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RESUMO

O objetivo da tese foi investigar diferenciais educacionais da mortalidade adulta a partir
dos dados da amostra do Censo Demografico de 2010. Trata-se de uma proposta de
estimativa a partir de uma base de dados alternativa & principal fonte de estudos de
mortalidade no Brasil, o Sistema de Informacdes sobre Mortalidade (SIM) do Ministério
da Salde. Dentre as vantagens em usar o Censo, destacam-se: disponibilidade dados
(microdados) tanto de sobreviventes quanto de oObitos, dentro de um mesmo periodo de
referéncia; e variedade de informacdes sobre domicilios e individuos sobreviventes
conviventes com os que sofreram 6bitos. Por outro lado, as Unicas informacdes individuais
para 0s mortos sdo idade e sexo. Diante desta limitacdo, uma proposta secundaria da tese
foi apresentar uma metodologia de imputacdo da escolaridade dos individuos que sofreram
Obito, utilizando imputacdo mdaltipla por regressdo logistica ordenada e imputacdo por
modelo multivariado normal (MVN) usando algoritmo Expectation-Maximization (EM) e
simulacdes. Para isso, foi selecionada a amostra do estado de Sdo Paulo para desenvolver e
validar a metodologia, para que futuramente ela possa ser aplicada ao Brasil. O modelo
MVN se mostrou mais adequando na andlise de consisténcia e validacdo dos métodos,
etapa que contou com os dados de mortalidade do SIM para ser realizada. Ap6s imputacdo
da escolaridade dos mortos, as taxas de mortalidade por idade, sexo e escolaridade foram
estimadas usando coeficientes obtidos por regressdo de Poisson. Os resultados apontaram
gradiente educacional da mortalidade significativo, sobretudo para os homens e para o
municipio de S&8o Paulo, comparativamente ao estado. Um ponto importante foi o
comportamento do diferencial educacional da mortalidade por idade. A partir da revisdo de
literatura, uma hipotese era de um diferencial decrescente com idade. No entanto, o
diferencial foi praticamente constante por idade. Para explorar esses resultados torna-se
necessario entender a forma com a transicdo da mortalidade tem ocorrido no estado e como
as medidas de periodo podem influenciar os resultados. E importante entender as relaces
entre periodo, idade e coorte para analisar o comportamento dos diferenciais de
mortalidade por escolaridade. Além disso, deve-se levar em conta como o aumento do
acesso a escolaridade tem elevado o nivel educacional das coortes mais jovens no Brasil.
Deve-se avancar nessas discussdes, que ndo foram privilegiadas na tese. Quanto ao uso do
Censo para estudos de diferenciais de mortalidade, os resultados ddo uma perspectiva
otimista. Embora exista uma expectativa de melhoria da cobertura e qualidade das
informacdes de escolaridade do SIM, o Censo pode ser uma importante fonte para estudos
de diferenciais socioeconémicos da mortalidade por ofertar outras caracteristicas que
podem complementar a anélise do efeito da escolaridade.

Palavras-chave: diferenciais de mortalidade; mortalidade adulta; censo demografico
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ABSTRACT

The aim of the thesis was to investigate differentials in adult mortality based on
educational levels from the demographic sample data of 2010 Census. This is a draft
estimate from an alternative database to the main source of mortality studies in Brazil, a
Mortality Information System (SIM) of the Ministry of Health. Among the highlighted
advantages of using the Census, are: the availability of data (micro data) on both the living
and the dead within a reference period and variety of information on cohabiting households
and surviving individuals with those who suffered death. On the other hand, the only
personal information on the dead are age and sex. Given this limitation, a secondary
proposal of the thesis was to present an allocation methodology on educational levels of
individuals who have suffered death by using multiple imputation ordered logistics
regression and imputation by normal multivariate model (MVN) using Expectation-
Maximization (EM) algorithm and simulations. To achieve this, a sample was selected
from the State of Sao Paulo to develop and validate the methodology so as to make it
applicable in Brazil in the future. The MVN model was more appropriate in the
consistency and validation analysis of the methods; this phase depended on mortality data
from SIM to be conducted. After obtaining information on the educational levels of the
dead, rates of mortality by age, sex and education were estimated using coefficients
obtained by Poisson regression. The results show significant educational gradient in
mortality, especially for men and the city of Sdo Paulo as compared to the state. An
important point was the differential behavior in mortality by educational level with age.
From the literature review, one of the hypotheses was a decreasing differential with age.
However, the difference was almost constant by age. To further analysis, it is necessary to
understand how transition of mortality has occurred in the state and how periodic measures
may influence the results. It is important to understand the relationships between period,
age and cohort to analyze the differential behaviors of educational mortality. Furthermore,
the increased access to education which has elevated educational level of younger cohorts
in Brazil should be taken into account. It should however be pointed out in these
discussions, that they were not privileged in the thesis. Regarding the use of census to
study differentials in mortality, results give an optimistic perspective. Meanwhile, there is
an expectation to improve the coverage and quality of information on the educational
levels of SIM. Census can be an important source for the studies of socioeconomic and
mortality differentials offering other features that can complement the analysis of the effect
of education.

Keywords: mortality differentials; adult mortality; census



1. INTRODUCAO

O objetivo desta tese € investigar os diferenciais da mortalidade adulta por escolaridade no
estado e no municipio de Sdo Paulo, a partir dos dados do Censo Demogréafico de 2010.
Grande parte dos estudos sobre diferenciais socioecondmicos da mortalidade no pais €
voltada para outras dimensGes investiga diferenciais regionais (e.g Wood & Carvalho,
1988; Duarte et al 2002; Simdes, 1999; Simdes, 2002). Estudos que considerem a
educacdo tém focaco no papel da escolaridade materna sobre a mortalidade infantil ou na
infancia (e.g Barros & Sawyer, 1993). A partir dos anos 2000, surgiram investigacdes no
Brasil sobre o papel da educacgdo do individuo que usam técnicas indiretas de estimacdo da
mortalidade ou imputacdo de dados de escolaridade para informacdes faltantes (Perez &
Turra, 2008; Perez, 2010; Guedes et al, 2011).

O retorno da questdo de mortalidade para o Censo de 2010 criou novas possibilidades de
investigacdo do tema. Trata-se de uma alternativa ao Sistema de Informagdes em
Mortalidade (SIM), que é a principal fonte para estudos de mortalidade, mas que possui um
percentual expressivo de perda de informacao socioeconémica. De forma pioneira, estudos
recentes investigaram o papel das caracteristicas socioecondmicas dos domicilios na
mortalidade jovem (Pereira, 2014; Pereira, 2016) e o diferencial de mortalidade por
escolaridade do responsavel pelo domicilio (Silva, 2014; Silva et al 2016), a partir de

informac@es do Censo.

Mas é possivel avancar em relacdo as estimativas existentes. Investigacdes sobre o efeito
das caracteristicas individuais na mortalidade sdo dificultadas pela falta deste tipo de
informacdo no Censo. Os quesitos relacionados ao 6bito, que é aplicado a todos o0s
domicilios particulares permanentes do universo, s6 abrangem o sexo e a idade do falecido.
Nesse contexto, outra contribuicdo pretendida neste trabalho é usar metodologias
adequadas para imputar os dados de escolaridade dos individuos que faleceram durante o
periodo de referéncia do Censo.

Logo, os principais objetivos da tese sdo:



e desenvolver um método de imputacdo da escolaridade dos individuos que sofreram

Obito, usando técnicas adequadas destacadas pela literatura sobre dados faltantes;

e estimar e analisar o gradiente educacional da mortalidade para S&o Paulo - estado e

capital;

e investigar como o gradiente em mortalidade adulta se comporta em funcéo da

idade e do sexo.

A amostra do estado de S&o Paulo foi selecionada para desenvolver e validar a
metodologia de imputacdo. Espera-se que futuramente os métodos possam ser aplicados

para estudos de diferenciais educacionais de mortalidade no Brasil.

O crescimento do interesse pelos diferenciais socioeconémicos da mortalidade é datado do
inicio do século XIX. Até meados do século XX houve uma predominancia do uso de
classes ocupacionais na investigacdo destes diferenciais (Antonovsky, 1967; Elo, 2009). A
partir dos anos 1960, a escolaridade passou a ser uma dimensdo socioeconémica
privilegiada neste tipo de estudo. Ela é considerada a varidvel com menor grau de causagdo
reversa com mortalidade; a menos afetada pela proximidade com a morte; e é determinada
no inicio da fase adulta, se mantendo relativamente estavel ao longo da vida (Kitagawa &
House, 1963; Preston & Taubman, 1994; Elo & Preston, 1996; Montez et al, 2012). Em
relacdo a qualidade da informacao, a escolaridade tende a ser reportada com certa precisao
em pesquisas de inquérito (Liberatos et al, 1988; Montez et al, 2012).

