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CAPITULO 2

GASTOS COM SAUDE: UMA ANALISE POR DOMICILIOS PARA
A CIDADE DE SAQ PAULO*

Denisard Alves

1INTRODUCAO

No Brasil existe um sistema de saide dual. Pessoas com recursos financeiros,
ou cujo empregador proporciona assisténcia médica, tém acesso ao sistema de
saude privado que atende, com qualidade, 2 demanda. O resto do pais, ao
contrdrio, conta com um sistema publico de clinicas e hospitais. E, assim,
como na maioria dos casos de sistemas publicos de satide no mundo, o sistema
brasileiro ¢ caracterizado por uma longa espera e uma qualidade questiondvel,
com a implicacdo pritica de que aqueles que dependem desse sistema nunca
conseguem resolver razoavelmente seus problemas de satde e, conseqiiente-
mente, passam mais tempo doentes.

Esse sistema de saide dual é particularmente relevante, no que diz res-
peito ao Brasil, 4 luz das recentes mudangas na estrutura sociodemogréfica do
pais. Em 1990, apenas 6,7% da populagio brasileira tinham idade acima de
60 anos. Contudo, para 2010, a expectativa ¢ de que essa parcela seja de 9,7%
e, para 2030, de 16,9%. [World Bank (1994, 1998 ¢ 2000)]. Durante os
tltimos 20 anos, o tamanho das familias dentro dos segmentos mais pobres da
sociedade brasileira (aqueles que tipicamente dependem do servigo publico
de saide) tem sido maior do que o dos segmentos mais présperos. Esse grande
grupo da populagio estd envelhecendo, e estd se aproximando o momento em
que suas necessidades de assisténcia médica irdo crescer rapidamente [Cutler e
Meara (1998)]. Cogita-se, com certa preocupagdo, de que o sistema publico

*Esteartigo foi originalmente publicado na revista Pesquisa e Planejamento Econdmico novol. 31, n. 3, p. 479-493, dezembro de 2001,
tendo sido autorizado pelos autores e pelo editor da revista, Otavio A. F. Tourinho, a sua republicacéo neste livro. O autor agradece o apoio
financeiro do Nemesis, um projeto CNPg-Pronex, e da Fundagdo Instituto de Pesquisas Econdmicas (Fipe). Agradece também os comentarios
recebidos a uma verséo anterior deste artigo no Seminario IPE-USP, bem como os comentarios e sugestdes apresentados por pareceristas
anonimos. Erros remanescentes sdo de responsabilidade do autor.
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de satde brasileiro ndo ird atender a essa crescente demanda. Em particular, o
jd longo tempo de espera continuard a aumentar, implicando que muitos dos
segmentos mais pobres da sociedade ndo irdo receber tratamento algum. Esse
mecanismo de exclusdo social da populagao pobre e idosa crescerd na mesma
propor¢io em que cresce esse segmento da populagio brasileira.

A cidade de Sao Paulo tem, aproximadamente, 10 milhdes de habitantes.
Ela pode ser vista como a representagao, em menor escala, da maioria dos
problemas de satide que afetam a popula¢ao do Brasil. Uma pesquisa recente
coletou dados sobre os padroes de consumo de 2.200 domicilios na regiao, o
que leva a um total de 2,5 milhdes de moradores.! Dentre as varidveis coletadas,
estao gasto com sadde, idade e educagao de cada membro do domicilio, renda
e despesas em bens e outros servigos. Os resultados dessa pesquisa fornecem
uma base util para a andlise do impacto dessas varidveis sobre o gasto com
saide na regido, potencialmente incluindo evidéncias a serem buscadas, mais
adiante, em pesquisas especificas sobre o custo com satide para diferentes
estratos da populacao.

