso, zo-
nas eleitorais. A abordagem Bayesiana para modelos de regressao
linear para estes dados possibilita desenvolver tanto modelos de
dados empilhados, que assume que os coeficientes de regressao
sdo iguais para todas zonas eleitorais, quanto modelos de efeitos
individuais, onde o intercepto da regressao é diferente para cada
zona eleitoral, e também, modelos com coeficientes aleatdrios, no
qual tanto o intercepto quanto os coeficientes angulares podem

variar entre as zonas eleitorais.

Sera apresentado aqui um modelo mais geral, no qual
alguns coeficientes podem variar entre as zonas eleitorais e outros

podem manterem-se fixos. Dessa forma, os modelos de dados
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empilhados, de efeito individual e de efeito aleatorio representarao
casos particulares de tal modelo. Para especificar o modelo é
necessario distinguir quais varidveis explicativas apresentarao
cada tipo de coeficiente, assim, define-se X; como uma matriz
T x k contendo T observagoes para cada k variavel explicativa para
o individuo i. W; é uma matriz T x k,, contendo as k,, varidveis
que apresentarao coeficientes com efeito aleatério e Z; é uma
matriz T X k, contendo as k, varidveis que terdo coeficientes com
efeito fixo, de modo que X; = [W; Z;]. A varidvel dependente e

o termo de erro permanecem como ja definidas anteriormente.

Y1 €1

YN EN

Similarmente, juntando todas as varidveis explanatérias

tem-se a seguinte matriz TN X k:

X1

XN

O modelo, em sua forma mais geral, pode ser definido

da seguinte forma:
yi = Zia + W, 8; + €4, para t=1,... N (3.21)

onde §; é um vetor de ordem kx de coeficientes de regressao
diferentes para cada individuo, @ é um vetor kz de coeficiente de

regressao igual para todos os individuos.
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Apresentada a forma geral do modelo, parte-se para
a especificagdo dos termos caracteristicos da regra de Bayes —
funcao de verossimilhanga e as distribuigoes a priori. A escolha
das fungoes segue os trabalhos de Greenberg (2008) e Koop (2003)

para modelos com dados em painel.

Funcdo de verossimilhanca

A funcao de verossimilhanca do modelo Bayesiano segue
a mesma estrutura apresentada na metodologia clédssica, ela é
uma funcdo dos valores dos pardmetros uma vez que os dados do
modelo sdo conhecidos. Segundo Savage (1962), pelo principio da
verossimilhanga, considerado como fungéo de 6, p(y|f) contém

todas as informagoes que o experimento tem a oferecer.

A forma da func¢do de verossimilhanca é determinada a
partir de hipoteses sobre o termo de erro € e a base de dados X.
Para um modelo com dados em painel, assumindo 7,5 = 1,..., N,

tem-se:

1. g; tem distribuicdo normal multivariada com média Or e

2

matriz de covaridncia h~1Ir, onde h = 072 e refere-se a

precisao do erro.

2. g; e ;5 sao independentes entre si, para i, = 1,..., N e

i j.

3. Todos os elementos de X; sao fixos.

A equagédo 3.21, junto com as hipoteses sobre o termo de
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erro, implicam em uma fungao de verossimilhanca com a forma:s:

(3.22)

A Priori

O modelo apresenta dois grupos de parametros, cada
grupo utiliza um tipo diferente de priori. A anélise Bayesiana
com priori ndo hierarquica fornece um modelo semelhante ao
que é conhecido na econometria frequentista como efeito fizo,
isto é, cada covariada apresenta parametro igual para todos os
individuos. J& a priori hierdrquica tem sido utilizada para superar
problemas de espaco de pardmetros de grande dimensao. Por
exemplo, os modelos com efeitos aleatorios entre N individuos,
apresentam um espaco de pardmetros que contém N*k,, +k, + 1
pardmetros (i.e. N*k,, pardmetros em (3, k, parAmetros em « e
a precisao do erro, h), se o ntimero de periodos T' for pequeno
em relagdo a N, o niimero de parametros serd grande em relagao
ao tamanho da amostra, entdo uma priori hierarquica pode ser

apropriada.

Comecando pelo conjunto de pardmetros com efeitos
aleatérios, uma a priori hierdrquica conveniente assume uma

distribuicdo Normal tal como, para i =1,..., N,

Bi ~ N(Bo, %), (3.23)
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com f3; e f; sendo independentes entre si para i # j. A distri-
buicao de f; é uma funcado dos hiperpardmetros para a média
By e para a varidncia Y. Quando conhecidos, os valores destes
hiperparametros sdo determinados pela pesquisadora. Caso con-
trario, é atribuida uma distribuicdo de probabilidade para cada
um. Neste caso, os valores de 3y e X sdo desconhecidos, dado que
B; representa um valor diferente para cada zona eleitoral i. Este
segundo nivel com as distribui¢des para os hiperparametros é o

que caracteriza a priori hierarquica.

A média [y assume uma distribui¢do normal, mas agora
com média e varidncia conhecidas e caracterizadas pelos hiperpa-

rametros p 5@ V 5, respectivamente.
Bo ~ Nyt V) (3:24)

A matriz de varidncia e covaridncia X, deve ser uma
matriz simétrica de ordem k,, positiva definida, e a distribuicao
de Wishart atende a estas caracteristicas. Entao ¥ assume uma
distribuicao de Wishart com p graus de liberdade, onde p = 0
representa uma a priori ndo informativa, e matriz de escala

simétrica definida positiva, R, de ordem k.

27~ W(p, R). (3.25)

A distribui¢do de Wishart é uma generalizagdo da dis-
tribuicado Gamma, de modo que quando apenas uma covariada
apresentar efeito aleatério (i.e. k,, = 1) a varidncia, X, vai colap-

sar em uma distribuicio Gamma.

Para os parametros restantes, é assumida a priori nao

hierarquicas:
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a~ N, V,). (3.26)

Os coeficientes fixos, «, sdo amostrados de uma distribui-
¢ao Normal com média B, € varidncia V , conhecidas. A precisao
do erro, h, vem de uma distribuicio Gamma com média s? e v

graus de liberdade.

h~G(s2v). (3.27)

Seguindo a regra de Bayes, a distribui¢do a posteriori
serd proporcional a func¢io de verossimilhanca (3.22) multipli-
cada pelas densidades a priori (3.23) - (3.27). Entretanto, esse
resultado dificilmente é encontrado de forma analitica, devido,
principalmente, a complexidade das integrais. E aqui que en-
tra a importancia da revolucao na capacidade computacional
dos 1dltimos anos, que permitiu desenvolver meios mais rapidos
para estimar a distribuicao a posteriori, como a estimacao por

simulacao de Monte Carlo via Cadeias de Markov.

Simulacdo de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC)

O objetivo da estimacao Bayesiana é encontrar a distri-
buigdo marginal a posteriori dos pardmetros. Com as distribuigbes
a priori assumidas, este resultado nao podera ser alcancado de
forma analitica. Mas existem diversas maneiras para lidar com
essa limitagdo, uma delas é por integragdo numérica, tradicional
para avaliar integrais que nao tem solugdo analitica, mas este
método é util apenas em modelos com poucos pardmetros. Outro
método é o de simulacao, que utiliza nimeros pseudo-aleatorios

gerados por computador para amostrar das distribui¢oes, cada
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amostra é uma simulagdo. O método de simulacao é uma alterna-
tiva ao de integragdo numérica que pode ser usado para modelos
de grande dimensdo (GREENBERG, 2008).

O método de simulagao de Monte Carlo via Cadeias de
Markov (MCMC) aproxima a distribuigao exata dos pardmetros a
partir da distribuigdo a posteriori conjunta, que é proporcional a
fungdo de verossimilhanga (3.22) multiplicada pelas distribuigoes
a priori (3.23) - (3.27). Entretanto, o nicleo da densidade conjunta
a posteriori ndo tem uma forma conhecida e, portanto, ndo pode

ser diretamente usado para fazer inferéncias sobre a posteriori.

Apesar de ndo conseguir identificar a distribuigdo con-
junta a posteriori, ainda é possivel determinar a forma do ntcleo
de algumas distribui¢oes condicionais a posteriori. O amostra-
dor de Gibbs, algoritmo comum para simulagées de MCMC,
requer apenas o nucleo destas distribuigoes condicionais comple-
tas. Assim, antes de partir para o amostrador de Gibbs, serdo
apresentadas as distribuigoes condicionais a posteriori derivadas
da multiplicacdo da funcao de verossimilhanca pelas distribuigoes

a priori.