Tanto em paises desenvolvidos e quanto nagueles em desenvolvimento, observa-se um
gradiente educacional da mortalidade expressivo: quanto maior a escolaridade menor a
mortalidade. O efeito da escolaridade tem sido mais expressivo que o da renda (Kitagawa
& Houser, 1973; Rogers et al, 1999b). Ele interage com idade e sexo: os diferenciais sao
maiores para 0s homens e decrescem com a idade em varios paises desenvolvidos (Elo &
Preston, 1996; Ross et al, 2012; Valkonen, 1989; Kunst e Mackenback, 1994). O gradiente
também esta presente em paises em desenvolvimento da Europa (Mackenbach et al, 2008;
Shkolnikov et al 1998; Denisova, 2009; Leinsalu, 2003), da Asia (Liang et al, 2000;
Subramaninan et al, 2006; Hurt et al, 2004), da Africa (Berhane et al, 2002; Walque &
Filmer, 2013) e da América Latina e Caribe (Koch et al, 2007; Manzelli, 2014; Sandoval e
Turra, 2015).



Nos Estados Unidos, os diferenciais tém se expandido desde a década de 1960 (Rogot et
al, 1992; Pappas et al, 1993). Na Europa, os paises de economia em transicdo apresentam
0os maiores diferenciais de mortalidade por educacdo (Mackenbach et al, 2008) e
experimentaram um aumento da desigualdade a partir da década de 1990, com o fim do

regime socialista (Shkolnikov et al 1998; Leinsalu, 2003).

Dentre as principais abordagens explicativas da associacdo entre mortalidade e educacdo,
destacam-se os modelos econdémicos, inspirados no modelo de producdo de saude de
Grossman (1972), e a abordagem psicossocial, privilegiada pela demografia social (House
et al, 1988; Williams, 1990). Nos modelos de inspiracdo econémica, a educacao é proxy de
capital humano e, por isso, guarda uma relacdo com a renda: pessoas com melhores niveis
de educacdo exibem salarios médios maiores. Portanto, suas fun¢des orcamentarias sdo
diferenciadas daquelas que representam os menos escolarizados. A dotacdo de recursos
permite aos mais escolarizados consumir maiores quantidades de bens e servigos para
producdo de satude como, por exemplo, alimentos saudaveis, maiores espagos para viver e
areas menos poluidas para residirem. Além da sua relacgdo com a renda, a educacao
melhora o discernimento dos individuos e muda a forma como 0s mesmos processam a
informacdo de salde (Preston & Taubman, 1994; Sickles & Taubman, 1997; Grossman,
2008).

Na abordagem da sociodemografia, os fatores psicossociais e 0s servicos de saide mediam
a relacdo entre fatores socioeconémicos e a saude. Existem fatores psicossociais e
comportamentais como estresse, pratica religiosa, estado civil, habitos de alimentacéo,
pratica de exercicio fisico, tabagismo e suporte social, que influenciam o estado de saude e
a probabilidade de morte. Tais fatores, por sua vez, variam em funcdo das caracteristicas

socioecondmicas dos individuos, sobretudo em funcéo da escolaridade (Williams, 1990).

Com base nas evidéncias empiricas encontradas para outros paises e para o Brasil e nas
abordagens teoricas sobre o tema, espera-se que 0s resultados da tese apontem uma
mortalidade adulta inversamente relacionada a escolaridade; e que exista um
comportamento diferenciado por idade e sexo, sendo maior entre 0os homens. O gradiente
da escolaridade na mortalidade seria sensivel a regido de residéncia, tendo em vista a
heterogeneidade econdmica, cultural e comportamental e de oferta de servicos de saide
observadas no Brasil (Wood e Carvalho, 1988).



A tese € composta por 7 capitulos, sendo o primeiro a introducdo. O capitulo 2 apresenta as
principais evidéncias sobre os diferenciais de mortalidade em paises desenvolvidos e em
desenvolvimento e os arcabougos tedricos mais relevantes na demografia. O capitulo 3 tem
por objetivo apresentar o arcabougo tedrico e empirico sobre dados faltantes (missing),
privilegiando as principais técnicas de imputacdo e de estimacdo para lidar com o
problema. No capitulo 4 sdo discutidos os aspectos metodologicos dos dados do Censo
Demogréfico de 2010, os métodos de imputacdo e de estimagdo da mortalidade. O capitulo
5 apresenta os resultados da imputacdo da escolaridade para os individuos que
experimentaram Obito, assim como a discussdo e analise de consisténcia dessas
estimativas, segundo os diferentes métodos adotados. No capitulo 6, sdo apresentados 0s
resultados das estimativas de mortalidade por escolaridade, segundo idade e sexo sdo. O
capitulo 7 trds as conclusfes e a discussdo das principais contribuicbes e limitagdes do
trabalho.



2. ASPECTOS TEORICOS E EMPIRICOS DO GRADIENTE
EDUCACIONAL DA MORTALIDADE

2.1. Contexto

Embora o termo socioeconémico seja abrangente, para estudos de mortalidade alguns
autores reconhecem a renda, a educacdo e a ocupagdo como indicadores principais (Preston
& Taubman, 1994; Adler, 1994). Outros acrescentam a posicdo dos individuos na
comunidade, o poder e a riqueza como importantes dimensdes do status socioeconémico
(Krieger et al, 1997).

O interesse pelo gradiente socioecondmico da mortalidade cresceu durante a primeira
metade do século XIX nos paises ocidentais, quando uma ampliacdo dos diferenciais de
longevidade segundo classes sociais foi percebida. Até meados do século XX, o uso de
classes ocupacionais para associar mortalidade e status socioeconémicos era predominante
(Antovsky, 1967; Liberatos et al, 1988; Elo, 2009).

Durante o século XVI, a populagdo mundial experimentou um baixo crescimento,
prevalecendo altas taxas de fecundidade e mortalidade. Entre o século XVII e meados do
século X1X, houve uma acentuada elevacdo da esperanca de vida dos estratos ocupacionais
médios e altos das populagbes ocidentais. A populacdo mundial experimentou um rapido
crescimento, grande parte concentrado no Ocidente. Entretanto, os ganhos de vida para a
populacdo dos estratos ocupacionais mais baixos foram bem mais suaves. Em alguns casos
foram observadas perdas na expectativa de vida entre classes proletarias, que haviam

surgido com a revolucgéo industrial (Antonovsky, 1967).

A partir dos anos 1850, houve queda do diferencial de mortalidade por ocupacgdo nos
paises industrializados, periodo em que os ganhos médios de sobrevida foram maiores
entre as classes mais pobres. A populacdo mundial cresceu rapidamente até 1930,
sobretudo a ocidental. A partir desse panorama, muitos cientistas acreditavam que o
declinio da mortalidade nos paises industrializados seria acompanhado pelo estreitamento

dos diferenciais entre classes (Antonovsky, 1967).



Entretanto, o gradiente permaneceu consideravel ao longo do século XX, 0 que manteve 0
interesse crescente nos diferenciais socioecondmicos da mortalidade na agenda de pesquisa
de paises desenvolvidos. Em estudo classico para as populacGes da Inglaterra e Gales,
usando dados do Occupational Mortality Reports de 1920 a 1963, Pamuk (1985) trabalhou
com cinco categorias de trabalhados, que vdo de "ndo qualificados” a "ocupacdes
gerenciais”, e encontrou associacdo expressiva entre mortalidade e classes ocupacionais.
Os diferenciais de mortalidade adulta foram decrescentes no inicio dos anos 1920, mas
voltaram a crescer nas décadas de 1950 e 1960. As evidéncias ndo corroboravam a ideia
de convergéncia da mortalidade, ao contrario apontavam um crescimento dos diferenciais

de mortalidade por classes.

Nos Estados Unidos, o National for Health Statistics Center - NHSC discutia as
dificuldades em usar classes ocupacionais para estudo de mortalidade, devido a
incompatibilidade entre os registros de morte e os censos. Além disso, a anélise ficava
limitada aos adultos, devido a dificuldade de incluir criancas e idosos em estudos que
considerassem ocupacdo com indicador de posicdo social (NCHS, 1961; 1968; 1969). Por
este motivo, varios estudos passaram a adotar indices socioecondmicos que combinavam

indicadores de renda, educacgéo e ocupacao.