O uso de pesquisas domiciliares apresenta alguns problemas econométricos
importantes que devem ser tratados para que se possa obter resultados estatisti-
camente relevantes. Tais problemas incluem censura e heterocedasticidade.
Quando a andlise combina os dois, o procedimento de estimagio deve ser reali-
zado de modo a levar em conta varidveis dependentes limitadas, devido a censu-
ra, e muito provavelmente heterocedasticidade, devido a natureza dos dados.

Este artigo estd organizado em sete se¢des, incluindo esta introdugio.
A Segao 2 discute os dados coletados na pesquisa em Sao Paulo. A Se¢io 3
apresenta o modelo usado para explicar os gastos do domicilio com saide. A
Secdo 4 discute os procedimentos de estimagio, enfatizando as questoes
econométricas de censura e heterocedasticidade. As Secbes 5 ¢ 6 apresentam os
resultados para os diferentes métodos de estimagdao. A Se¢ao 7 apresenta as
conclusdes do estudo.

2 0S DADOS

A pesquisa domiciliar de Sao Paulo cobre grande parte da drea urbana do
estado. A amostra engloba 10 milhdes de pessoas, enquanto a populagdo total
do estado ¢ de 30 milhdes e a urbana, de 25 milhoes. Os dados cobrem aproxi-
madamente 400 mil itens de consumo. Servicos de saide usados pelos morado-
res ¢ medicamentos comprados por eles em um més especifico de 1998 sao
reportados com bastantes detalhes.

1. Pesquisa realizada pela Fipe para a construcao dos pesos do Indice de Custo de Vida da cidade de S&o Paulo.
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Gasto com saude e caracteristicas como renda do domicilio, despesa total
em bens e servicos, € idade e educacio de cada membro foram extraidos dos
dados da pesquisa. Contudo, uma vez que a pesquisa nao coletou dados sobre
os pregos dos servigos de satide, fomos for¢ados a conduzir uma andlise sobre o
gasto em vez de uma tipica andlise de demanda. A Tabela 1 apresenta as médias
para as varidveis usadas no estudo.

TABELA 1
Estatisticas das variaveis
GASTO IDADE CRIANCA IDOSO TAMFAM RENDAFAM EDUC

Média 108,64 45,48 0,374 0,239 3,37 1.838,74 737
Desvio-padrao 244,49 14,72 0,484 0,426 1,64 2.273,95 2,59
0,25 quantil 0 34 0 0 2 625,39 5
0,5 quantil 18,775 44 0 0 3 1.100 7
0,75 quantil 117,49 55,75 1 0 4 2.200 9

Obs.: GASTO = gasto com salide; RENDAFAM = renda da familia; IDADE = idade do chefe da familia; CRIANCA = variavel
dummy indicando a presenca de criangas menores de 14 anos que moram no domicilio; IDOSO = dummy que indica a
presenca de pessoas acima de 60 anos de idade no domicilio; TAMFAM = nimero de pessoas vivendo no domicilio; e EDUC
= quantidade de educacéo do chefe da familia, em anos de estudo.

A propor¢ao do gasto com sadde em relagao a despesa total do domicilio foi
de 7,4% para a amostra como um todo. Entretanto, essa propor¢io sobe para
11,1% quando as observagoes censuradas em zero para GASTO sao excluidas.
O gasto com satide ¢ relativamente alto como propor¢ao da despesa total. Essa é
uma informagio importante porque implica que pequenas mudangas nos pregos
desses servigos afetam a renda real do domicilio em uma proporgio significativa.
A média de idade dos chefes das familias é de 45,48 anos e a escolaridade média
¢ de 7,37 anos. O quantil 0,25 ¢ zero, devido ao fato de uma grande porcentagem
dos domicilios ndo apresentar nenhum valor para as despesas com satde.’