As distribuicoes a posteriori, identificadas por meio da
multiplicacao de (3.22) por (3.23) - (3.27), para os pardmetros
fixos, «, e para a precisao do erro, h, condicionais a 3, sao,

respectivamente:

a|y7h7575072 NN(ﬁouVa) (328)

hly, o, B, 50, X ~ G(57%, 1) (3.29)
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onde

N
Vo=W."+h)_ ZZ+)"",

i=1

N
VolVoln + hz Zi(yi — Wip),
i=1

,L_La = g
v=TN+v e
52— Ez‘]\il(yi —WiBi — Zio) (y; — WiBi — Ziat) + vs?

14

A posteriori condicional para os [3;’s sdo independentes

uma da outra, para ¢ = 1,--- ;, N, com distribuicao
Bily, ., h, Bo, % ~ N(d, D) (3.30)
onde
D= (MWW, +x H7t e

d_: D(th/(yl — ZiOé) + 2_1,60).

Para os pardmetros hierdrquicos, fy e X, as distribuicées

a posteriori condicionais sao
ﬁ0|y7a7h7672 NN(IB’57VB) (331)
onde
Va=(NST'+V ™t e

N
ﬁ’ﬁ = Vg (El Zﬂz +V,31/JB> .

i=1
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Sy, e, b, B, Bo ~ W(p, [pR] ™) (3.32)

onde

i
Il

N—i—g e

(Bi — Bo)(Bi — Bo) + R.

i
] =

1

o
Il

O amostrador de Gibbs fara simulagoes a partir das
distribui¢des condicionais a posteriori (3.28) - (3.32) sequen-
cialmente. Primeiro, deve-se determinar os valores iniciais do
parametros, identificados por ﬂéo) e 9. O amostrador de Gibbs
vai comecar a simular valores para os parametros a partir das
distribuigdes a posteriori condicionais a estes valores iniciais. Isto
é, vai amostrar ¥ de uma distribuicdo Wishart, condicional a ﬂéo)
e B gerando X, depois amostra o) de uma distribuicdo
Normal, também condicionada a B(()O) e 3. Dessa forma, amos-
tra h(1) de uma distribuicio Gama condicional a ﬁéo), B0 e ),
Por fim, amostra novos valores 5(()1) e B a partir de distribuicao
posteriori Normal condicionada a ﬁéo), SO o) e M) Esta
é a primeira sequéncia de simulacao. O algoritmo repetira esta
sequéncia S vezes, das quais as primeiras Sy amostragens serao
descartadas para eliminar o efeito dos valores escolhidos para [3(()0)
e B0, As S; simulacdes restantes sio utilizadas para criar as
estimagoes a posteriori desejadas (KOOP, 2003; GREENBERG,
2008).

De forma reduzida, o amostrador de Gibbs apresenta os

seguintes passos:
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1. Escolher os valores para ﬁéo) e 5O,
Paras =1, .., S:

2. Amostrar ) de E\y,a(5_1)7h(s_l)yﬁi(kl)zﬁ(()s*l)-
3. Amostrar a(®) de a|y,§3(s),h(s_l),ﬁi(kl)vﬁérl)

4. Amostrar h(®) de hly, 2(3)761(8),51'(571)»55371)

5. Amostrar Bi(S) de ﬁi\y,E(S),a(s),h(s),ﬂé‘g_l)

6. Amostrar B(()S) de Boly, B, al®), (), »Bi(s)

Seguindo estes passos chegard a um conjunto com S
amostragens, ) (para @ = (2, a, h, o, B;) € s = 1, ..., S). Depois
de descartar as primeiras Sy amostragens para eliminar o efeito
de (0 a média das S amostragens restantes pode ser calculada
para criar estimagoes dos valores a posteriori. Assim, escolhendo

um S suficientemente grande o erro de aproximacao serd reduzido.

Diagndstico de Convergéncia

Para saber quando o S escolhido é apropriado, Geweke
et al. (1991) sugere um diagnéstico de convergéncia. Partindo da
hipotese de que, se for amostrada uma quantidade suficientemente
grande, a estimacao dos parametros baseada na primeira metade
da amostragem deve ser essencialmente igual a uma estimacao
feita com a segunda metade. Caso os parametros estimados em
cada amostragem forem diferentes, entao o nimero de replicagdes
foi muito baixo e/ou o efeito da primeira amostragem, §(9), esta

contaminando a estimacao que utiliza as primeiras replicagoes.

Considerando apenas as S7 replicagoes do amostrador

de Gibbs, o diagndstico de convergéncia é, entao, desenvolvido
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através da divisdo dessas replicagdes em trés subconjuntos. O
subconjunto S4 contém as primeiras amostragens de S, o sub-
conjunto Sp contém as amostragens do meio e S¢ contém as
ultimas amostragens. Segundo Koop (2003), se o tamanho de
cada subconjunto foi definido como S4 = 0.157, S = 0.557 e
Sc = 0.451, o diagnodstico funcionard bem em muitas aplicagoes.
Para calcular o diagnéstico sao utilizado apenas os subconjuntos
Sa e Sg, de forma que excluindo o subconjunto do meio, os

outros dois conjuntos serao independentes entre si.

Assim, Geweke et al. (1991) mostra que, considerando
05 4 € @50 como as estimativas dos pardmetros usando as primeiras
replicagoes, S4, e as ultimas, S¢, respectivamente, e definindo
6AN'Sa e 6cA/Sc como os erros padrdes numéricos destas duas
estimacoes, pelo teorema do limite central, o disgnéstico de

convergéncia pode ser denotado como:

pe = 954 =0sc (3.33)

Onde valores altos para DC indicam que O . € égc sao
bem diferentes entre si, o que significa que nao foram feitas
replicagOes o suficiente para convergéncia. Se o disgnéstico de
convergéncia indicar que um nimero suficientemente grande de
replicagoes foram feitas, entdao o resultado final pode ser calculado

baseado no conjunto completo de S; replicagoes.

Método de Chib para o calculo da verossimilhanca marginal

Uma das grandes vantagens da metodologia de inferéncia
Bayesiana é o campo tedrico s6lido em comparacao de modelos,

que depende do célculo preciso da verossimilhanca marginal, p(y).
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Um dos métodos mais populares no cdlculo de p(y) é o método
de Chib, proposto em Chib (1995), que possibilita calcular p(y)
quando a dimensionalidade do espago de parametros é grande, e,

além disso, trabalha com o amostrador de Gibbs.

Considerando a notacéo geral dos pardmetros, 6, o mé-
todo de Chib comeca com o rearranjamento da Regra de Bayes
na seguinte identidade:

~ pyl®)p(9)

ply) = o01) (3.34)

Como p(y) ndo depende de 6, a igualdade é vélida para
qualquer valor de 6. Utilizando a média a posteriori denotada

por 8* e aplicando o logaritmo, chega-se a seguinte estrutura:
log p(y) = log p(y|6*) + log p(6”) — log p(6”y). (3.35)

Os ternos p(y|0*) e p(6*) sdo facilmente computados,
mas a densidade a posteriori, p(0*|y), gera complicagdes, j& que
sua distribuicdo nao é conhecida completamente. Para Calcular
p(6*|y), Chib (1995) propoe a decomposicao dos blocos de 8, isto

é

)

p(0%y) = p(B*[y)p(X"|y, B*)p(h* |y, B*,£%), (3.36)

onde cada termo do lado direito da equagao pode ser calculado

através de simulagoes de MCMC.

Por exigir que seja rodado um amostrador de Gibbs para
cada bloco de pardmetros, o método de Chib demanda maior
capacidade computacional e programacdo do que outros métodos.
Apesar de mais dificil de implementar, segundo Liu e Liu (2012)
o método de Chib para o cilculo da verossimilhanca marginal é

mais preciso.
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Por fim, a comparacao de modelos na metodologia Bayesi-
ana ¢é feita pelo Fator de Bayes. Considerando p(y|Ma) e p(y|Mp)
como as verossimilhangas marginais dos modelos M4 e Mp, res-
pectivamente, o Fator de Bayes pode ser definido pela seguinte

estrutura:

FBap = PYIMA) (3.37)

p(y|Mp)’

onde um valor para F'Bap > 1 indica que M4 é mais fortemente
suportado pelos dados, quando comparado a Mp. Kass e Raftery
(1995, p.777 ) sugerem interpretar a evidéncia em favor de My
como: “nao vale mais do que uma simples menc¢ao” para 1 <
FBap < 3 ; “positiva” para 3 < FBup < 20; “forte” para
20 < F'B1y < 150; e “muito forte” para FBap > 150.