Kitagawa e Houser (1973), em estudo classico e pioneiro para a década de 1960 nos
Estados Unidos, pontuavam que a renda, a educacdo e a ocupacdo, que estdo associados
entre si, possuem relacbes muito distintas com a mortalidade. A renda e a ocupacgéo
possuem relacdo de causacdo reversa mais forte com mortalidade. A proximidade com a
morte faria com essas variaveis se modificassem de forma consideravel, distorcendo seus
efeitos sobre a mortalidade. A educacdo seria a dimensao socioecondmica menos afetada
pela proximidade com a morte, pelo menos para a populagdo adulta. Sendo determinada no
inicio da fase adulta, sua tendéncia seria se manter estavel ao longo do ciclo de vida. Por
este motivo, eles privilegiaram a educagdo como uma dimensdo socioecondmica para

estudos da mortalidade.

Nas décadas subsequentes, varios pesquisadores de paises desenvolvidos passaram a adotar
a educacdo como um bom indicador para estudos de gradiente socioecondmico da
mortalidade. Além das vantagens destacadas, ela € importante na determinacdo da

ocupacdo, da renda e da riqueza (Preston & Taubman, 1994; Elo & Preston, 1996; Montez



et al, 2012) e costuma ser mais relevante na determinacdo da salde para individuos
aposentados, desempregados ou fora da forca de trabalho. Com relacdo a qualidade da
informacdo, a educacdo costuma ser reportada com maior precisdo em pesquisas de
inquérito, se comparadas a renda e a riqueza (Liberatos et al, 1988; Montez et al, 2012).
Em paises desenvolvidos, sobretudo Estados Unidos e Reino Unido, 0 monitoramento das
desigualdades socioecondmicas da mortalidade tem sido sistematico e a educacdo tem sido

um indicador socioecondomico central (Cutler & Lleras-Muney, 2007).

2.2. Evidéncias do gradiente educacional da mortalidade em paises desenvolvidos

Grande parte dos estudos sobre diferenciais de mortalidade por educacédo trabalha com a
populacdo adulta, iniciando com individuos de 25 anos ou mais, considerando esta uma
idade suficientemente elevada para que o grau de escolaridade dos individuos ja esteja
definido. Nos paragrafos seguintes, serdo destacados alguns dos principais trabalhos sobre

0 tema e seus principais resultados para este grupo de paises.

Nos Estados Unidos, o estudo dos diferenciais socioecondmicos da mortalidade na década
de 1960 de Kitagawa e Houser (1973) tem sido um importante marco na agenda de
pesquisa do tema. Eles estabeleceram a educa¢do como principal indicador para pesquisa
de gradiente socioeconémico da mortalidade. Por meio de dados dos registros de morte e
do censo de 1960, eles encontraram diferenciais de escolaridade maiores para populacéo
em idade ativa, comparada aos idosos, e para as mulheres. Os diferenciais variaram
inversamente a idade, sendo praticamente extintos a partir dos 65 anos para homens e
mulheres ndo brancas. Para as mulheres brancas deste grupo etario, os diferencias ainda
foram expressivos, embora menores que para idades mais jovens. O efeito encontrado para
educacdo foi maior que o observado para renda, no caso das mulheres. No caso dos
homens, o efeito da renda é maior, mas provavelmente as limitagdes da causagédo reversa

confundem o seu papel na mortalidade (Kitagawa & Houser, 1973).

Para a primeira metade da década de 1980, Elo e Preston (1996) apresentam estudo sobre
diferenciais de escolaridade na mortalidade para a populacdo economicamente ativa (25-64
anos) e populacdo em idade de aposentadoria (65 anos ou mais). Para ambos 0S Sexos,
foram encontrados diferenciais de mortalidade por grupos de escolaridade. Os contrastes

entre os grupos de menor e maior escolaridade (0-8 anos e 16 ou mais anos de estudo)



foram maiores para 0 grupo etario mais jovem 25-64 anos e para os homens. Em uma
analise multivariada em que foram incorporados controles por renda, residéncia e
caracteristicas individuais, os efeitos da educacdo caem substancialmente, sendo o impacto
maior também para a populacdo masculina em idade ativa. Dentre as varidveis
consideradas, a renda apresentou maior associacdo com a escolaridade, tendo sido a que
mais afetou seu efeito sobre a mortalidade (Elo & Preston, 1996). Estudos com dados da
década de 1990 também apontam que a renda diminui substancialmente o efeito da
educacdo. Entretanto, o nivel de educacdo permanece relevante, mesmo quando controlado

por renda, raga, status marital e ocupagédo (Rogers et al, 1999b).

Estudo recente usou dados do National Health Survey-Linked Mortality Files (NHIS-LMF)
de 1986 a 2000, para a populacdo de 25 anos ou mais, e corroborou os diferenciais por
escolaridade. O efeito € mais expressivo para os homens, mas os diferenciais por sexo
decrescem com educacdo. Os ganhos maiores ocorrem para homens com educacgao
superior (college degree), que apresentam uma mortalidade vertiginosamente menor que

aqueles com educacéo inferior (Ross et al, 2012).

Com relacdo ao comportamento do gradiente no tempo, para os EUA houve um aumento
dos diferenciais, assim como ressaltou Pamuk (1985). Rogot e outros autores (1992)
identificaram diferenciais de mortalidade por escolaridade entre os homens maiores
aqueles encontrados na década de 1960, por Kitagawa e Houser. Segundo Pappas e outros
pesquisadores, embora a mortalidade tenha declinado para a populagéo total entre 1960 e
1986, os ganhos ndo foram igualmente distribuidos entre grupos populacionais. Tomando a
populacdo de 24 a 64 anos, os mais escolarizados apresentaram maior queda da
mortalidade comparado aos menos escolarizados. Uma analise por racga indica que tanto a
populagcdo negra quanto a branca apresentavam maiores diferencas de mortalidade por
grupos de escolaridade em 1986, comparativamente a 1960 (Pappas et al, 1993).

A despeito das diferengas entre os dados e as metodologias utilizadas, a confiabilidade dos
resultados destes estudos tem sido relativamente elevada. Quando as metodologias sao
compatibilizadas ou substituidas para fins comparativos, resultados de diversos estudos se
validam. De fato parece ter havido um aumento destes diferenciais ao longo das décadas de

1970 e 1980, pelo menos para a populagdo masculina branca. Para as mulheres, o



diferencial diminuiu entre as idades 25-64 anos e se manteve estavel para aquelas entre 65
e 74 anos (Preston e Elo, 1995).

Por outro lado, Duleep (1989) estimou mortalidade entre 1973 e 1978, usando dados do
Social Security Administration (SSA), e encontrou resultados contrastantes: uma aparente
queda dos diferenciais por escolaridade dos homens de 25 a 64 anos, comparativamente ao
estudo de Kitagawa e House. Porém, o proprio autor chamou atencédo para o fato de que os
dados da SSA constituem uma subamostra da populacdo do estudo antecessor, e que
possivelmente h& viés em suas estimativas. A SSA pode excluir homens de baixo nivel
socioecondmico, com mortalidade mais baixa, e homens de elevado nivel socioeconémico,

com mortalidade acima da média do grupo, aproximando a mortalidade entre os grupos.

No século XXI, a discussao continua presente e relevante na agenda de pesquisa dos EUA.
Ateé final dos anos 2000, o crescimento do diferencial de mortalidade era atribuido a uma
queda mais acelerada da mortalidade entre os mais escolarizados em relacdo a aos menos
escolarizados (Pappas et al, 1993; Preston & Elo, 1995). Mas estudos recentes tem

apontado um crescimento da mortalidade para grupos populacionais menos escolarizados.

Ha indicios de crescimento do diferencial de mortalidade por educacdo entre mulheres
brancas de 45-84 anos, associado a um crescimento da mortalidade entre mulheres com
educacdo secundaria ou inferior, entre 1986 e 2006 (Montez et al, 2011). Resultados de
Hayward et al (2015) corroboram esses achados. Além deles, Sasson (2016) indica que,
entre 1990 e 2010, a esperanca de vida aos 25 anos para as mulheres menos escolarizadas
diminuiu cerca de 3 anos, em grande parte devido a um aumento da mortalidade entre as
idades de 45 e 64 anos. Em contrapartida, houve melhorias consideraveis na esperanca de

vida dos mais escolarizados.