3 0 MODELO: DADOS CENSURADOS E SOLUCAO DE CANTO

A andlise de regressio censurada ¢ usualmente aplicada em problemas que sio
conceitualmente diferentes. Tais problemas podem ser colocados em duas
categorias. O primeiro caso aparece quando a varidvel dependente, represen-
tando o que se quer explicar, é uma varidvel com significado quantitativo, mas
ocorre um problema nos dados porque ela é censurada abaixo ou acima de
algum valor, isto é, no é observada para parte da populagio. Por exemplo,
dados sobre renda do trabalho, em muitas pesquisas, normalmente sao

registrados até um valor-limite, mas acima desse valor ¢ registrado apenas o
fato de que a renda ¢ maior do que esse limite.

2. Esse fato acarreta varios problemas de estimacdo que serdo discutidos no decorrer do artigo.
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Um segundo tipo de implicagio dos modelos de regressio censurada se
encaixa no problema que se quer estudar e no qual, infelizmente, o rétulo
“regressao censurada” é menos apropriado. No caso aqui estudado, alguns do-
micilios nao gastam dinheiro com satide, ou porque nao houve necessidade,
porquanto os moradores sio sauddveis, ou porque eles sempre terdo um uld-
mo recurso proporcionado pelo sistema publico de satide. Essa é uma solugao
na qual a observagio do zero no gasto com satde para alguns domicilios ¢ o
resultado esperado da solug¢io de um problema de otimizagao. Gasto zero com
satide ¢ a escolha 6tima e é uma de solugio de canto. Esse tipo de varidvel de
resposta ¢ usualmente chamado de modelo de regressao censurada, embora
seja bem diferente do problema de observacio de dados relacionado com a
classificagao discutida no exemplo do pardgrafo anterior.

No nosso caso, o problema niao é de observagao dos dados, mas que esses
dados sio resultantes da solu¢ao de um problema de otimizagiao de parte dos
individuos racionais e, assim, a solu¢io serd uma solucio de canto.’ Este estu-
do se caracteriza por uma solugio de canto; estamos interessados na média da
distribui¢do de y, gasto com sadde per capita, dado x, E(y/x). Quer dizer, estamos
interessados em analisar o impacto das varidveis idade, educagao, renda etc. no
valor esperado do gasto per capita com saide.

4 PROCEDIMENTOS DE ESTIMACAO

Um caminho para se atingir esse objetivo é estimar o impacto de mudangas
em X, na resposta média.* Admite-se E(y/x)

v =x.B +u, (1)

levando a:

E(y;/x)=xB 2)

onde Y; ¢ o logaritmo do gasto com satde do domicilio 7 dividido pelo nime-

ro de pessoas que vivem no domicilio’ e x; é o conjunto de varidveis explicativas
usado nas regressoes, como IDADE, RENDAFAM,* TAMFAM, CRIANCA,
IDOSO, EDUC, bem como as transformagdes e interagbes das varidveis para
levar em conta possiveis nao-linearidades e para aplicar Ordinary Least Square
(OLS) para estimar o parimetro 3. Deixando de lado por um momento a

3. Observacdes censuradas ndo caracterizam corretamente a situacéo; entretanto, essa é a forma usual encontrada na literatura para o
banco de dados resultante de uma solucdo de canto [ver Wooldridge (2001, p. 518)].

4.k=1,..., Krepresenta o niimero de colunas da matriz x.
5. Devido a presenga de valores iguais a zero para o gasto com satide, y=log (1+ GASTO) e GASTO sera sempre considerado em termos per capita.
6. Em todos os procedimentos de estimagdo RENDAFAM sera definida como a renda do domicilio dividida pelo nimero de pessoas que nele vivem.
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censura, ¢ admitindo as hipSteses da regressio linear-padriao, OLS pode ser
usado para estimar o vetor de parimetros b da equagdo (1), incluindo na
matriz x. a varidvel IDADE-ao-quadrado com vistas a capturar um possivel
comportamento nio-linear da idade como varidvel explicativa. Também ¢ ad-
mitido que u, é normalmente distribuido com média zero e varidncia constan-
te, hipdteses cldssicas da regressao linear. Sob essas hipdteses, OLS apresenta
as propriedades desejadas [ver Johnston e DiNardo (1997)]. Os resultados

para o estimador de OLS estdao apresentados na primeira coluna da Tabela 2.