A aplicagdo da metodologia abordada ao longo deste
capitulo serd apresentada no Capitulo 5. Antes disso, no capitulo a
seguir é feita uma andlise descritiva dos dados que serdo utilizados

no modelo.
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4 DADOS

Este trabalho utiliza um painel composto por dados das
58 zonas eleitorais do municipio de Sao Paulo nas eleigdes de 2012
e 2016. Em 2012 haviam 11 candidatos concorrendo ao cargo de
prefeito e em 2016 eram 12, formando, assim, uma amostra com

um total de 1334 observacoes para os dois periodos.

A varidvel dependente, resultado do tratamento algébrico
sugerido por Domencich e McFadden (1975) e expresso na equagao
(3.12), utilizou o percentual de votos computados em cada uma
das 58 zonas eleitorais da cidade, disponivel no Repositorio de
Dados Eleitorais do Tribunal Superior Eleitoral (TSE). A Figura
1 apresenta os resultados dos partidos mais votados nas duas
elei¢oes, em termos de eleitorado total. A primeira coluna de cada
partido representa os resultados de 2012, e a segunda de 2016.
Importante destacar que foram utilizados apenas os resultados

referentes ao primeiro turno da eleicdo de 2012.

Como pode ser visto, em 2016 o PT teve seus votos
reduzidos a praticamente metade do que recebeu em 2012. O
Partido Republicano Brasileiro (PRB) e o Partido do Movimento
Democrético Brasileiro (PMDB) também reduziram os votos,
mas em propor¢oes menores. O PSDB, que em 2012 teve apenas
1,5 pontos percentuais a mais que o PT, em 2016 parece ter
arrecadado grande parte dos votos perdidos pela oposi¢ido. O
percentual de nio votos (brancos, nulos e abstengoes) foi superior
ao de todos os candidatos nos dois anos, a diferenca é que em

2012 o PT e o PSDB foram para o segundo turno e em 2016, Joao
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Figura 1 — Participa¢do nos votos em relagdo ao eleitorado total
nas elei¢oes de 2012 e 2016 para a prefeitura de Sao
paulo

PSDBE PRE PMDB Cutros M&o voto

#2012 w2016

Fonte — Elaboracao prépria a partir dos dados do Tribunal Superior Eleitoral
(TSE).

Déria (PSDB) conseguiu somar mais de 50% do votos vélidos
(ndo inclui os ndo votos: brancos, nulos e abstengoes), sendo,

portanto, eleito em primeiro turno.

Como a teoria do problema de escolha sugere, a decisdo
dos eleitores é influenciada pelas caracteristicas das opc¢oes de
escolha disponivel. Dessas forma, além das varidveis dummies que
compoem a metodologia de diff-in-diff, apresentadas na Secao 3.2
(dP, dT e dP-dT), o conjunto de varidveis explicativas do modelo
inclui, também, algumas informacdes sobre os candidatos, que
podem ser observadas tanto pelos eleitores quanto pelo pesquisa-
dor. As Tabelas 1 e 2 apresentam as informacoes referente aos
candidatos nas eleicoes de 2012 e de 2016, respectivamente, na

capital paulista.
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Por se tratar, principalmente, de atributos, algumas das
covariadas foram tabuladas como dummies. Para género, foi
considerado homem = 1 e mulher = 0, a fim de verificar se o fato
de um candidato ser homem aumenta, ou diminui, o percentual de
votos recebidos. Com relagao a naturalidade dos candidatos, foi
escolhido Sao Paulo = 1 e outros = 0, para verificar se paulistanos
tendem a receber mais votos. Para o estado civil foram utilizadas
duas varidveis dummies, uma identificando os candidatos casados
e outra para os divorciados, o mesmo foi feito para a escolaridade,
definindo uma variavel dummy para os candidatos com ensino
superior completo e outra para aqueles com ensino superior
incompleto. Por fim, foi utilizada uma varidvel dummy para
identificar os candidatos que participaram de debate transmitido

em rede nacional (S =1, N = 0).

A covariada “Idade” estd em nivel e informa quantos
anos o candidato tinha no ano da eleicdo. A covariada “Bens”,
que relaciona o valor total de bens declarados por cada candidato,
estd representada aqui em termos de salarios minimos relativo ao
ano da eleicdo, para facilitar a comparagao entre os candidatos.
Todos os dados das covariadas foram coletados no Repositério de
Dados Eleitorais (TSE), com excecao da varidvel Debate, coletada
no portal de noticias G1 (G1 SP). Assim, o modelo conta com

12 varidveis explicativas, mais o intercepto.



Tabela 1 — Caracteristicas associadas aos candidatos a prefeitura de Sdo Paulo na elei¢do de 2012.

V.

2012

N° Candidato Partido Género Naturalidade Estado Civil Escolaridade Debate Idade Bens

10 Celso Russomanno PRB M Sao Paulo Casado Sup. Completo S 56 3.802,5
12 Paulinho da Forga PDT M Porecatu Casado E. M. Completo S 56 792,6
13 Fernando Haddad PT M Sao Paulo Casado Sup. Completo S 49 761,7
15 Gabriel Chalita PMDB M Cachoeira Paulista Solteiro Sup. Completo S 43 18.523,6
16 Ana Luiza PSTU F Porto Alegre Divorciada Sup. Incompleto N 53 0,0
23 Soninha PPS F Sao Paulo Divorciada Sup. Completo S 45 578,1
27 Eymael PSDC M Porto Alegre Casado Sup. Completo N 73 7.459,4
28 Levy Fidelix PRTB M Mutum Casado Sup. Incompleto S 61 660,3
29 Anai Caproni PCO F S. B. do Campo Casada Sup. Incompleto N 46 0,0
45 José Serra PSDB M Sao Paulo Casado Sup. Completo S 70 2.365,6
50 Carlos Giannazi PSOL M Sao Paulo Divorciado Sup. Completo S 51 618,7
54 Miguel PPL M Sao Paulo Divorciado Sup. Completo N 56 845,7

Fonte — Elaboragéo prépria a partir dos dados do Tribunal Superior Eleitoral (TSE).
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Tabela 2 — Caracteristicas associadas aos candidatos a prefeitura de Sao Paulo na eleicao de 2016.

2016

N° Candidato Partido Género Naturalidade Estado Civil Escolaridade Debate Idade Bens

10 Celso Russomanno PRB M Sao Paulo Casado Sup. Completo S 60 2.357,9
13 Fernando Haddad PT M Sao Paulo Casado Sup. Completo S 53 513,6
15 Marta PMDB F Sao Paulo Casada Sup. Completo S 71 1.5135,5
16 Altino PSTU M Sao Paulo Divorciado Sup. Completo N 49 0,0
18 Ricardo Young REDE M Sao Paulo Divorciado Sup. Completo N 59 10.017,5
27 Joao Bico PSDC M Sao Paulo Casado Ens. Médio Completo N 49 5.012,5
28 Levy Fidelix PRTB M Mutum Casado Sup. Incompleto N 65 877,2
29 Henrique Areas PCO M Ribeirdao Preto Solteiro Sup. Completo N 31 0,0
45 Jodo Déria PSDB M Sao Paulo Casado Sup. Completo S 59 204.279,2
50 Luiza Erundina PSOL F Uiratna Solteira Sup. Completo S 82 688,2
T Major Olimpio SD M P. Venceslau Casado Sup. Completo S 54 625,6

Fonte — Elaboracdo prépria a partir dos dados do Tribunal Superior Eleitoral (TSE).
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5 ANALISE EMPIRICA

Serao apresentadas aqui as aplica¢gdes do modelo pro-
posto no Capitulo 3. Foram rodados trés modelos que tém como
tnica diferenca entre si a especificacio dos coeficientes relativos
as covariadas. O primeiro modelo, chamado de M, corresponde
a um modelo com dados empilhados, o mais simples da classe de
modelos com dados em painel e assume que os coeficientes de
regressao sdo iguais para todos os individuos. O My é um modelo
misto, com coeficientes fixos para as covariadas da metodologia
de diff-in-diff (dP, dT e dP-dT) e aleatdrios para todas as outras.
Por fim, M3, apresenta todos os coeficientes de regressdao com

efeito aleatorio.