No mesmo sentido, Case e Deaton (2015) encontraram um crescimento da mortalidade de
34 por 100 mil, entre adultos brancos ndo hispanicos de 45 a 54 anos, no periodo de 1999 a
2013. A maior parte desta mudanca esta relacionada ao aumento das taxas de morte por
causas externas, sobretudo intoxicacdo por drogas, alcool e suicidio, que foram muito
maiores, comparativamente aos ndo hispanicos negros. Tais mortes foram concentradas
entre individuos com educacdo secundaria ou inferior. Para aqueles com bacharelado, a
queda das taxas de morte pelas referidas causas se confirmam (Case & Deaton, 2015).

Como ndo foram realizadas padronizacGes por idade, cabe discusséo sobre estes resultados.
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De qualquer forma, os achados recentes ndo somente contradizem a tendéncia de queda da
mortalidade observada até entdo, como também apontam a educacdo como um fator
importante para explicar o seu comportamento segundo algumas causas especificas.
Olshansky e outros pesquisadores haviam chamado atencdo para uma possivel queda da
esperanca de vida nos EUA, em grande parte em funcgéo do efeito negativo do crescimento
da obesidade. A tendéncia de crescimento do problema poderia levar a reversao dos ganhos

de longevidade experimentados pela populagéo no século XX (Olshansk et al, 2005).

Na Europa, Kitagawa e Houser (1973) também influenciaram estudos na area, aumentando
o interesse pelos diferenciais de escolaridade, sobretudo para fins comparativos. Até a
década de 1960, as investigacdes sobre os determinantes socioeconémicos da mortalidade
adulta priorizavam as classes ocupacionais (Antonovsky, 1967; Pamuk, 1985; Townsend &
Davidson, 1988; Elo 2009). Mas estes indicadores dificultavam as comparacgdes entre
paises devido a adocdo de diferentes estruturas de classificacbes das ocupagdes adotadas

por cada um (Valkonen, 1989).

Em estudo que considerou a populacdo de 35 a 54 anos, Valkonen (1989) comparou as
desigualdades da mortalidade por escolaridade entre seis paises europeus: Dinamarca,
Noruega, Suécia, Finlandia, Inglaterra e Gales, Hungria. As taxas de mortalidade
mostraram-se negativamente associadas a escolaridade, semelhante ao observado nos
EUA. Os dados entre paises variaram, mas no geral o periodo de abrangéncia foi de 1970 a
1981. A Hungria apresentou as maiores taxas de mortalidade para todos os niveis de
escolaridade. Para a populacdo masculina, com excecdo da Noruega, as taxas de
mortalidade decaem monotonicamente com o nivel de escolaridade. Para o grupo de menor
escolaridade, as taxas de mortalidade variavam entre 40 e 60 e foram maiores em relagédo
as taxas observadas para 0 grupo de maior escolaridade. Os diferenciais relativos entre 0s
paises sdo bem semelhantes para todos os niveis de escolaridade, tornando as curvas de
mortalidade em funcédo da escolaridade quase paralelas. Para as mulheres, o padréo dos

diferenciais varia entre 0s paises.

Kunst e Mackenback (1994) estendem a comparagdo para nove paises: Holanda,
Dinamarca, Noruega, Suécia, Finlandia, Inglaterra e Gales, Franca, Italia e Estados Unidos.
Com base em dados longitudinais da década de 1970 e do inicio dos anos 1980, foram

encontradas relagdes inversas entre mortalidade e educacdo. Os Estados Unidos, a Franca e
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a Italia possuiam as maiores iniquidades. Outro estudo para as décadas de 1990 e 2000
apontou a Franca como um dos paises da Europa Ocidental com maior iniquidade de

mortalidade por educacgdo (Mackenback, 2008).

Em estudo comparativo de onze paises, foram encontrados diferenciais de mortalidade
masculina por nivel de educacdo na Austria, sendo a taxa de mortalidade do grupo de
menor educacdo 86% maior que o grupo mais escolarizado. Para a Dinamarca e Inglaterra
esses diferenciais sdo, respectivamente, de 37% e 36%. Ha& diferenciais também entre as
mulheres, porém menores expressivos que os observados para os homens (Huisman et al
2004). Para a Finlandia, observam-se efeitos significativos da educacéo e da renda familiar
na mortalidade adulta prematura no periodo de 1985-1994, embora os resultados sejam
diferenciados por sexo (Elo, Martikainen & Smith, 2006).

2.3. Evidéncias do gradiente educacional da mortalidade em paises em
desenvolvimento

Em paises em desenvolvimento, a investigacdo dos diferenciais socioeconémicos da
mortalidade é mais recente, mais escassa e mais restrita, devido a limitacdo em relacéo a
disponibilidade de dados de qualidade e/ou adequados (Subramanian et al, 2006; Elo,
2009; Saikia & Bhlat, 2008; Walque & Filmer, 2013). Dentre os estudos gue usam a
escolaridade como um indicador socioecondmico, boa parte é direcionada para o
diferencial da escolaridade na mortalidade infantil ou na infancia (Caldwell, 1989). No
caso dos paises de economia em transi¢do, o interesse pelo tema cresceu com o final da era
socialista, sendo os estudos bastante recentes (Shkolnikov et al, 1998; Mackenbach et al,
2008; Leinsalu et al, 2003).

Na Asia existem estudos para China, india e Bangladesh que apontam mortalidade
diferenciada por nivel educacional (Liang et al, 2000; Subramaninan et al, 2006; Hurt et
al, 2004). A China é um pais diferenciado, com um sistema de organizacdo social muito
especifico e grandes disparidades entre as sociedades urbana e rural. Apds a mudanga para
a economia de mercado, no final da década de 1970, o padrdo de vida da populagdo
apresentou melhorias. Mas ao final da década de 1990, a maior parte dos idosos do pais era
analfabeta. H4 apontamentos de um gradiente educacional da mortalidade para a populacéo

acima de 60 anos. Um ano adicional de escolaridade se associa a 5% de redugdo no risco
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de morte. O efeito da educacdo permanece mesmo quando sdo consideradas varidveis de
urbanizacéo e presenca de bens de luxo. Porém, o efeito da educacéo € mais forte para area
urbana e é diferenciado por sexo. Dentre as mulheres, o efeito da educagdo se mostra bem
maior: um ano adicional de educagdo formal reduz o efeito do risco de morte em 22%,

enguanto para 0s homens essa reducéo € de apenas 6% (Liang et al, 2000).

Na india, h4 uma escassez de estudos que utilizam a escolaridade devido & falta de dados.
Um estudo considerou o numero de analfabetos presentes no domicilio e apontou que o
risco de mortalidade entre homens diminuia cerca 60% e o de mulheres 40%, quando o
namero de analfabetos passava de nenhum para dois (Saikia & Bhlat, 2008).

Hurt e parceiros (2004) encontraram diferenciais de escolaridade para mulheres e homens
de uma regido rural de Bangladesh, ao sudeste de Dhaka. Foi acompanhada uma coorte de
mulheres casadas com 45 anos ou mais e seus respectivos maridos, no periodo de 1982 a
1998. Aproximadamente 22% delas haviam recebido educacdo formal e 59% educacao
coranica. O fator explicativo mais importante para a mortalidade feminina foi a
escolaridade. As mulheres com alguma educacdo formal apresentaram uma mortalidade
substancialmente menor, comparadas aquelas sem nenhuma escolaridade. A educagéo
coranica também se mostrou benéfica, embora em grau menor que a formal. Dentre os
homens, somente a educacdo formal mostrou-se significativamente associada a
mortalidade. Por outro lado, os maridos cujas esposas receberam algum tipo de educacéo

(formal ou coranica) apresentaram menores riscos de morte (Hurt et al, 2004).

Para o continente africano, Walque e Filmer trazem importantes achados, com base em
dados da Demographic Health Survey (DHS). Foram considerados 46 paises: 33 da Africa
Subsaariana e 13 de outras regides’. A mortalidade adulta foi estimada com base nas
informagdes de sobrevivéncia de irmdos das mulheres de 15 a 49 anos entrevistadas, nos
periodos de 1975-79, 1980-84, 1985-89, 1990-94, 1995-99 e 2000-04. Para estimar
mortalidade por situacdo de residéncia e escolaridade, foram consideradas as informagdes

prestadas pelos respondentes, que sdo os irmé&os vivos (Walque & Filmer, 2013).