TABELA 2
Resultados dos modelos OLS e Tobit

Y oLS Tobit Impacto marginal-Tobit
IDADE 0,0049 0,0197 0,0144
(0,0187) (0,0231) (0,0168)
IDADE2 -0,00006 -0,00007 -0,00005
(0,0002) (0,0002) (0,0002)
EDUC 0,0580 0,0622 0,0454
(0,0183)** (0,0225)** (0,0164)**
LOG(RENDAFAM) 1,1328 1,3851 1,0108
(0,0503)** (0,0648)** (0,0473)**
CRIANCA 0,2508 0,3697 0,2722
(0,1119)* (0,1376)** (0,1004)**
IDOSO 0,6794 0,8095 0,6140
(0,1530)** (0,1839)** (0,1342)**
TAMFAM -0,1204 —0,0149 —0,0109
(0,0321)** (0,0396) (0,0289)
CONST. -5,7778 -8,3464 -6,0908
(0,4763)** (0,6104)** (0,4454)**
ESCALA 2,2772
(0,0469)
R? 0,3231 0,3136

Obs.: *Significativo ao nivel de 5%.
**Significativo ao nivel de 1%.

Os resultados de OLS indicam uma relagio nio-significativa entre o gas-
to com satde e a idade do chefe da familia. A medida que a renda do domicilio
cresce, 0 gasto com saide também aumenta. As estimativas de OLS indicam
uma elasticidade de 1,13 entre o gasto per capita com saide e a renda per
capita da familia. Os resultados de OLS também mostram alguma economia
de escala no gasto com saide: um membro adicional no domicilio leva a um
decréscimo de 0,12% no gasto per capita com saide. A presenga de uma pes-
soa idosa e de criangas no domicilio aumenta, de modo significativo, a despesa
per capita com satde.

A estimativa de OLS fornece evidéncia sustentando que a idade em ambas
as caudas da sua distribui¢do — criangas e pessoas idosas — leva a um gasto per
capita com satide maior para o domicilio. Escolaridade se correlaciona positi-
vamente com o gasto com satde: quanto maior a educagao do chefe da familia,
maior ¢ o gasto com sadde. Esses resultados podem mostrar que
domicilios com maior renda e educa¢io confiam mais nos servicos privados de
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sadde. Embora os resultados por OLS contenham uma histdria, eles devem ser
considerados com certo cuidado devido & censura existente na amostra.’

Dados de uma amostra aleatéria de uma populagio, na qual a solugao de
canto ¢ uma possibilidade concreta, requerem um modelo diferente para ex-
plicar o gasto médio per capita com satde. Isso é discutido na Segao 5.

5 MODELO DE REGRESSAO CENSURADA

O exemplo cldssico de censura é o estudo de Tobin (1958) sobre despesas
domésticas, em que o autor apresenta o modelo de andlise conhecido atual-

7

mente por modelo Tobit. O modelo censurado-padrao Tobit® é mais facilmen-
te definido como um modelo de varidvel latente:

y=XxB+u, ujx ~ N(0,0%) (3)
(4)

= ma ' Y N _ . L
X var]igvgl( ?a’tgn)te y satisfaz as suposi¢des do modelo linear cldssico; ela
possui uma distribui¢io normal homoceddstica com média condicional linear.

A equagdo (4) requer que a varidvel observada, y, seja igual a Y quando Yy =0,

mas y = 0 quando Y < 0; y, gasto com satde, é zero para uma fragio significati-
va da populagio. Como possui uma distribui¢io normal, y possui uma distri-
bui¢ao continua para valores estritamente positivos. Em particular, a densida-
de de y dado x, ¢ a mesma densidade de Y, conhecido x, para valores positivos.