5.1 Parametrizacao

O trés modelos utilizam a mesma base de dados referente
as eleigoes de 2012 e 2016 para a prefeitura da cidade de Sao
Paulo, apresentada no Capitulo 4. Os resultados a posteriori para
todos os modelos sao baseado em 105.000 replicacoes, das quais

as primeiras 5.000 foram descartadas.

Com relacdo as distribuigoes a priori, foram estabele-
cidos hiperparametros para a precisao do erro, h, iguais para
os trés modelos. Como a precisao representa o inverso da vari-
ancia, quanto maior a precisao, menor serd a varidncia do erro.
Como motivagdo para determinar a informagéao a priori referente

a precisao, foi utilizado a margem de erro apresentadas pelas
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pesquisas eleitorais. Apesar de ser muito comum que as pesquisas
considerem uma margem de erro de 2 pontos percentuais nos
resultados, para um intervalo de confianca de 95%, Zylberstajn et
al. (2016) mostra que essa margem foi de 7,5 pontos percentuais,
para um intervalo de confianca de 95%, nas elei¢oes brasileiras
de 2012, 2014 e 2016.

Assim, para simplificar, serd considerada uma possivel
variacao de 8 pontos percentuais no erro de previsao, o que sugere
um desvio padrao, o, em torno de 4, isto é, como os erros sao
normalmente distribuidos com média 0, se o = 4, entdo 95%
dos erros serdo menores do que 1,96 x 4 = 7,84. Como h = %,
uma a priori razodvel para h seria entdo 1/16, o que resultaria
em s~2 = 1/16. Entretanto, dada a subjetividade da andlise, é
possivel atribuir um peso pequeno para essa a priori definindo
um valor baixo para v em relacdo ao tamanho da amostra, NT =
1334. Assim, definindo v = 13, tem-se % =~ 0,01, representando
uma priori pouco informativa, isto significa que a informacéo a
priori sobre h deve ter 1% do peso em relagao a informagao dos
dados.

Além disso, todos os modelos utilizam os resultados
estimados por um modelo de Minimos Quadrados Ordinérios
(MQO) como valores iniciais dos coeficientes para comegar as
simulac¢oes do Amostrador de Gibbs. Os outros hiperpardmetros
foram definidos com relacdo a caracteristica de cada modelo.
O modelo M; refere-se a um modelo com dados empilhados,
com a hipdtese de que os erros sdo independentes entre todos
os individuos e todos os periodos, isso faz com que o modelo se
reduza a um modelo de regressao linear com priori Normal-Gama,

entdo: a ~ N (013, I13) e h ~ G(:=,13).
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O modelo M; corresponde a um modelo misto com coefi-
cientes fixos para as covariadas da metodologia de contrafactuais
— dP, dT e dP - dT — e coeficientes aleatorios para o restante
das covariadas. Esse modelo utiliza priori hierarquica para os
parametros com efeitos aleatorios e priori Normal-Gama indepen-
dente para os coeficientes fixos. O modelo M3 apresenta todos os
coeficientes com efeito aleatério, consequentemente, todos terao

priori hierarquica.

Tabela 3 — Parametrizacao

Parametro M; Mo M3

k 13 13 13

kw 0 10 13

k= 13 3 0

By - 010 013

Vs - To L

R - 0,5110 0,5113

p - 10 13

128 013 0 -

Za I13 1 _

572 1/16 1/16 1/16

v 13 13 13
Distribuicao

Bi - Normal Normal

Bo - Normal Normal

b)) - Wishart  Wishart

« Normal Normal -

h Gama Gama Gama

Fonte — Elaboracao prépria baseada em Koop (2003)

Todos os hiperparametros escolhidos para os trés mo-

delos sdo apresentados na Tabela (3). Os valores dos graus de
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liberdade, baixos em relagdo ao tamanho da amostra, e a ma-
trizes de varidncia e covaridncia revelam que as informacoes a
priori escolhidas sdo pouco informativas, isto é, as estimagoes
dos modelos dardo mais peso para as informacoes obtidas com

os dados do que com as informagoes fornecidas a priori.
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5.2 Resultados

Cada modelo apresenta um elevado ntimero de pardme-
tros como resultado da estimagao da densidade a posteriori, p(6|y).
Dessa forma, serao apresentados aqui somente os resultados a pos-
teriori de maior relevancia para a analise do comportamento dos
eleitores. Os resultados completos provenientes de cada modelo

se encontram no Apéndice - A.

As colunas identificadas por E(f]y), na Tabela 4, apre-
sentam as estimativas das médias dos coeficientes angulares e
dos interseptos. Para o modelo M, sdo apresentadas as médias
a posteriori dos a’s. Com relagdo aos modelos Ms e M3, foram
consideradas as estimacoes das médias, Sy, dos coeficientes com
efeitos varidveis, para facilitar a comparacao entre os trés modelos.
Como ¥ corresponde a variancia de (;, s6 hé estimativas para
esse pardmetro nos modelos com coeficientes aleatorios. Todos
os valores entre parénteses correspondem aos respectivos desvios

padroes dos parametros.

Além dos coeficientes de regressdo, a tabela também
mostra a estimacdo da verossimilhanga marginal de cada modelo,
calculada pelo método de Chib. Percebe-se que M7, o modelo com
efeitos fixos para todos os coeficientes, apresenta o maior valor
para p(y), o que indica que, entre os trés modelos propostos, M;
é o mais fortemente suportado pelos dados. Calculando o fator
de Bayes', chega-se a FB1s = 1,31, FBy3 = 1,70, FBs3 = 1,30,
que, segundo a escala de interpretacao de Kass e Raftery (1995),
significa que “nao vale mais do que uma simples mencao” de que
o modelo My é melhor que o M3 e que My é melhor do que M,

e melhor do que M3, mas a diferenca entre os modelos nao chega

! FBap = expllog p(y|Ma) — log p(y|Mp)].
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a ser forte.

Tabela 4 — Resultado a Posteriori para os Parametros Seleciona-

dos
My Mo Ms
0 E@ly) = | E(@ly) S| E@ly) z
-8,9995 -8,8625 0,4639 -8,8080 0,5455
Intercepto -
(0,2168) (0,2462) (0,1657) (0,2586) (0,1853)
. -0,3968 -0,4195 0,2287 -0,4274 0,2764
dGénero - )
(0,0897) (0,1140)  (0,0568) | (0,1216)  (0,0666)
- 1,0316 1,0171 0,2477 1,0142 0,3019
dSao Paulo -
(0,1012) (0,1254) (0,0640) (0,1339) (0,0759)
-1,5159 -1,4921 0,2897 -1,4859 0,3453
dCasado -
(0,1315) (0,1577) (0,0820) (0,1663) (0,0945)
. . -1,4547 -1,4498 0,2806 -1,4495 0,3409
dDivorciado -
(0,1301) (0,1556)  (0,0780) | (0,1631)  (0,0919)
0,8937 0,8848 0,2775 0,8797 0,3352
dE.S. Comp. -
(0,1225) (0,1464) (0,0764) (0,1559) (0,0897)
1,0279 0,9981 0,3173 0,9868 0,3782
dE.S. Incomp. -
(0,1377) (0,1655) (0,0924) (0,1741) (0,1063)
3,0965 3,0683 0,2279 3,0586 0,2824
dDebate -
(0,0864) (0,1107) (0,0563) (0,1196) (0,0688)
0,1332 0,1360 0,0990 0,1366 0,1270
In_ Bens -
(0,0166) (0,0452) (0,0192) (0,0505) (0,0246)
Ldade 0,0482 0,0464  0,0896 | 0,0454  0,1164
(0,0040) B (0,0397) (0,0173) (0,0452) (0,0223)
apP 0,2033 _ 0,1966 ) 0,1899 0,2458
(0,0700) (0,0747) (0,1020) (0,0562)
dqT 2,1776 ) 2,1612 . 2,1360 0,4065
(0,1593) (0,1696) (0,1952)  (0,1189)
dP.dT -1,0412 | -1,0194 i -0,9937  0,4927
(0,2057) (0,2193) (0,2449) (0,1589)
log[p(y)] -2.50 -2.77 -3.03

Fonte — Elaboracao prépria a partir dos resultados dos modelos M1, Ma e Ms.
Os valores entre parénteses sdo os desvios padroes dos parametros.
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O Efeito da Exposicao Midiatica Negativa nas Eleicdes

O efeito da exposi¢ido mididtica foi calculado por inter-
médio dos pardmetros da metodologia de diferenga em diferengas
— dP, dT e dP-dT. Lembrando que dP = 1 para os resultados das
elei¢oes de 2016, dT = 1 para o candidato do PT (considerado
como o alvo da exposigdo mididtica) e dP-dT é a multiplicacao
das duas varidveis anteriores, que seria 0 mesmo que uma dummy
para o PT nas elei¢oes de 2016, e é o coeficiente desta tltima
variavel que indica o efeito da exposi¢ao midiatica negativa sobre

os resultados das elei¢oes na capital paulista.