! Os paises de outras regides sdo: Bolivia, Brasil, Peru, Republica Dominicana, Guatemala, Camboja, Haiti,
Indonésia, Yemen, Jordania, Marrocos, Nepal e Filipinas.
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Os paises do sudeste da Africa Subsaariana apresentaram expressivo aumento da
mortalidade a partir dos anos 1980, o que ¢ relacionado a elevada prevaléncia de HIV. Para
0s demais paises Subsaarianos, a mortalidade cresceu a partir de 1980 ou inicio de 1990,
inclusive em paises como Benin, Guine, Mali, Mauritania e Nigeéria, onde a prevaléncia de
HIV é relativamente baixa. Os paises das demais regides apresentaram mortalidade
constante ou declinante nos mesmos periodos. Quanto a escolaridade, na Africa
Subsaariana, os homens com educacao primaria ou superior tém mortalidade 13% maior,
comparados aqueles com maior escolaridade. Para as mulheres, esse diferencial € de 30%.
Ademais, elas apresentam mortalidade menor que a dos homens, sendo os diferenciais por
Sex0 maiores para 0 grupo mais escolarizado. Ao longo do tempo, o gradiente educacional
aumentou entre paises Subsaarianos, principalmente, entre os homens. Porém, esse
aumento foi consideravelmente maior entre os paises com elevada prevaléncia de HIV. O
gradiente também estd presente nos demais paises, porém as taxas de mortalidade cairam
ao longo do tempo, sobretudo entre os mais escolarizados, mas cresceram para mulheres

menos escolarizadas maiores de 25 anos (Walque & Filmer, 2013).

Na Etidpia, dados para populacdo acima de 15 anos, de 1987 a 1996, colocam a
alfabetizacdo do individuo como um fator relacionado a mortalidade, sobretudo nas areas
rurais. Pessoas alfabetizadas apresentavam menor mortalidade que aquelas néo

alfabetizadas. O efeito se mostra cumulativo com a idade? (Berhane et al, 2002).

Com relacdo a Europa, os paises de economia de transicdo apresentam iniquidades de
mortalidade superiores as observadas nos paises da Europa Ocidental. A Hungria, a
Republica Tcheca e a Polbnia apresentam as maiores iniquidades, enquanto populacGes
como da Suécia e os bascos (Espanha) possuem as menores. Na maior parte dos paises do
leste europeu e dos balticos, as iniquidades educacionais de mortalidade sdo maiores que a
média da Europa. Outro achado importante é que na Europa Ocidental, h& uma menor
iniquidade educacional da mortalidade por todas as causas, grande parte explicada pelo
diferencial menor da mortalidade por doencas cardiovasculares. Ja para o leste do
continente, o diferencial por estas doencas & maior, contribuindo para os grandes

diferenciais de mortalidade geral (Mackenbach et al, 2008).

Z Os autores chamam atencdo para o fato da amostra ser pequena para idades acima de 65 anos, o que deve
ser levado em consideracdo para analise dos resultados (Berhane et al, 2002).
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A Russia também apresenta um marcado gradiente educacional da mortalidade
(Shkolnikov et al 1998; Shkolnikov et al 2006). No periodo de 1979 a 1989, a mortalidade
entre pessoas de 20 a 69 anos, possuia uma forte associacdo negativa com a escolaridade,
porém declinante com a idade. Essa relacdo era mais forte entre os homens e variava
segundo causas de morte, sendo expressivamente maior entre as causas violentas e
acidentes. Os diferenciais se expandiram na década de 1990 (Shkolnikov et al 1998).
Outros dados corroboram os achados: os individuos com melhores niveis de escolaridade
se beneficiam da longevidade, sendo que aqueles com grau universitario apresentam risco
de mortalidade 40 pontos percentuais menor. Esses resultados tém por base os dados do

Longitudinal Monitoring Survey para o periodo 1994 a 2007 (Denisova, 2009).

A Estbnia, que alcangou autonomia em 1991, foi um dos paises com abertura comercial
mais intensa na Europa Central. Entre as décadas de 1960 e 2000, o comportamento da
mortalidade no pais foi similar ao observado para os demais paises em transicdo, com
expectativa de vida masculina aumentando em média 1 ano e a feminina em torno de 4
anos. A mortalidade aumentou no inicio dos anos 1990, com a abertura econdmica,
voltando a declinar apds 1994. Dados do censo apontam que houve um acentuado
crescimento dos diferenciais de mortalidade por nivel de educacdo entre 1989 e 2000. A
expectativa de vida condicionada a sobrevivéncia aos 25 anos aumentou para 0s graduados
em universidade e declinou para a populagdo com menor escolaridade. Embora essa
tendéncia tenha sido observada para todas as idades, ela foi mais expressiva entre 0s

grupos mais jovens (Leinsalu, 2003).

Para a América Latina, embora esse tipo de investigacio seja ainda rara®, alguns registros
corroboram os resultados encontrados para 0s demais paises: a mortalidade varia
inversamente ao nivel de educacdo (Koch et al, 2007; Manzelli, 2014; Sandoval e Turra,
2015). Na Argentina, a razdo entre a mortalidade de adultos com 13 ou mais anos de
estudo e menos de 8 anos era substancialmente grande em 2010, seguindo uma relagéo

decrescente com a idade. As iniquidades eram maiores entre 0os homens, sobretudo a partir

® Existem estudos sobre o gradiente socioecondmico da mortalidade, porém eles usam indicadores
disponiveis (Rosero-Bixby, 1996; Rosero-Bixby & Dow, 2009; Rofman, 2004; dentre outros), sendo
gradiente educacional pouco explorado (Manzelli, 2014).
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dos 30 anos. Estas estimativas referem-se a pessoas com 25 anos ou mais, construidas com
dados do Censo Nacional da Argentina e estatisticas dos Mortality Files-Vital Statistic,
ambos de 2010 (Manzelli, 2014).

No Chile, Koch e outros autores utilizaram uma amostra de 920 pessoas maiores de 20
anos, retirada de um estudo longitudinal conduzido para a populacdo urbana de San
Francisco de Mostazal, entre 1997 e 1999. As coortes com nivel menor escolaridade
apresentaram risco de morte maior em relacdo as de maior escolaridade (Koch et al, 2007).
O trabalho de Sandoval e Turra (2015) aponta taxas de mortalidade consideravelmente
menores para grupos mais escolarizados no periodo de 2001-2003. Entre os homens com
treze ou mais anos de estudo, as taxas de mortalidade eram de 2,6 por mil, enquanto os
menos escolarizados (0 a 8 anos de estudo) exibiam taxas de 19,7 por mil. Entre as
mulheres, estas taxas séo respectivamente 1,6 e 15,8 por mil. Um resultado interessante do
trabalho é que, semelhantemente ao observado para os Estados Unidos e paises da Europa
Central e Meridional, o Chile experimentou um aumento da mortalidade entre o0s
individuos menos escolarizados entre os periodos de 1991-1993 e 2001-2003. Para 0s
homens menos escolarizados, a taxa de mortalidade passou de 17,2 para 19,7 por mil. A
populacdo mais escolarizada, em contraposi¢do, apresentou queda da mortalidade no

periodo.

Na Costa Rica foram encontrados resultados conflitantes para a populagéo idosa, tomando-
se por base uma pesquisa amostral representativa da populacdo. A mortalidade de
individuos com 60 anos ou mais se mostrou diretamente relacionada com o0s niveis de
educacdo e riqueza. A hipdtese € de que o resultado esteja relacionada ao comportamento
dos individuos de maior status socioeconémico que tornam sua mortalidade por doencas

cardiacas maior que os de menor status (Rosero-Bixby & Dow, 2009).

2.4. Evidéncias do gradiente educacional da mortalidade no Brasil

Os primeiros estudos sistematizados de mortalidade no Brasil datam da década de 1940,
quando a esperanca de vida ao nascer era estimada em 50 anos (Yunes & Ronchezel, 1974;

IBGE, 2010a). A partir desta década, observou-se uma queda vertiginosa da mortalidade.
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Entre 1980 e 2010, a esperanca de vida ao nascer e passou de 62,7 para 73,5 anos (IBGE,
2010a; IBGE, 2010b).

Grande parte da variacdo da mortalidade é atribuida & queda da mortalidade infantil.
Estima-se que, no mesmo periodo, a popula¢do com menos de um ano foi responsavel por
aproximadamente 56% dos ganhos totais em ey (Simdes, 2002). Mas essa queda ocorreu de
forma desigual entre as grandes regides brasileiras e em diferentes grupos
socioecondémicos. Neste cenario, um nimero expressivo de estudos foi produzido sobre as
relacfes da mortalidade infantil (e na infancia) com o nivel de desenvolvimento regional e
com fatores socioecondmicos (Simdes, 2002; Sawyer & Soares, 1982; Sastry, 1997;
Simdes, 1999; Duarte et al, 2002). Dentre estes, uma parte identifica associacdo entre
mortalidade infantil e escolaridade materna (Barros & Sawyer, 1993; Sastry, 1997; Garcia
& Santana, 2011; Lima, 2013).