Além disso,

P(y=0x)=P(y<0x) = P(u<-x8) =
5)

P(u/o <—xB10) =®(-xp)/ o) =1-d(xB/0)°

7. A presenca de variavel dependente limitada acarreta estimativas de OLS ineficientes. OLS também serd viesado e inconsistente na
presenca de censura [ver Deaton (1997, p. 87) e Johnston e DiNardo (1997, p. 445)].

8. Também chamado de modelo Tobit tipo | por Ameniya (1985). O modelo censurado-padrao Tobit, descrito nas equacdes (1) e (2), é
consistente com o tipico problema de observacéo dos dados bem como com 0 modelo de solucdo de canto [ver Wooldridge (2001, p. 519)].

9. Esse resultado é conseqiiéncia de se admitir u/ o para se ter uma distribuicdo normal-padréo e F ¢ a distribuicdo normal acumulada.
[Ver Wooldridge (2000, p. 540-541)].



Gastos com saude: uma analise por domicilios para a cidade de Sao Paulo 75

Considerando que a amostra é uma retirada aleatéria da populacio, e
dada a densidade de y, dado x, a fungao log-verossimilhanga para cada obser-
vagio pode ser obtida e as estimativas de mdxima verossimilhanca de 3 e G sao
conseguidas por meio da maximizagio da func¢ao log-verossimilhanga [ver
Wooldridge (2000, p. 541)].

A contrapartida de (5) para a amostra é:

P(y, =0x) =1-®(x 5) ©)

onde (y, x) sao as observagbes amostrais da varidvel dependente y e do vetor de
varidveis explicativas x, sendo 7 = 1,..., n.'°

O Modelo Tobit ¢ bastante diferente do modelo cldssico de regressao linear.
Ele usa toda a informagio, incluindo a relacionada a censura, e fornece estimativa
consistente dos parimetros. E uma combinagio de um modelo Probit com o de
um modelo cldssico de regressdo linear."! Por meio da equagio (3) vemos que 3,
mede o efeito parcial de x, em E(y|X) , onde k representa as varidveis explicativas,
utilizadas na explicagdo do gasto com satide por domicilio na cidade de Sao Paulo.
Desse modo, as estimativas de mdxima verossimilhanca do modelo Tobit, obtidas
por meio da maximizagio da fungio de verossimilhanga com respeito ao vetor de
parimetros 3, estdo apresentadas na segunda coluna da Tabela 2.

Os resultados da estimag¢ao do Tobit mostram novamente que EDUC,
LOG (RENDAFAM), CRIANCA e IDOSO sio estatisticamente significati-
vos na explicagdo do gasto com sadde.'” A varidvel EDUC possui um efeito
positivo, embora nenhuma conclusio sobre a magnitude do efeito possa ser
observada devido a diferente natureza da relacio existente entre o coeficiente
estimado e a varidvel dependente.’”” Com base nas medidas do R-quadrado, a
fun¢ao da média condicional de OLS se encaixa nos dados um tanto melhor,
ainda que a diferenca seja pequena.'* O parimetro mostra a relagio entre o
valor esperado da varidvel nio-observada e o &’ vetor coluna matriz x.

LR _p o

10. A amostra de domicilios nesse estudo é de 2.200.

11. Os modelos estruturais para Tobit e Probit séo os mesmos, mas a medida dos modelos difere. Para uma boa discussao acerca dessas
similaridades, ver Long (1997, p. 199).

12. Ainterpretacdo do impacto das variaveis explicativas no gasto com satde difere da interpretacao da estimacdo por OLS.
13. Ver McDonald e Moffit (1980, p. 318-321), em que uma admiravel interpretacdo da relacdo entre os parametros é apresentada.