Pela estrutura do modelo, nao é possivel interpretar os
coeficientes estimados diretamente como a influéncia de cada
covariada no percentual de votos de cada candidato j. Serd
necessario substituir os coeficientes estimados (Tabela 4) e a
participagéo (s;) de cada partido nas eleicdes de 2016 (Figura 1)
nas equagoes de elasticidade, apresentadas na Secao 3.1.

A derivada parcial da proporcédo de votos s; com relacdo
a uma covariada xj, resulta, por definicdo, no efeito causado em
s; pela variagdo dessa covariada quando as demais k — 1 varidveis
explicativas mantiverem-se constantes. Assim, tendo em maos a
participacado do PT na eleicao para a prefeitura de Sao Paulo em
2016 (s, = 0,108), a equagao de elasticidade do modelo LOGIT

simples (3.14a) pode ser reescrita para cada covariada k como:

5'spt
(%ck

= B, x 0,108(1 — 0, 108), (5.1)

onde [ representa o coeficiente estimado para cada covariada k

do modelo.
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Assim, substituindo o pardmetro de dP-dT do modelo
M na Eq. (5.1), encontra-se que, estando tudo o mais contante, o
fato de o PT ter passado pela exposicao midiatica esta associado
a uma reducao de 10 pontos percentuais, em média, na proporgao
de votos recebidos pelo partido na eleicao. Isto é, caso o partido
nao tivesse sido exposto pela midia, o seu percentual de votos
na eleicao para a prefeitura de Sao Paulo em 2016 teria sido em

torno de 20,8%, valor até superior ao de 2012.

O diff-in-diff possibilita criar esse cenario contrafactual,
sobre qual teria sido o resultado do partido na auséncia de ex-
posicao, a partir das médias das variagoes de todos os outros
partidos. Em trabalho como este é comum apresentar a estimagcao
do cendrio contrafactual em um grafico junto com as tendéncias
dos grupos exposto e o de controle, onde o contrafactual do
grupo exposto seguiria a mesma tendéncia do grupo de controle.
Mas, como se trata de um modelo com alternativas de escolha
mutuamente excludentes, o aumento de votos para um partido
implica, consequentemente, em reduc¢ao nos votos para as outras

opcoes.

Dessa forma, caso nao tivesse ocorrido a exposigao sobre
o PT, nao seria apenas o percentual de votos do PT que mudaria,
mas o de todos os outros partidos também, inclusive os nao votos.
Isso dificulta a apresentacdao do cendario contrafactual na forma
padrao. Por outro lado, a estrutura do modelo permite criar um
cendrio contrafactual para todas as opgoes de escolha utilizando
a Eq. (3.14) de elasticidade cruzada. Assim, é possivel mostrar,
nao somente como o PT estaria na auséncia da exposicao, mas
também qual seria o percentual de votos recebidos por todos os

outros partidos e dos nao votos.
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A Tabela 5 apresenta os resultados do célculo das elas-
ticidades prépria e cruzadas em relagao ao percentual de votos
de cada partido apés a exposi¢do do PT. Os valores foram mul-
tiplicados por 100 para que as variagoes fossem interpretadas
em termos de pontos percentuais. As estimacoes mostram que
os partidos que absorveram a maioria dos votos, teoricamente,
perdidos pelo PT, foram o PSDB, PRB, PMDB e os nao votos.

Tabela 5 — Elasticidade da exposi¢do mididtica do PT na propor-
¢ao de votos de cada partido na eleicao de 2016 em
Séo Paulo — Calculada a partir da Eq.(3.14)

JS) 2 S X @) Y N
S & & & 5 & L& o 4

& & & & &£ & L& &L L s
PT -10,03 395 099 0,70 0,01 0,03 0,01 0,03 0,00 0,23 0,15 3,93

Fonte — Elaboracao prépria a partir dos resultados do modelo M;.
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A Figura 2 apresenta a estimativa do cendrio contrafac-
tual para os resultados dos partidos selecionados nas elei¢oes de
2016 para a prefeitura do municipio de Sdo Paulo, criado a partir
das estimagdes da Tabela 5. Como pode ser visto, na auséncia da
exposigao midiatica, o PT teria recebido praticamento o dobro do
numero de votos que efetivamente recebeu. Em contrapartida, o
PSDB teria seu percentual reduzido em torno de 4 pontos, valor
muito préximo ao da variagdo dos nao votos, o PRB receberia

em torno de 1 ponto percentual a menos, e o PMDB, 0,7.

Em geral, essa diferenga entre o resultado do contrafac-
tual e o resultado que realmente ocorreu para todos os parti-
dos, com excecao do PT, foi de aproximadamente 12%. Assim,

percebe-se claramente o problema causado pela utilizagdo das
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Figura 2 — Cenario contrafactual para o resultado da elei¢ao de
Sao Paulo em 2016, em termos de votos totais, a partir
da Eq.(3.14)
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Fonte — Elaboracao prépria a partir dos dados do Tribunal Superior Eleitoral
(TSE) e dos resultados do modelo M.

elasticidades calculadas por meio de um modelo LOGIT simples.
Quando aumenta a participacdo de uma opc¢ao, todas as outras
reduzem de forma proporcional. Considerando pelo lado do elei-
tor, seria como se existissem apenas duas opgoes de voto: votar
no PT ou nao votar no PT.

Por outro lado, utilizando as estimativas do modelo com
coeficientes aleatdrios (M3) e seus respectivos desvios padroes
para estimar as elasticidades a partir de (3.15), como sugere
Petterini e DeSouza (2009), espera-se que os valores encontrados
estejam mais préximos dos verdadeiros valores, ja que, dessa
forma, as diferencas entre os individuos estarao sendo levadas em

conta.

A Tabela 6 apresenta apenas a primeira linha da ma-
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triz de elasticidades estimada a partir de (3.15) em relagdo a
exposi¢ao midiatica sobre o PT. Como esperado, os valores sao
diferentes daqueles apresentados na Tabela 5. Em relagao a varia-
¢ao nos votos do PT apds a exposicao, estima-se que houve uma
reducdo de 4,06 pontos percentuais. As estimativas mostram que
o PMDB recebeu a maior parte desses votos perdidos pelo PT,
tendo um aumento de 1,58 pontos percentuais apds a exposicao,
e a opgao de nao votos aumentou aproximadamente 1,15 pontos

percentuais.

Tabela 6 — Elasticidade da exposi¢ao midiatica do PT na propor-
¢ao de votos de cada partido na eleicdo de 2016 em
Sao Paulo — Calculada a partir da Eq.(3.15)

o
> S % ¢ % < N
Q 2 & K Q' Q N O 9 S
& & & & &£ & & & L L sk

PT -4,06 060 032 158 0,00 0,02 0,00 001 000 031 006 1,15
Fonte — Elaboracio prépria a partir dos resultados do modelo M3.

A Figura 3 ilustra o cenario contrafactual construido a
partir da Tabela 6. Percebe-se, agora, como os votos perdidos pelo
PT com a exposi¢@o, ndo sdo mais distribuidos proporcionalmente

entre todas as outras opgoes.

Pelos resultados do contrafactual da Figura 3, na au-
séncia de exposicao mididtica o PT teria recebido em torno de
14,9% dos votos totais na eleicdo, aproximadamente 6 pontos
percentuais a menos do que era estimado no modelo com coefici-
entes fixos. Como contrapartida, o contrafactual estimado para
as outras opc¢oes de votos ficaram relativamente proximos dos

resultados de fato ocorrido.
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Figura 3 — Cenario contrafactual para o resultado da elei¢ao de
Sao Paulo em 2016, em termos de votos totais, a partir
da Eq.(3.15)
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Fonte — Elaboracao prépria a partir dos dados do Tribunal Superior Eleitoral
(TSE) e dos resultados do modelo M3.

A estimativa da variagao nos percentual de votos para
o PSDB, resultante da exposicao sobre o PT, é pequena, em
torno de 0,6 ponto percentual. Mas para verificar se, caso a
exposi¢do nao tivesse ocorrido, Jodo Déria ainda teria sido eleito
em primeiro turno é necessario excluir da contagem os nao votos,
j& que o resultado oficial das elei¢oes considera apenas os votos

validos.