Para outros estratos da populacdo, os aspectos socioecondémicos da mortalidade tém sido
investigados usando indicadores de renda. Para a populacdo total, o estudo classico de
Wood e Carvalho (1988) estima esperanca de vida ao nascer por nivel socioecondémico e
aponta grandes distancias da mortalidade entre os grupos de renda. Em 1970, os individuos
das familias com maior nivel de renda alcancavam vantagens de até 12 anos de esperanca
de vida ao nascer, em relacdo aos de familias de menor renda. As grandes desigualdades
regionais de mortalidade estariam, dessa forma, relacionadas as desigualdades regionais de
renda. Se a distribuicdo de renda fosse menos desigual, assim também seria a mortalidade.
Semelhantemente, diferenciais de mortalidade encontrados segundo situacdo do domicilio
eram explicados, em grande parte, pelos diferenciais de renda entre os domicilios urbanos

e rurais.

Mas a escassez de dados tem sido um empecilno ao avango dos estudos nesta area,
sobretudo para diferenciais de escolaridade para a populacdo adulta. Embora tenha havido
melhoria no grau de cobertura dos Obitos e das causas de morte do "Sistema de
Informagdes sobre Mortalidade™ - SIM (Brasil, 2004; Lima & Queiroz, 2014a), o
preenchimento de variaveis socioeconémicas apresenta um elevado grau de dados faltantes
(Guedes et al, 2011). O problema pode ser pior para a populacdo adulta, dada a
possibilidade da informacdo da certiddo ser prestada por alguém que ndo conhece bem o

individuo falecido (Perez, 2010). Essa tem sido uma limitagdo para uso de dados das
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certiddes de dbitos para investigacdo de gradiente educacional da mortalidade (Guedes et
al, 2011; Perez 2010).

A despeito dessa limitagdo de informacdo, ha esforgos recentes para producdo de
estimativas de mortalidade infantil e adulta por escolaridade, com base em técnicas
indiretas (Perez e Turra, 2008; Perez, 2010; Guedes et al, 2011). Perez (2010) desenvolveu
uma metodologia que permite estimar taxas de mortalidade por nivel de escolaridade,
utilizando dados de retrospectivos de pesquisas domiciliares e um método estocastico.
Trata-se de método baseado na técnica de estimacéo indireta de mortalidade adulta por
meio de dados de orfandade de Brass*. Utilizando dados da Pesquisa de Padrées de Vida
(PPV) e da Pesquisa por Amostra de Domicilios (PNAD) de 1996, foram estimadas
medidas de mortalidade para a populacdo feminina de 20 a 69 anos, com base informacdes
de morte e escolaridade das mées dos entrevistados. As taxas de mortalidade foram
decrescentes em relacdo a escolaridade. As coortes mais jovens apresentaram mortalidade
menor, em parte devido ao efeito da maior escolarizacdo em relacdo as coortes mais
velhas. Foram encontrados diferenciais expressivos entre os grupos de escolaridade,
embora os resultados tenham variado em fungdo da amostra utilizada. As mulheres sem
escolaridade apresentaram mortalidade até 70% maior do que aquelas com escolaridade

entre 1 e 8 anos.

Guedes et al (2011) também sugerem os uso de dados da PNAD para aplicacdo do método
de Brass para estimar mortalidade na infancia® e 0 método de orfandade para a mortalidade
adulta. No caso da mortalidade na infancia, eles obtém as estimativas de mortalidade
segundo a escolaridade da mae, informacdo disponivel na PNAD. Para a mortalidade
adulta, é utilizada a escolaridade dos respondentes. Apds estimada a TAB de vida da
populacdo feminina, os autores sugerem estimar mortalidade masculina com base em
relagcBes conhecidas sobre os diferencias de sexo da mortalidade no Brasil, adotando TABs

de vida modelo.

* Descrigdo da técnica pode ser vista em Brass W., Hill K. Estimating adult mortality from orphanhood.
Proceedings of International Population Conference. International Union for the Scientific Study of
Population, Liege, Vol. 3: 111-23. 1973.

> Ver Brass W. Methods for Estimating Fertility and Mortality From Limited and Defective Data. Chapel
Hill, N.C., University of North Carolina, 1975.


http://www.popline.org/node/516540
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Os trabalhos de Gomes et al (2013; 2015) usam dados da SABE: Salde, bem-estar e
envelhecimento para populacdo acima de 60 anos e encontram associacdo negativa entre
escolaridade e mortalidade no municipio de Sdo Paulo. H& diferenciacdo por sexo: o efeito
da escolaridade € maior para os homens.

Com o retorno do quesito sobre mortalidade® no domicilio do Censo Demografico de 2010,
surgiram novas perspectivas de estimacdo de mortalidade por caracteristicas
socioeconémicas dos domicilios e individuos. Mas o grande desafio tem sido o fato que,
para as pessoas falecidas, as Unicas informag6es individuais prestadas pelos respondentes é
a idade e o sexo. Por outro lado, ha evidéncias de boa cobertura dos Obitos. Problemas
maiores na qualidade da cobertura sdo encontrados para as idades mais avancadas (Queiroz
& Sawyer, 2012).

Os trabalhos recentes de Pereira (2014), Pereira & Queiroz (2016) e Silva (2014), Silva et
al (2016) sdo exemplos dos que fizeram uso do Censo 2010 para estimar efeitos de fatores
socioecondémicos na mortalidade de jovens e adultos. Pereira e Queiroz (2016) analisaram
0 risco de morte de jovens entre 15 e 29 anos, segundo o nivel socioeconémico dos
domicilios e condicGes sociais dos municipios e unidades da federagdo onde eles estdo
inseridos, a partir de modelo hierarquico. Além das informacgdes da amostra do Censo,
foram utilizados dados sobre desenvolvimento humano originados da PNUD (2013) e
outros indicadores especificos. Foi constatado que as caracteristicas dos domicilios sdo
responsaveis por 89,2% da variabilidade no risco de morte dos jovens. Os domicilios de
menor status socioecondémico apresentaram uma probabilidade de apresentar dbito 7,7
vezes maior em relacdo aos de maior status. Também foram encontrados diferenciais por
raga/cor e sexo dos responsaveis pelos domicilios, sendo os responsaveis negros e do sexo
feminino mais provaveis de reportar mortalidade jovem no domicilio. Entretanto, o foco do

estudo néo foi investigar o gradiente educacional da mortalidade.

O trabalho de Silva et al (2016) investigou diferenciais de mortalidade por escolaridade.
Dada a inexisténcia da informacdo de escolaridade do falecido, foi utilizada a do

responsavel pelo domicilio, sob o pressuposto de que o regime de mortalidade ndo difere

® O quesito sobre 6bito no domicilio j esteve presente no questionario da amostra do Censo Demografico de
1980.
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significativamente entre individuos de um mesmo domicilio. Foram analisadas as
populacdes de 15 a 59 anos e de 60 a 80 anos de idade. As probabilidades de morte para a
populacdo entre 15 e 60 anos tiveram comportamento inverso a escolaridade A populacao
inserida em domicilios com responsaveis com ensino superior apresentou mortalidade
menos elevada em relacdo aos "sem instrucdo ou ensino fundamental incompleto”. Os
diferenciais guardam relacdo também com o sexo. Os homens sem instrucdo ou com
ensino fundamental incompleto apresentam uma probabilidade de morte 2,48 maior que
aqueles com ensino superior, sendo a maior razdo observada no Nordeste (2,64) e a menor
do Norte (1,5). A expectativa de vida aos 15 anos de homens com o ensino superior
mostrou-se 6,27 anos maior que aqueles com ensino Fundamental completo. Para as
mulheres, a razdo entre as probabilidades de morte do nivel menor e maior de escolaridade
alcanca 2,58, embora o nivel de mortalidade seja menor entre elas. Para as idades maiores
de 70 anos, o comportamento é invertido: associacdo positiva entre mortalidade e

escolaridade, exceto para regido Sudeste.

2.5. Mecanismos de associacdo entre escolaridade, satde e mortalidade adulta

A educacdo tem mostrado significativa associacdo negativa com mortalidade, mesmo apds
controlar os efeitos de renda, ocupacdo e outros fatores, conforme estudos destacados nas
secdes 2.3 e 2.4. Entretanto, sua aplicacdo para estudos de diferencias de escolaridade
tornou-se frequente a partir da década de 1960, conforme ja discutido. Até meados do
século XX, os estudos sobre diferencias socioeconémicos da mortalidade privilegiavam a
posicdo dos individuos na sociedade representada, em grande medida, por sua classe
ocupacional. As abordagens tedricas para explicacbes destes diferenciais se desenvolveram

neste contexto.