14. R-quadrado para a estimagao por Tobit é definido como o quadrado do coeficiente de correlacdo entre o valor previsto para y pelo Tobit e
ovalor observado de . E importante lembrar que a estimacéo por Tobit no é feita de modo a maximizar o R-quadrado — ela maximiza a funcio
de verossimilhanca —, enquanto a estimacdo por OLS produz o maior R-quadrado devido a forma da funcéo linear para a média condicional.
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O valor esperado da varidvel observada y e da x, varidvel ¢ dado por:

8E(y|x)

00 _ o), ®
Xk

Desse modo, o coeficiente estimado indica o impacto de uma mudanca
na varidvel explicativa sobre a média condicional esperada da observagao maior
do que zero.” Os resultados da estimagio, normalmente chamados de média
nio-condicional esperada,'® embora condicionada as varidveis explicativas, sao
apresentados na Tabela 2.

O impacto da estimagio do modelo Tobit pode ser visto a partir do
seguinte exemplo. Os valores previstos para a varidvel latente, condicionados
as varidveis explicativas, foram estimados, incluindo as observa¢bes censuradas.
A média amostral da varidvel latente prevista foi calculada com sendo R$ 237,99.
A Tabela 1, jd apresentada, revela uma média amostral para o GASTO obser-
vado de R$ 108,64. A comparacio dos dois valores mostra que o aumento
potencial no gasto com saide ¢ de 119%, devido a um aumento no gasto com
saide dos domicilios que reportavam um gasto igual a zero.

O modelo de regressio censurada ¢ um aperfeicoamento quando compa-
rado com OLS. Entretanto, o estimador Tobit se baseia na variincia
homoceddstica do termo de erro #. A Seciao 6 discute um teste do modelo
Tobit para a presenga de heterocedasticidade.

TABELA 3
Y Resultados do estimador LAD LAD LAD (com desvios-padréo bootstrapped )
IDADE 0,0433 0,0433
(0,0290) (0,0271)
IDADE2 —-0,0003 —0,0003
(0,0003) (0,0003)
EDUC 0,0570 0,0570
(0,0276)* (0,0292)
LOG(RENDAFAM/TAMFAM) 1,5806 1,5806
(0,0882)** (0 ,0922)**
CRIANCA 0,3259 0,3259
(0,1678) (0,1827)
IDOSO 0,9730 0,9730
(0,2209)** (0,2320)**
TAMFAM -0,0100 -0,0100
(0,0496) (0,0514)
CONST. -9,5972 -9,5972
(0,8042)** (0,8417)**

Obs.: *Significativo ao nivel de 5%.
**Significativo ao nivel de 1%.

15. Para mais detalhes, ver McDonald e Moffit (1980).
16. Ela é normalmente chamada de ndo-condicional, pois ndo é condicional aos valores de y> 0, entretanto ela é condicional a x.
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6 REGRESSAO CENSURADA E HETEROCEDASTICIDADE

OLS ¢ ineficiente sob heterocedasticidade. Em uma regressio censurada, o
modelo OLS ¢ também viesado e inconsistente. O modelo Tobit ¢ inconsis-
tente sob heterocedasticidade [ver Deaton (1997, p. 85-87)]. Os coeficientes
estimados sdo viesados mesmo quando o tamanho da amostra cresce para
infinito. As previsoes estdo fora do intervalo mesmo para grandes amostras.

6.1 Modelo paramétrico heterocedastico

Usando o valor estimado da fun¢io de verossimilhanca obtida, testamos o
modelo Tobit para heterocedasticidade por meio da maximiza¢io de uma
fungdo de verossimilhanga restrita,'” na qual o padrio de heterocedasticidade

¢ dado por:

o} = o’ exp(%7) ©)

Os resultados da estimagio do modelo sio apresentados na Tabela 4.

Os resultados apresentados na Tabela 4, intitulados Equagio 2, indicam um
padrio de heterocedasticidade nos dados. O teste razio de verossimilhanga tam-
bém foi usado para confirmar os resultados.' Esse teste apresenta como resultado
rejei¢ao a hipétese de homocedasticidade.

Os resultados do teste apresentados na Tabela 4 mostram que a hipdtese
nula nio ¢ sustentada pelos dados. A presenga de heterocedasticidade acarreta
estimadores inconsistentes dos parAmetros para o estimador de médxima ve-
rossimilhanca do modelo Tobit.