A Figura 4 apresenta o percentual, em relacdo ao total
de votos validos, dos votos recebidos pelos candidatos nas eleigoes
de 2012 e 2016 e o contrafactual para a eleicdo de 2016. Como
pode ser visto, na situagdo hipotética de nao exposicao mididtica
sobre o PT, o candidato do PSDB receberia em torno de 51,5%

dos votos validos. Isto é, pelos resultados do modelo, mesmo se o



5.2. Resultados 89

PT nao tivesse sofrido a exposicao, ainda assim a eleicao teria
se decidido no primeiro turno, com Joao Doéria sendo eleito a
prefeito. Fernando Haddad permaneceria como segundo colocado,

com 22,4% dos votos vélidos.

Figura 4 — Cendrio contrafactual para o resultado da elei¢ao de
Sao Paulo em 2016, em termos de votos validos.
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Fonte — Elaboragao prépria a partir dos dados do Tribunal Superior Eleitoral
(TSE) e dos resultados do modelo M3.

Os resultados levam a conclusdo de que a exposicio
excessiva da midia sobre o PT influenciou na decisao dos vo-
tos, ocasionando uma reducao de aproximadamente 4 pontos
percentuais na disposicao dos eleitores em votar para o partido
exposto. Como consequéncia, os eleitores que votariam no PT,
mas devido a exposi¢ao acabaram mudando o voto, escolheram
principalmente o PMDB ou nao votar. Assim, a partir dessa
andlise, nao é possivel atribuir a exposi¢cao midiatica sobre o PT,
como a causa da vitéria do PSDB na eleicao para a prefeitura de
Sao Paulo em 2016.
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6 CONCLUSAO

O presente estudo se propds a avaliar o efeito da ex-
posicao midiadtica nas elei¢oes, utilizando o municipio de Sao
Paulo como cenario para a andlise. Partiu-se da hipétese de que
a exposicao do PT nos meios de comunicacdo de massa, relacio-
nada principalmente com o impeachment da ex-presidente Dilma
Rousseff e as investigagoes da Lava Jato, teve efeitos negativos
para o mesmo partido nas elei¢oes de 2016. Para construcao da
variavel de impacto, foram considerados os resultados das elei¢oes
de 2012 e 2016, computados em cada umas das 58 zonas eleitorais

do municipio.

A primeira dificuldade encontrada foi a impossibilidade
de mensurar a exposicao da midia, pois nao existem dados dispo-
niveis para esta varidvel, como, por exemplo, por quanto tempo ou
quantas vezes um telejornal expds cada partido, ou candidato. A
estratégia empirica para contornar esse obstaculo foi a utilizagéo
da metodologia de diferenga em diferencas, que permite inferir
sobre como teria sido o resultado da eleicao, caso a exposicao

nao tivesse ocorrido, isto é, permite construir um contrafactual.

As covariadas resultantes do método de contrafactual
foram inseridas, junto com outras variaveis explicativas referen-
tes as caracteristicas dos candidatos, em um modelo de escolha
discreta. Foram propostas duas abordagens para estimar os para-
metros de regressdo. A primeira, mais ingénua, considerou que
todas as zonas eleitorais votavam de forma semelhante, resul-

tando em um modelo com coeficientes fixos. A segunda, mais
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robusta, levou em conta as diferengas que existem entre as zonas
eleitorais, permitindo assim que os coeficientes variassem entre

as zonas.

Apesar de ser possivel utilizar um método economé-
trico tradicional para estimar os pardametros do modelo simples,
optou-se por estimar os dois modelos por meio de um método
de regressao Bayesiano, ja que este pareceu ser o método mais
apropriado para estimar os pardmetros do modelo com coeficien-
tes aleatérios. Além disso, foi estimado um terceiro modelo com
coeficientes fixos pra as covariadas do diff-in-diff e coeficientes

aleatérios para todas as outras.

Os trés modelos apresentaram resultados muito préximos
para as médias dos coeficientes de regressdo. Entretanto, quando
calculadas as elasticidades do efeito da exposicao mididtica nos
resultados dos partidos, caracteristica dos modelos de escolha,
percebe-se uma grande diferenga nos métodos de estimacao. No
modelo com coeficientes fixos, o mais simples, o impacto estimado
indicam uma variacao de aproximadamente 10 pontos percentuais,
para menos, nos votos para o PT apds a exposi¢ao do partido.
Ja no modelo com coeficientes aleatérios essa variagao se reduz

para aproximadamente 4 pontos percentuais.

Essa diferenca entre as abordagens ocorre porque os
modelos com coeficientes fixos costumam mascarar valores que
poderiam ser estimados por meio de metodologias alternativas, o
que resultou, aqui, na atribuicao de toda a variacdo no percentual
de votos do PT entre as duas elei¢cbes a exposicdo midiatica.
Enquanto que o modelo com coeficientes aleatérios consegue
captar de forma mais acurada o efeito da exposicao, considerando

que apenas 4 p.p. da variagdo nos votos do PT foi causada pela
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midia, os outros 6 p.p. da variagdo foram causados por outros

fatores, possivelmente relacionados as zonas eleitorais.

Assim, um desdobramento para este estudo, é considerar
as questoes geograficas, ja que existem grandes diferencas entre
as zonas eleitorais. Pode-se, em trabalhos futuros, analisar como
a exposi¢ao mididtica afeta os votos em cada zona eleitoral, ou
em subgrupos como zonas ricas e pobres, centro e periferia, entre
outros. Ainda ha muito a ser explorado com relagao aos efeitos

dos meios de comunicacao no campo eleitoral.
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APENDICE A - RESULTADOS

Tabela 7 — Resultados a Posteriori para o Modelo M;

Parametro Média a Posteriori DP n.s.e

a(Intercepto) -8,9995 0,2168 0,0007
a(Género) -0,3968 0,0897 0,0003
a(S.Paulo) 1,0316 0,1012  0,0003
a(Casado) -1,5159 0,1315 0,0004
a(Divorciado) -1,4547 0,1303  0,0004
a(Sup.Completo) 0,8937 0,1225 0,0004
a(Sup.Incompleto) 1,0279 0,1377  0,0004
a(Debate) 3,0965 0,0864 00,0003
a(Bens) 0,1332 0,0166  0,0001
a(Idade) 0,0482 0,0040 0,0000
a(dP) 0,2033 0,0700 0,0002
a(dT) 92,1776 0,1593  0,0005
a(dD - dT) -1,0412 0,2057 0,0007
h 0,8800 0,0343 0,0001

Fonte — Elaboracao prépria a partir dos resultados do modelo M;
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Tabela 8 — Resultados a Posteriori para o Modelo M,

Parametro Média a Posteriori DP n.s.e

Bo(Intercepto) -8,8625 0,2462 0,0008
Bo(Género) -0,4195 0,1140 0,0004
Bo(S.Paulo) 1,0171 0,1254 0,0004
Bo(Casado) -1,4921 0,1577  0,0005
Bo(Divorciado) -1,4498 0,1556  0,0005
Bo(Sup.Completo) 0,8848 0,1464 0,0005
Bo(Sup.Incompleto) 0,9981 0,1655 0,0005
Bo(Debate) 3,0683 0,1107 0,0004
Bo(Bens) 0,1360 0,0452 0,0001
Bo(Idade) 0,0464 0,0397  0,0001
a(dP) 0,1966 0,0747  0,0002
a(dT) 2,1612 0,1696 0,0005
a(dD - dT) -1,0194 0,2193 0,0007
h 0,7659 0,0324 0,0001
Y11 0,4639 0,1657 0,0005
Y22 0,2287 0,0568 0,0002
3.3 0,2477 0,0640 0,0002
Y44 0,2897 0,0820 0,0003
Y55 0,2806 0,0780  0,0002
Y66 0,2775 0,0764 0,0002
Yo 0,3173 0,0924  0,0003
3.8 0,2279 0,0563 0,0002
39,9 0,0990 0,0192 0,0001
310,10 0,0896 0,0173  0,0001

Fonte — Elaboracio prépria a partir dos resultados do modelo Ma
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Tabela 9 — Efeito de cada covariada especifico a cada zona elei-
toral no Modelo Ms