Towsend e Davidson (1988) classificaram os principais arcaboucos tedricos sobre o
diferencial de saude por classe social em cinco grupos: explicacdo do artefato (artefact
explanation), teorias da selecdo natural ou social (drift hypothesis), explicagdes
estruturalistas ou materialistas e abordagem comportamental e cultural. Esses arcaboucos
eram aplicados a estudos que adotavam, em sua maior parte, classes ocupacionais como

medida socioecondmica.
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A abordagem do artefato, exposta por llisley (1986) e Bloor et al (1987), sugere que saude
e classes sociais sdo varidveis artificiais usadas para medir o fendmeno social e que
superestimam a importancia dos diferenciais de mortalidade. Assim, a incapacidade de
reducdo das iniquidades na mortalidade entre as classes ocupacionais na Gra-Bretanha’,
por exemplo, estaria no fato de que os ganhos em salude eram, em grande medida,
compensados pelo encolhimento do peso das classes mais pobres. Os individuos que se
movem para classes mais ricas tem saude melhor ou melhorada ap6s mobilidade,
comparativamente aos que permanecem nas classes mais pobres, o que explicaria o
diferencial artificial. Mas essa hipétese € limitada para explicar o panorama observado no
periodo pos Il Guerra, pois mesmo com uma lenta mobilidade social na Inglaterra, os
diferenciais persistiam (DHSS, 1980; Townsend & Davidson, 1988).

A abordagem da selecdo natural e social - drift hypothesis - assume que a variavel
socioecondémica é dependente. Os individuos mais saudaveis sdo selecionados para as
melhores posi¢oes socioeconémicas. O resultado é que 0s mais saudaveis possuem maiores
chances de mobilidade ascendente e desfrutam de melhores posicGes na sociedade, o que
explicaria a menor mortalidade entre eles (Blane et al, 1993; West, 1991). A forma e a
magnitude da selecdo dependem das politicas de educagdo e de construcdo das estruturas
ocupacionais. Isto indica que o efeito da selecdo dos individuos segundo suas
caracteristicas bioldgicas e de salde deve variar entre sociedades, ou mesmo dentro de uma

mesma populacéo ao longo do tempo (West, 1991).

Recentemente, essa abordagem tem sido usada nos estudos que privilegiam a escolaridade
como proxy de condicdo socioeconémica. A salde aparece como a variavel independente
que tem efeito sobre os niveis de escolaridade dos individuos. Um efeito da saude sobre a
educacdo seria plausivel na infancia, de forma que criancas com salde fragil teriam
probabilidades maiores de experimentar baixa escolaridade e, consequentemente, seriam
adultos menos saudaveis. A maior limitagdo desta abordagem é que ela ndo € capaz de
lidar com casos como dos Estados Unidos, por exemplo, onde um ndmero reduzido de
criancas é incapaz de frequentar escola por causa de condi¢fes de saude, no entanto o

gradiente educacional permanece em expansédo (Cutler & Lleras-Muney, 2007).

" O debate destes autores gira em torno dos resultados apontados DHSS (1980) e revisados posteriormente
por Towsend e Davidson (1988).
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As teorias estruturalistas/materialistas enfatizam o papel dos fatores econdmicos e
socioestruturais na distribuicdo da salde e do bem estar. As condi¢des sob as quais 0s
individuos vivem e trabalham os pressionam para o consumo de bens ndo saudaveis. Neste
contexto, individuos de classes sociais mais baixas estariam mais expostos a ambientes
insalubres. Eles possuem trabalhos mais perigosos, vivem em domicilios em piores
condicdes e possuem recursos restritos para investimento e consumo de cuidados com
salde (Townsend & Davidson 1988). Recentemente, neomaterialistas pontuam que as
iniquidades em sadde resultam do processo de acumulacdo de experiéncias e exposicao a

riscos que variam em funcao dos recursos materiais (Lynch, 2000; Lynch et al, 2000).

Na abordagem comportamental e cultural, as desigualdades de salde sdo produto de
fatores comportamentais e culturais assumidos pelos individuos em uma sociedade
moderna e industrial. O comportamento em relagdo a saude, estilo de vida é de
responsabilidade dos individuos, que tomam atitudes prejudiciais ou benéficas a eles e a
seus filhos, dependendo das decisGes em relagdo ao consumo de produtos prejudiciais ou
saudaveis, a pratica exercicios fisicos, ou ao cuidado preventivo com a salde. Neste
cenario, a educacdo é um aspecto individual que torna o individuo inato ou apto para

adotar comportamento que o torne saudavel (Fuchs, 974).

Singh-Manoux e Marmot argumentam que a sele¢cdo natural, o materialismo e as
abordagens comportamentais se complementam. Mas, 0S processos sociais sao importantes
para explicar os padrdes comportamentais adotados por cada sociedade e,
consequentemente, explicam os resultados observados na salde. Desta forma, sdo os
comportamentos dos grupos, e ndo dos individuos, que moldam as trajetorias em relacéo a
salde (Singh-Manoux & Marmot, 2005).

Nos estudos demograficos, embora Crimmins (1993) aponte uma auséncia de uma teoria
unificada sobre a mortalidade, quando se trata de diferenciais socioecondmicos, as
abordagens explicativas mais importantes podem ser divididas em dois grandes grupos

(Preston e Taubman, 1994): os modelos econdmicos e a abordagem psicossocial.

Nas seces 2.5.1 e 2.5.2, esses modelos explicativos séo abordados e elucidam a relacéo
entre mortalidade e fatores socioecondmicos, com destaque para o papel da escolaridade na

mortalidade entre adultos.
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2.5.1. Os modelos econdmicos

Segundo Preston & Taubman (1994), os modelos econémicos sdo 0s mais sistematizados
para relacionar saude e condi¢des socioeconémicas. Eles sdo inspirados no modelo de
producdo de saide de Grossman (1972), que por sua vez, se baseou na teoria do capital
humano de Becker (1965).

Dentro desta abordagem, os individuos tomam decisGes que ajudam a formar seu estoque
de saude H em qualquer periodo. A morte ocorre quando H atinge um valor abaixo do
nivel critico. Os individuos decidem sobre investimento em salde e consumo de
determinados bens e servicos de saude que afetam sua idade a morte. Ha duas funcdes

envolvidas neste processo: a funcdo orcamentaria e a funcdo de producéo de salde.

Na funcdo orcamentéria, a renda deve se igualar a soma dos produtos entre preco e
quantidade de bens consumidos. A renda é dada pelo produto entre salario-hora e horas
trabalhadas, somada aos retornos da poupanca e das transferéncias recebidas pelo
individuo. A funcdo de producéo de saude descreve como H varia em funcdo de alguns
insumos, dentre 0s quais se destacam: quantidade consumida de bens de saude, quantidade
de conhecimento ou tecnologia médica disponivel para a populagdo, disponibilidade de
servicos médicos, dotacdo genética e caracteristicas do ambiente em que os individuos se
encontram inseridos. O consumo de bens de saude é determinado pelos individuos,
enquanto os demais insumos sdo determinados exogenamente (Rosenzweig & Schultz,
1983; Preston & Taubman, 1994).

O papel da educacdo é servir de proxy para capital humano. Ela guarda uma relacdo com a
renda, visto que pessoas com melhores niveis de educacdo exibem, em média, melhores
salarios. Portanto, suas funcBes orcamentarias sdo diferenciadas daquelas que representam
0s menos escolarizados. A dotacdo de recursos permite aos mais escolarizados consumir
maiores quantidades de bens e servicos para producdo de saude como, por exemplo,
alimentos saudaveis, maiores espagos para viver, reas menos poluidas para residirem.
Além disso, a educacdo melhora o discernimento dos individuos e muda a forma como
processam informacdo de saude (Preston & Taubman, 1994; Sickles & Taubman, 1997,
Grossman, 2008).



23

Os precos dos produtos e servicos de salde sdo centrais, pois sdo fonte de diferenciais de
mortalidade por meio de dois mecanismos. De um lado, embora os individuos se deparem
com precos iguais no mercado, ha fatores que funcionam como subsidio como, por
exemplo, 0 acesso aos bens e servigos de salide por meio de programas publicos ou seguros
de saude. O segundo mecanismo € o custo de oportunidade em se obter o cuidado médico,
que depende tanto dos salarios dos individuos quanto do tempo de espera pelo cuidado.
Mesmo com salérios baixos, o custo de oportunidade em obter o servico médico pode se
elevar, se o tempo de espera para isso for grande. Sendo assim, o papel das politicas
publicas de acesso aos servigos de saude estaria nas mudangas que elas causam no prego

relativo dos bens e servicos de saude (Preston & Taubman, 1994).