17. 0 modelo é estimado usando um estimador ML restrito, em que a funcéo de verossimilhanca é maximizada sob a restricao S.2 > 0.
Para uma discussdo do método de estimacdo da maxima verossimilhanca restrita, ver Schoenberg (1995).

18. Para uma excelente discussao sobre um teste de heterocedasticidade para o modelo linear censurado normal, ver Ghesher e Irish (1987,
p.33-61).
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TABELA 4
Maxima verossimilhanca restrita do modelo paramétrico heterocedastico
Variaveis Equacdo 1-varidvel dependente: y Equago 2 - variavel dependente: *
IDADE 0,0140 0,0222
(0,0231) (0,0205)
IDADE2 ~0,00001 -0,0003
(0,0002) (0,0002)
EDUC 0,0644 -0,0224
(0,0225)** (0,0203)
LOG(RENDAFAM) 1,4066 -0,0932
(0,0649)** (0,0547)
CRIANCA 0,0375 -0,1018
(0,1394)** (0,1240)
IDOSO 0,7063 0,1150
(0,1882)** (0,1673)
TAMFAM 0,0132 -0,1230
(0,0352) (0,0331)**
CONST. -8,4959 3,0858
(0,6315)** (0,5192)**

Obs.: *Significativo ao nivel de 5%.
**Significativo ao nivel de 1%.

6.2 Estimador LAD

Um estimador semiparamétrico proposto por Powell ¢ uma alternativa ao modelo
Tobit quando hd a presenca de heterocedasticidade.” Considere-se novamente
o modelo de varidvel latente, mas no qual a mediana de % dado x, é zero:

y=xB+u Med(u|x) =0 (10)

Essa equagdo implica que Med(y|x)=xg tal que a mediana de Y ¢ linear
em x. O estimador de Powell foi proposto como um estimador
semiparamétrico robusto que nio depende de nenhuma outra hipétese so-
bre distribuico. O estimador de Powell é /N consistente para o tipico
problema de dados censurados, mas também pode ser aplicado em proble-
mas de solu¢do de canto [ver Wooldridge (2001, p. 536)]; entretanto, a
diferenca entre a mediana condicional de y e a mediana condicional desse
estimador torna-se crucial. A Med (y|x) nio depende da distribuigio de u
dado x, da qual E(|x) e E(j|x, y > 0) dependem [ver Deaton (1997, p. 85-87)].

O procedimento de Powell é o chamado estimator Least Absolute Deviation
(LAD) tornado operacional por um algoritmo interativo proposto por
Buchinsky.*® O estimador de Powell consiste em minimizar a seguinte soma
de residuos absolutos:

19. Powell (1984, p. 303-325) recomenda o uso de um estimador robusto para avaliar o modelo de regressao censurada.
20. Para maiores detalhes, ver Buchinsky (1994, p. 405-458) e Alves (1999).
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min ; >"|y —max(0, x5)| (11)
i=1

Powell mostra que a consisténcia desse estimador nio requer conheci-
mento da distribui¢io dos us e tampouco admite que a distribuigio ¢
homoceddstica, isto é, considera apenas que a mediana ¢ zero [ver Deaton

(1997, p. 89), Powell (1984) e Buchinsky (1994)].

Os resultados do procedimento LAD, usando para a estimagio o algoritmo
proposto por Buchinsky, sio apresentados na coluna LAD, na Tabela 3.

Entretanto, o estimador dos erros-padrio para os coeficientes avaliados
pela regressio mediana nio estd correto [ver Rogers (1992, p. 133-137)].
Logo, usamos um procedimento de bootstrap para obter uma estimagio con-
sistente dos erros-padrdo. Os resultados estdo apresentados na Tabela 3.