Z.E. B3 B1 Bs Bs Bz Bs Bo B1o

1 1,1239 -1,5269 -1,3388 0,8462 0,9702 2,9892 0,1377 0,0464
2 1,1528 -1,5850 -1,3694 0,9506 0,9797 2,9499 0,1438 0,0450
3 1,0883 -1,4784 -1,4630 0,8671 0,9717 3,0016 0,1346 0,0430
4 1,0237 -1,5750 -1,4492 0,9766 1,1144 3,0641 0,1230 0,0450
5 12157 -1,7275 -1,2065 0,9549 09576 3,0049 02136 0,0349
6 1,1721 -1,6567 -1,3427 0,9115 11,0252 29684 0,1638 0,0428
20 1,0343 -1,4708 -1,4419 0,8615 1,0006 3,1924 0,1208 0,0494
246 1,1516 -1,6437 -1,3642 0,9811 11,0930 3,0418 0,1536 0,0432
247 0,8947 -1,3995 -1,4597 0,7882 0,8945 3,1021 0,1257 0,0523
248 0,9404 -1,4644 -1,4745 0,8690 1,0093 3,1216 0,1127 0,0508
249 0,9504 -1,5530 -1,4115 0,9892 1,0226 2,9722 0,1576 0,0438
250 1,0979 -1,5574 -1,4391 10,9094 1,0557 3,0179 0,1481 0,0447
251 1,2227 -1,7149 -1,3543 11,0424 0,9918 29406 0,1410 0,0447
252 0,9766 -1,5676 -1,4228 0,9252 11,0473 3,0631 0,1409 0,0461
253 1,0138 -1,5893 -1,4602 0,9545 11,1084 3,0925 0,1465 0,0448
254 1,0099 -1,4185 -1,4212 0,7685 0,9657 3,0084 0,1702 0,0417
255 0,9935 -1,5194 -1,4487 0,8299 11,0134 3,0508 0,1604 0,0453
256 0,9868 -1,4754 -1,4380 0,8729 0,9947 3,0683 0,1561 0,0443
257 0,9753 -1,5384 -1,4839 10,9387 11,1234 3,1164 0,1251 0,0462
258 1,1448 -1,6770 -1,3681 11,0027 1,0712 3,0232 10,1866 0,0382
259 1,1027 -1,6364 -1,3668 0,9944 1,0995 29991 0,1363 0,0463
260 1,0970 -1,4928 -1,4316 0,9018 1,0589 3,0332 10,1453 0,0439
280 1,0597 -1,5973 -1,4028 1,0013 1,0112 3,2201 0,1247 0,0493
320 1,0379 -1,5423 -1,4379 10,9395 11,0726 3,1120 0,1137 0,0487
325 1,0040 -1,5276 -1,3955 0,9026 0,9974 3,0738 0,1375 0,0484
326 0,9455 -1,4318 -1,4826 0,8330 0,9707 3,0542 0,1499 0,0489
327 1,0030 -1,5178 -1,4328 0,8864 1,0127 3,1082 0,1337 0,0484
328 1,0557 -1,5557 -1,4422 09577 11,0010 3,1513 0,1191 0,0484
346 1,2455 -1,6510 -1,3673 0,9605 1,0056 2,9409 0,1603 0,0430
347 0,9190 -1,4579 -1,4846 0,9054 1,0666 3,0417 0,1370 0,0490
348 0,9967 -1,5108 -1,4049 0,8597 1,1272 3,1434 0,1573 0,0452
349 0,9827 -1,4752 -1,4553 0,8357 11,0007 3,0620 0,1291 0,0473
350 0,9210 -1,5005 -1,5087 0,8653 1,0373 3,1662 0,1248 0,0503
351 1,0237 -1,5006 -1,4618 0,8936 1,0174 3,1403 0,1114 0,0497
352 1,0009 -1,3824 -1,5260 0,7644 0,9439 3,0877 0,1334 0,0488
353 0,9617 -1,3601 -1,5551 0,8261 0,9855 3,1382 0,1285 0,0496
371 1,0525 -1,4476 -1,4447 09055 0,9686 3,1785 0,1212 0,0497
372 1,0451 -1,4189 -1,5202 0,8643 11,0141 3,1730 0,1233 0,0478
373 1,0370 -1,4915 -1,4756 0,9413 1,0311 3,1363 0,1047 0,0500
374 1,0981 -1,5423 -1,4575 10,9239 11,0047 3,0386 0,1240 0,0488
375 0,9710 -1,3890 -1,6426 0,8593 11,0347 3,1394 0,1127 0,0515
376 1,0180 -1,4412 -1,4249 0,7883 0,9057 3,1173 10,1157 0,0510
381 1,0039 -1,3463 -1,5695 0,9385 0,9700 3,1531 0,0845 0,0515
389 1,0329 -1,4695 -1,5165 0,8320 0,8988 3,1174 0,1184 0,0514
390 0,9543 -1,4462 -1,4354 0,8668 1,0232 3,0998 0,1371 0,0477
392 0,9458 -1,4583 -1,4507 0,8602 1,0341 3,0511 0,1286 0,0504
397 0,9706 -1,4156 -1,5790 0,8593 0,9889 3,1308 0,1042 0,0522
398 0,9521 -14580 -1,5494 0,8056 0,9232 3,1359 0,1270 0,0494
403 0,9415 -1,4089 -1,5796 0,8100 0,9145 3,1805 0,1252 0,0491
404 0,9869 -1,3765 -1,5967 0,8691 1,0243 3,1767 0,1016 0,0517
405 0,9576 -1,4630 -1,4485 0,8819 1,0645 3,1235 0,1216 0,0512
408 1,1502 -1,5806 -1,3843 0,9031 11,0188 3,1364 0,1448 0,0470
413 1,0236 -1,5211 -1,4755 09714 11,0988 3,0694 0,1184 0,0478
417 0,9221 -1,4722 -1,5174 0,9196 1,0038 3,1089 0,1099 0,0504
418 1,0078 -1,5330 -1,4744 0,8669 0,9588 3,1881 0,1504 0,0475

420 -8,8839 -0,3467 09473 -1,4404 -1,4774 0,8354 10286 3,0736 0,1361 0,0464
421 -8,9680 -0,3975 0,9534 -1,4731 -1,5401 0,8580 10113 3,1573 0,1209 0,0510
422 -8,7945 -0,3690 1,0233 -1,4512 -1,4700 0,8037 09811 2,9622 0,1706 0,0449

Fonte — Elaboracdo prépria a partir dos resultados do modelo Ma
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Resultados a posteriori para os ;s do modelo Ms

Figura 1: Histograma da Média & Posterior 40 By cepro
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[Cont.] Resultados a posteriori para os s do modelo Ma
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Tabela 10 — Resultados a Posteriori para o Modelo M3

Parametro Média a Posteriori DP n.s.e
ﬁO(Intercepto) -8,8080 0,2583 00,0008
Bo(Género) -0,4274 0,1216  0,0004
Bo(S.Paulo) 1,0142 0,1339 10,0004
Bo(Casado) -1,4859 0,1663  0,0005
Bo(Divorciado) -1,4495 0,1631  0,0005
Bo(Sup.Completo) 0,8797 0,1559  0,0005
Bo(Sup.Incompleto) 0,9868 0,1741  0,0006
Bo(Debate) 3,0586 0,1196  0,0004
Bo(Bens) 0,1366 0,0505  0,0002
Bo(Idade) 0,0454 0,0452  0,0001
Bo(dP) 0,1899 0,1020  0,0003
Bo(dT) 2,1360 0,1952  0,0006
Bo(dP - dT) -0,9937 0,2449  0,0008
h 0,7095 0,0305 0,0001
DI 0,5455 0,1853  0,0006
Yoo 0,2764 0,0666  0,0002
Y33 0,3019 0,0759  0,0002
I 0,3453 0,0945  0,0003
S5 0,3409 0,0919  0,0003
Y66 0,3352 0,0897 0,0003
PR 0,3782 0,1063  0,0003
Yss 0,2824 0,0688 0,0002
Y99 0,1270 0,0246  0,0001
S10.10 0,1164 0,0223  0,0001
Si11 0,2458 0,0562  0,0002
Y1212 0,4065 0,1189 0,0004
Y13.13 0,4927 0,1589  0,0005

