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Introducao

e Presenca cada vez mais intensa da internet na vida da populagdo
colocou o acesso a rede como requisito primordial nas atividades
cotidianas.

e Ocorreram impactos na forma de comunicacdo entre as pessoas e
nas relaces econdmicas entre empresas e paises ao redor do mundo,
criando uma complexa rede de interac3o.

e Propagacdo das novas tecnologias ndo aconteceram da maneira
uniforme no planeta, existem pessoas que ainda estdo a margem da
nova forma de conex3o.

e E importante conhecer e levantar dados que ilustrem a distribuicdo
digital e auxiliem na criagdo de politicas voltadas para o acesso e
utilizacdo das Tecnologias de Informac3o e Comunicacdo (TIC).



Motivacao e objetivo

Conforme a dltima pesquisa TIC Domicilios divulgada pelo CETIC.br
(CGI,2015):

e 50% dos domicilios de todo o pais tém acesso a computador/
internet;

e 57% dos domicilios da regido Sul e 59% na regido Sudeste possuem
computador;

e 33% dos domicilios da regido Norte e 37% na regido Nordeste
possuem computador;

e 98% dos domicilios da classe A e 14% nas classes D e E possuem
acesso a internet.

Objetivo geral
Produzir estimativas para o nimero de domicilios com acesso ao

computador e nimero de domicilios com acesso a internet em todas as
UFs entre 2011 e 2014.
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Tecnologia de informacao e comunicacao

e E essencial que os dados referentes as TICs sejam de facil
compreensdo, confidveis e comparaveis, de maneira que ajude o
governo na tomada de decisdes para politicas publicas (UIT,2014).

e As estatisticas sobre este assunto ainda sdo limitadas, tanto na
qualidade como na disponibilidade.

Duas as principais fontes brasileiras de informac3o sobre a utilizacdo e

acesso as TICs:

e Suplementos da PNAD, realizada pelo IBGE.
e Pesquisa TIC Domicilios, realizada pelo CETIC.br.

Dados utilizados

Importante ressaltar que os dados utilizados na dissertagdo foram
cedidos pelo CETIC.br como parte do acordo de cooperagdo entre a
ENCE e o NIC.br.



A PNAD ¢é realizada anualmente pelo IBGE e coleta informacdes

sobre os individuos e domicilios, além de suplementos que abordam
temas especificos.

Utilizag3o de internet e posse de telefone mével foram investigadas
como suplemento em 2005, 2008, 2011, 2013 e 2014.

Em 2009 as varidveis mais usuais sobre TIC foram incluidas no
questionario basico da PNAD, entre elas a posse de telefone mével,
a posse de computador e o acesso a internet no domicilio.

As variaveis coletadas ndo s3o suficientes para as andlises necessarias
sobre o desenvolvimento do tema no pais.

As informacgdes levantadas a partir dos suplementos ndo possuem
periodicidade definida.



TIC Domicilios

e A pesquisa TIC Domicilios é realizada desde 2005 pelo CETIC.br e
divulga seus resultados anualmente com o objetivo de retratar a
distribuicdo e acesso das TICs nos domicilios.

e Os dados obtidos e os indicadores calculados por esta pesquisa
abrangem mais aspectos sobre a utilizacdo e acesso as TICs do que
a PNAD. Alguns exemplos sdo: motivos para a auséncia de
computador ou/e conex3o a internet no domicilio, gasto com a
conexao e tipos de atividades realizadas na internet.

e Os indicadores coletados pela TIC Domicilios permitem ao
pesquisador realizar andlises profundas sobre a distribuicdo das TICs
no pais.

e As estimativas sé possuem boa precisdo para o nivel geografico das
grandes regioes.
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Estim em pequenas areas

e A Estimacdo em Pequenas Areas, do inglés Small Area Estimation
(SAE), abrange métodos e modelos para a produgdo de estimativas
amostrais confidveis para dreas geograficas, ou subgrupos, que
apresentam limitacdo nos dados e para os quais ndo é possivel
produzir estimativas diretas com qualidade.

e Uma drea, ou dominio, é considerada(o) “pequena(o)’ quando n3o
apresenta uma amostra com tamanho suficiente para possibilitar o
célculo de estimativas diretas com precisdo adequada.

e As pequenas areas nao estao relacionadas somente a uma
delimitacdo geografica menor, também podem se referir a diferentes
dominios da populagdo como idade, sexo, entre outros (RAO,2003).

e A principal abordagem dos métodos de SAE é “pegar forca
emprestado” de informacdes da drea de interesse, ou adjacentes e, a
partir dessas varidveis auxiliares, ajustar um modelo para estimar as
quantidades de interesse. 7



Estimacao em pequenas areas - Modelo Fay-Herriot

Modelos de area sao amplamente utilizados, principalmente quando as
informacdes existentes para as covaridveis s3o apenas em nivel de area.
Para um conjunto de covaridveis x; = (X, ..., Xp)’ para a area i, o
modelo é definido por:

Modelo Fay-Herriot

=
|

Y + e, el|Yi ~ N(0,07),
x;8+ uj, ui ~ N(0,03).