Os erros-padrao obtidos pelo procedimento de bootstrap mudam
o significado do estimador da regressio mediana para a educagio do chefe
da familia. A idade do chefe da familia e a idade ao quadrado continuam
nao-significativas. Entretanto, a varidvel dummy para a presenca de idosos no
domicilio ¢ significativa na estima¢io por LAD, bem como quando os
erros-padrio bootstrapped sio usados. Os resultados do estimador LAD nio
alteraram alguns dos resultados do estimador Tobit. A idade do chefe do
domicilio ndo produziu um coeficiente significativo, confirmando a conclu-
sdo obtida por meio da estimagdo por Tobit. A varidvel dummy para a presenga
de idosos no domicilio continuou positiva e altamente significativa. Em todas
as idades estd, entdo, inquestionavelmente, um fator que aumenta o gasto
com saide no domicilio (Tabela 5).

TABELA 5
Impacto marginal das variaveis explicativas sobre o gasto com satde
oLs LAD Tobit'
IDADE 0,0049 0,0433 0,0144
EDUC 0,0580** 0,0570 0,0454**
LOG(RENDAFAM) 1,1328** 1,5806* * 1,0108**
CRIANCA 0,2508* 03259 0,2722**
IDOSO 0,6794** 0,9730** 0,6140%*
TAMFAM -0,1204** -0,0100 -0,0109
CONST. -5,7778** -9,5972** -6,0908**
IE(YY)

Nota: ' No modelo Tobit o efeito marginal consiste na avaliacao de ax nos valores médios amostrais das
Kk

variaveis explicativas usando os coeficientes estimados por Tobit apresentados na Tabela 2.
Obs.: *Significativo ao nivel de 5%.
**Significativo ao nivel de 1%.
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7 CONCLUSAO

Algumas conclusoes interessantes podem ser derivadas a partir da andlise dos
resultados das estimagdes. A primeira delas estd relacionada a estimagao da
regressao censurada. Existem duas explicagbes possiveis para a censura nos
dados: @) a familia no realizou gasto algum com saide; e &) os problemas de
sadde foram tratados pelo sistema publico de sadde. Ambas as explicagoes sao
consistentes com a solugo de canto como um possivel resultado do comporta-
mento maximizador do consumidor sob o preco zero do servigo publico de
sadde. O resultado pode mostrar que uma propor¢io substancial da populagio
conta com o setor publico para a provisio de servigos de satide. Uma advertén-
cia precisa ser feita aqui: devido 4 amostra usada, ¢ dificil separar as pessoas
sauddveis das doentes que foram atendidas pelo setor publico de sadde.

A idade ¢ um fator importante para explicar os gastos com saide. A pre-
senga de criangas no domicilio como um fator que aumenta os gastos com
saude ¢ sustentada pelos resultados de OLS e Tobit. A presenga de idosos no
domicilio leva a um gasto maior com sadde. Esse resultado prevalece em todos
os procedimentos de estimacio utilizados na andlise. A medida que a estrutura
etdria muda, a presenca de idosos cresce, devido ao aumento da expectativa de
vida, colocando pressao sobre a renda familiar e sobre o setor pablico como
tltimo recurso para a provisao de servigos de satide. Por outro lado, familias de
baixa renda tém um ndmero grande de filhos. Portanto, familias pobres com
um elevado nimero de membros, seja em virtude da presenca de criangas, seja
devido 4 presenca de idosos, podem ser as que mais sofrem com o aumento dos
custos com tratamento médico.

Em suma, este estudo é um primeiro passo na andlise dos servigos de satde
e do seu impacto nas decisdes de alocagio da renda domiciliar. Indimeras outras
questdes podem ser tratadas em estudos futuros, como, por exemplo, o uso de
uma estrutura de demanda por gasto para estimar a elasticidade-substituigao
entre os servicos de sadde e outros itens de consumo alternativos. Adicional-
mente, pode ser estimado o impacto dos custos com assisténcia médica sobre a
renda e discutidas suas conseqiiéncias sobre a distribui¢io de renda.
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