Fonte — Elaboracdo prépria a partir dos resultados do modelo M3
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Tabela 11 — Efeito de cada covariada especifico
toral no Modelo M3

a cada zona elei-

ZE. B B2 B3 Ba Bs Br Bs Bo Bio Bu B2 Bz
1 89791 -04660 1,128 -15328 08301 09555 2,9697 0,1416 00460 01772 2,197 -0,9172
2 89330 05073 1,103 -1,5946 09356 09716 29351 0,1483 00443 02285 2,1967 -0,8883
3 88733 -03593 1,0831 -14762 08515 0,9682 30023 0,359 0,0419 02622 2,1484 -0,9912
4 88829 03755 1,0230 -1,5686 09777 1,1159 30667 0,1231 0,0439 02278 2,0764 -0,9815
5 01792 05172 1,1975 -1,7459 09294 0,9541 3,0066 02198 00339 02833 2,2068 -0,8782
6 89361 04379 1,1640 -1,6697 08042 1,0198 2,9610 0,1682 00418 02331 2,1469 -0,9028
20 89807 04536 1,0214 -14735 08507 09841 3,177 0,1230 0,0495 0,1418 2,2520 -1,0095
216 89369 04641 1,1521 -1,6428 09786 1,0945 3,0387 0,555 0,0422 02191 2,1189 -0,0428
27 8,899 0,8827 -1,3809 07834 0,8722 3,0025 01265 00522 0,1665 2,1839 -1,0421
28 -8,8483 0,9388  -1,4612 08642 0,978 3,1225 0,1123 00502 01978 2,1548 -1,0584
219 -8,8533 0,9548 09978 1,0163 29612 0,577 00429 01991 2,0586 -0,9512
250 31 1,1023 09005 1,0471 3,0145 0,1490 00439 02186 2,1179 -0,9654
251 -8,9896 1,1969  -1,7336 1,0212 09859 2,9302 01473 00436 0,2726 22526 -0,8553
252 -8,9045 09750 -1,5600 09265 1,0427 30605 0,1422 0,0452 02092 2,0978 -0,9999
253 -8,8091 1,0179 09546 1,1032 3,0899 0,1463 00441 0,1934 2,1010
254 88534 -0,3595 1,0171 -1,4034 07610 0,9599 3,016 0,1695 0,0409 0,2083 2,0536 -1,0252
255 -8,8501 -0,3710 0,9947 -1,5156 08164 1,0087 3,0599 0,604 00444 02512 2,1058 -1,0195
256 -8,8660 -0,3068 0,986 -1,4684 08693 0,9933 3,0799 0,556 00434 02438 2,0816 -1,0208
257 -8,8049 -0,3808 0,070 -1,5273 09474 11211 3,1074 0,251 00457 0,1600 2,1146 -0,9981
258 0,046 04579 1,1393 -1,6826 0,938 1,0604 3,0205 0,1800 00374 02428 12,1220 -0,9216
250 89142 04646 1,081 09885 1,0092 2,9978 0,387 00451 02253 2,1182 -0,9173
260 -8,8937 -0,3683 1,1089 0,030 1,0543 3,0276 0,1438 00433 01887 2,1040 -1,0145
280 -8,9725 1,0572 10052 1,0006 32214 01251 00488 0,1676 2,1566 -1,0302
320 -8,8780 1,0399 -1,5340 -14365 09388 1,0669 31122 0,133 00479 02046 21116 -1,0225
325 -8,9041 1,0095 -1,5180 -1,4028 09072 0,9835 30596 0,1368 00481 0,1448 21241 -1,0250
326 -8,9204 09370 -1,4220 -1,4870 0,8201 09532 30331 0,1520 00487 0,1476 21805 -1,0260
327 -8,8508 1,0034 -1,5123 -14378 08871 10016 3,019 0,1337 00480 01711 21246 -1,0163
328 89288 03795 1,0513 -15564 -1,4442 09551 09806 3,1435 0,197 00481 0,1687 2,1850 -1,0204
316 89154 -0,3668 12545 -1,6492 -13560 09563 0,9997 2,9318 0,611 00421 02252 2,1233 -0,9571
347 88663 04074 00164 -14505 -14942 09092 10576 3,0208 0,1372 00485 0,503 2,1144 -1,0217
318 89762 04741 0,985 -1,5010 -14075 08606 11214 3,337 0,1580 00449 01453 2,1120
319 -8,7963 0,9942 08275 0,994 3,0755 0,269 00463 0,2488 2,0540
350 -8,9434 0,9148 08673 1,0256 3,543 01257 00503 0,1328 2,1684
351 -8,8955 -04224 1,0255 08904 1,0028 31353 0,114 0,044 01673 2,1422
352 -8,8545 -0,4000 0,9966 -1,3776 -1,5266 0,7457 0,9353 30934 0,1340 00481 02384 2,1969
353 -8,9009 09478 -1,3504 -1,5581 0,8140 09721 31303 0,1313 0,0493 0,1842 22425 -1,
371 -8,9350 1,0412 14501 09030 0,9479  3,1541 0,1238 00499 0,102 2,2572 -1,0252
372 -8,8026 1,0327 15213 08540 1,022 3,1507 0,1260 00477 0,569 2,2522 -0,9951
373 -8,0024 1,0352 14810 09431 1,0176 3,145 0,1063 00498 0,1303 2,1970 -1,0105
374 -8,8568 1,095 14512 09179 0,9950 3,0407 0,1238 00482 02265 2,1432 -1,0028
375 -88T6T 05537 0,9572 L6474 08451 1,0271 3,1318 0,1145 00513 01972 2,266 -1,0607
376 88172 -0,3833 1,0163 07701 0,8941 3,1220 0,1150 00503 02223 2,658 -1,055
381 -8,7520 -0,5187 1,0011 09440 09520 3,1342 00848 00514 01309 2,2214 -1,0579
389 -8,8624 1,0267 08233 0,8838 31170 0,1184 0,0509 02067 2,1977 -1,0709
300 -8,9087 09531 -1,439¢ 08612 1,009 31050 0,1370 0,0470 02166 2,1213 -1,0350
302 -8,8349 09490 14445 -1,4551 08617 10272 30475 0,1275 00498 01866 21084 -1,0465
307 88566 -0, 09644 -1,4103 -1,5788 0,8496 09794 31338 0,1051 00515 02290 22018 -1,0825
308 88117 -0,3336 0,0463 -14508 -15515 0,7924 09105 3,1454 0,1261 00486 02401 2,1585 -1,0752
403 87555 04418 00404 -1,3994 -15830 08022 09058 3,1872 0,1243 00484 02141 2,1572 -1,0851
404 88734 04846 0,9709 -1,3765 8551 1,0182 31712 0,1036 00513 0,2035 22683 -1,0431
405 88620 04217 0,9575 -14568 08847 1,0487 3,1046 0,1216 00512 01243 2,173 -1,0314
408 89860 04381 1,180 -1,5771 0,028 0,980 3,114 0,1468 00472 00962 2,2004 -0,9784
413 88415 1,027 -1,5159 09732 1,0915 3,0646 0,1188 0,470 0,930 2,1081 -1,0117
417 -8,8046 -0,3671 0,9185 -14646 09190 0,994 31082 0,1094 0,0498 01991 2,1417 -1,0476
418 -9,0236 -04797 0,9953 08578 0,9397 31792 01526 0,0476 01538 2,220 -1,0241
120 -8,8362 -0,3412 0,9583 ; 08396 1,0219 30748 0,1338 0,0457 01920 2,0635 -1,0456
421 89339 04049 0,395 -14744 -15452 08533 09985 3,1471 0,1226 00509 0,1635 2,2317 -1,0346
422 87485 -0,3688 1,0300 -14380 -14718 07974 09752 2,9612 0,1695 00440 02201 2,0730 -1,0253
Fonte — Elaboracao prépria a partir dos resultados do modelo M3
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APENDICE A. RESULTADOS

Resultados a posteriori para os ;s do modelo Mj

Figura 1: Histograma da Média a Posterion do Byyeyc o
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Figura 3: Histagrama da Média a Posterion 60 Beg, pauo
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Figura 5: Histograma da Média a Posteriori do By, o o
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Figura 2: Histograma da Media a Posteriori do f
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Figure 1: Histogram of Posterior Means of B,
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Figura B: Histograma da Média a Posteriori do By o
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[Cont.] Resultados a posteriori para os s do modelo Mj

Figura 7: Histograma da Méia a Posterion d0 By, neomp

Figura 8: Histograma da Média a Posterior do By .
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Figura 9: Histograma da Média a Posterion do B, .
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Figura 10: Histograma da Média a Posterior do By,
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Figura 11: Histograma da Média a Posteriori do By,
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Figura 12: Histograma da Média a Posteriori do By

Figura 13: Histograma da Média a Posteriori do Bypyr
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