<
|



Estimacao em pequenas areas - Fay-Herriot espaco-temporal

Diversas extensdes do modelo de Fay-Herriot foram realizadas, em
particular o modelo proposto por Marhuenda, Molina e Morales (2013)
assume uma estrutura temporal e leva em consideracdo a correlacio
espacial entre os vizinhos. O modelo é expresso da seguinte forma:

Fay-Herriot espaco-temporal

A

/7
Yie = X'ieB + u1j + tojr + €j¢.



Estimacao em pequenas areas - Fay-Herriot espaco-temporal

O vetor de efeitos de drea (u11,- -+, u1p)’ segue um processo SAR(1)
com varidncia 02, de autocorrelagio espacial p; e de matriz de
proximidade padronizada W = (w; ), e é dado por:

2
uij = p1 E w; Ui + €1j, lp1] < 1,€1i ~ N(0, 07).
I#i
O vetor de efeitos aleatérios de area-tempo (uoj1, - - , tpiT)" sdo

independentes e identicamente distribuidos em cada area /. Estes efeitos
seguem um processo AR(1) com pardmetro p, de autocorrelacdo e sdo
definidos por:

Uojr = Palhjr—1 + €jt, lp2| < 1, €2it ~ N(0,03).

e A precisdo das estimativas é calculada por meio do Erro Quadratico
Médio (EQM), do inglés Mean Squared Error - (MSE). Dentre os
métodos mais utilizados estdo o de Prasad e Rao (1990) e Molina,
Salvati e Pratesi (2009).

10



Analise descritiva




Analise descritiva - Variaveis de interesse

Os indicadores existentes permitem avaliar a distribuicdo das tecnologias
entre os individuos e a presenca delas nos domicilios e para isso sdo
utilizados dois termos que ajudam a caracterizar essa investigagdo: uso e
acesso.

Dentre os indicadores existentes, foram escolhidas as seguintes varidveis
como as varidveis de interesse para produzir estimativas e assim avaliar o
acesso de TICs nos domicilios. S3o elas:

e Nimero de domicilios com acesso ao computador;

e Niimero de domicilios com acesso a internet (exceto celular).

11



ise descritiva - Variaveis de interesse

Distribuicdo das estimativas diretas (em milhares).
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Figura 1: Acesso a computador. Figura 2: Acesso a internet.
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Analise descritiva - Variaveis de interesse

Distribuicdo dos coeficientes de variacdo das estimativas diretas.
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Figura 3: Acesso a computador. Figura 4: Acesso a internet.
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Analise descritiva - Variaveis auxiliares

e As variaveis auxiliares devem ser escolhidas de forma que sejam
relevantes para explicar o fendmeno a ser estudado e tenham altas
correlagdes com as varidveis de interesse.

e As variaveis foram escolhidas com base em informacdes relacionadas
a situacdo econémica das UFs, escolaridade dos individuos,
distribuicdo de internet nos municipios das UFs, além de varidveis
sociodemograficas.

e Para a escolha das varidveis auxiliares que seriam utilizadas no
modelo de pequenas dreas foram ajustados modelos lineares simples
e multiplos.

Conforme os resultados foram utilizadas as seguintes varidveis auxiliares:

e Nimero de instituicoes de ensino superior,
e Taxa de distorcdo série-idade no ensino fundamental, e

e Receita bruta em servicos de TIC per capita.

14



Analise descritiva - Variaveis auxiliares
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Figura 5: llustracdo da matriz de correlagdo entre as varidveis auxiliares - 2014.
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Modelo para estimacao em pequenas areas

e Apesar das varidveis utilizadas serem significativas também para o
modelo de pequenas areas, os resultados obtidos a partir do ajuste
do modelo basico de Fay-Herriot ndo mostraram melhoria na
precisao.

e Para aprimorar as estimativas em pequenas areas, decidiu-se utilizar
o modelo espaco-temporal, que utiliza, além das estimativas diretas,

a distribuicdo do fenémeno no espaco e as diferentes observacdes ao
longo do tempo.

e Para a avaliacdo da dependéncia espacial foi calculado o | de Moran
que indicou a existéncia de tal dependéncia.

e Para o ajuste dos modelos foi utilizado o pacote sae existente no R.
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Modelo para estimacao em pequenas areas

Distribuicdo espacial das estimativas diretas para a varidveis de interesse

em cada UF.
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Figura 6: Acesso a computador.
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Figura 7: Acesso a internet.
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Modelo para estimacao em pequenas areas

Grafico de dispersdo entre os CVs das estimativas diretas e do modelo.
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Modelo para estimacao em pequenas areas

Grafico de dispersdo entre as estimativas diretas e do modelo.
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Modelo para estimacao em pequenas areas

Distribuicdo do coeficiente de variagdo da estimativa do modelo e direta.
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Conclusoes e trabalhos futuros

e O modelo que incorpora a distribuic3o espaco-temporal do fendmeno
de interesse na estimacdo apresentou melhor precisdo para nova
estimativa, e a precisdo encontrada é boa o suficiente para possivel
publicac3o.

e Grande dificuldade para encontrar varidveis auxiliares que n3o
apresentassem erros amostrais e fossem relacionadas ao tema.

e Outras varidveis de interesse foram testadas (ndmero de domicilios
com banda larga, propor¢ao de domicilios com computador e
internet).

e Utilizagdo de modelos que sejam mais flexiveis em relacdo a escolha
das varidveis auxiliares, isto é, que permitam o uso de varidveis com
erro amostral.

e Utilizacdo de modelos de caudas pesadas e modelo multivariado.
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