Dentre as principais limitagdes dos modelos econémicos, destacam-se a dificuldade na
incorporacdo dos fatores ambientais e da formacdo dos gostos e habitos individuais.
Independente das caracteristicas dos individuos, ha fatores ambientais (incidéncia de
doencas transmissiveis, por exemplo) que sdo impostos e alteram o estoque de salde da
populacdo. Os modelos econdmicos tratam esses efeitos como enddgenos, sendo
determinados pelas escolhas individuais (Preston & Taubman, 1994). Com relacdo a
formagdo dos gostos, ela é vista como dada nos modelos econdmicos: trata-se de um
aspecto autdbnomo ao individuo e, portanto, distribuida aleatoriamente na sociedade. Nao
h& nenhuma consideracdo sobre a influéncia do contexto social em que os individuos se

inserem sobre suas escolhas (Preston & Taubman, 1994; Williams, 1990).

Em contraposicdo, as abordagens psicossociais privilegiam os fatores negligenciados pelos

modelos econdmicos, conforme sera apresentado na se¢édo 2.5.2.

2.5.2. A abordagem psicossocial

Embora a literatura que investiga o papel das relacdes sociais na saude date do século XIX,
o0 tema foi revitalizado na década de 1970 com o surgimento da teoria do suporte social. O
interesse pelo tema foi impulsionado pelos resultados do relatério de um comité consultivo
do Servigo de Saude Publica (Public Health Services) dos Estados Unidos (US, 1964), que
relacionou morbidade e mortalidade por véarias causas ao consumo de cigarro (House et al,
1988). O relatorio apresenta o comportamento, o estilo de vida e as atitudes individuais

como independentes da estrutura social. As teorias psicossociais, ao contrario, partem da
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premissa de que as estruturas sociais moldam os valores e influenciam o comportamento
dos individuos. Ha um padrdo de resposta dos grupos sociais as realidades e as restricoes

que Ihes sdo impostas (Williams, 1990).

Mas foi a partir do inicio dos anos 1990 que autores adeptos da abordagem psicossocial
passaram a incorporar o papel das caracteristicas socioecondmicas em sua estrutura
analitica (Preston & Taubman, 1994; House et al, 1990; Williams, 1990). Os fatores
psicossociais e 0s servicos de saude funcionam como mediadores da relagdo entre fatores
socioecondmicos e saude. Para entender essa interacdo, é preciso identificar a ligacdo entre
os fatores psicossociais e saude; e a ligagdo entre as caracteristicas socioecondmicas e 0s

fatores psicossociais (Williams, 1990).

A morbidade e a mortalidade estdo associadas a fatores psicossociais e comportamentais,
como estresse, pratica religiosa, estado civil habitos de alimentacdo e exercicio fisico,
tabagismo e suporte social. Em geral, pessoas casadas, sobretudo os homens, exibem
menor mortalidade que aquelas ndo casadas (Roger, 1995; Lillard & Waite, 1995).
Também ha evidéncias de que pessoas envolvidas intensamente em preceitos religiosos
apresentem menor mortalidade, se comparadas as menos envolvidas, 0 que é visto como
um resultado do papel dos lacos e suporte sociais na saude dos individuos (Rogers, 1996).
Com relacdo ao estresse, ele tem sido medido por varidveis como desemprego, divércio,
morte de entes queridos, dentre outras. As evidéncias apontam uma relacdo positiva entre
ele e a presenca de uma série de doengas. Os lagos sociais e o controle pessoal também
sdo vistos como fatores que agem nos processos bioldgicos e afetam a vulnerabilidade a

doencas e mudam as chances de morte (Williams, 1990).

Os fatores psicossociais, por sua vez, variam em funcéo de caracteristicas socioeconémicas
dos individuos, tais como renda, ocupacao e escolaridade. A obesidade, por exemplo, varia
negativamente com a escolaridade, assim como a quantidade de cigarros fumados
diariamente. Entre 1974 e 1985, a prevaléncia de fumantes nos Estados Unidos declinou
cinco vezes mais rapido entre pessoas com algum curso universitario comparadas as
pessoas menos escolarizados (NCHS, 1981). Entre as decadas de 1980 e 1990, o tabagismo
é apontado como uma das explicacfes para a expansdo dos diferenciais educacionais da
mortalidade. Estima-se que cerca de um quarto do aumento dos diferenciais entre as

mulheres seja explicado por diferenciais educacionais na pratica do tabagismo (Meara et al
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2008). Pampel et al (2010) realca a influéncia de dos fatores socioecondmicos,
principalmente da escolaridade, no estilo de vida dos individuos, com destaque para uso de
tabaco, prética de exercicios fisicos e de alimentagdo. No caso das bebidas alcodlicas,
embora haja uma relagdo positiva entre seu consumo e escolaridade, o alcoolismo esta

associado negativamente a esta dimensdo (NCHS, 1981).

A educacdo prové aos individuos um estoque de conhecimento que influencia a forma
como eles interagem com outros, na intervencdo em situacdes de crise e emergéncias, na
busca por bens e servigos médicos, na prevencdo de doencas e na promog¢do da salde.
Pessoas mais educadas sdo mais propensas a adotar comportamento saudavel, a procurar
cuidado médico, a perceberem problemas de salde, a uma melhor comunicacdo com
médicos e a um maior entendimento para seguir suas recomendacdes. Em contrapartida,
individuos menos educados sdo mais suscetiveis a caracteristicas psicossociais negativas,
do ponto de vista da satde. Eles sdo mais provaveis em adotar comportamento de risco, em
apresentar estresse, isolamento social e falta de controle social, que sdo importantes

determinantes da morbidade e mortalidade (Rogers et al, 1999b, p.118).

A principal critica a abordagem estd na auséncia de teoria unificada que explique as
interacOes entre os fatores socioecondmicos, psicossociais e 0s determinantes proximos da
mortalidade. Em geral, sdo apontados padrdes e tendéncias, mas com dados insuficientes

para ir além da especulacdo sobre as relagdes causais por traz destes achados.
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3. DADOS FALTANTES: CONCEITOS, PREMISSAS E
METODOS DE IMPUTACAO

3.1.  Conceitos e premissas

Consideram-se dados faltantes ou missing aqueles para os quais ndo se tem informacao
para todas as unidades de analise ou observaces. Para Little e Rubin (2002), ao considerar
uma matriz de dados em que as linhas representam observacdes ou unidades de anélise e as
colunas representam variaveis, as entradas para as quais ndo se tém dados sdo consideradas

missing.

Heitjan e Rubin (1990, 1991) estendem o conceito para dados que tenham sofrido
transformacfes como agrupamento, arredondamento, censura, truncamento e outras, que
tenham resultado em perda parcial de informacdo. O conceito mais abrangente permite que
métodos para tratar dados faltantes sejam adotados para lidar com problemas de qualidade
de dados observados. Muitos problemas estatisticos, que ndo envolvem necessariamente
perda de dados, podem ser reformulados e tratados com métodos criados para lidar com
dados faltantes (Schafer, 1997).

Em alguns casos, a auséncia dos dados pode ser intencional. Em pesquisas de inquérito,
por exemplo, o desenho amostral pode contemplar auséncia de informagdes para algumas
unidades, com o intuito de reduzir custos e tempo de participacdo dos respondentes, incluir
mais quesitos, evitar dados faltantes ndo planejados e aumentar qualidade das respostas
prestadas (Enders, 2010; Mistler & Enders, 2012; Little & Rhemutulla, 2013).

Seja qual for o caso, os mecanismos de ligacdo entre o dado faltante e os seus
determinantes sdo importantes para a escolha do método estatistico que ird lidar com o
possivel viés gerado pelos dados faltantes nas estimativas. Rubin (1976)® criou um sistema

de classificacdo de mecanismos com base em hipoteses sobre a probabilidade de cada valor

® Rubin (1976) é responsavel por desenvolver uma teoria sobre dados faltantes que se tornou referéncia na
literatura sobre o tema.
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de uma variavel ser ou ndo faltante e os fatores associados a ela. Foram estabelecidos trés
mecanismos: i) dados faltantes completamente aleatorios (missing completely at random —
MCAR); ii) dados faltantes aleatérios (missing at random — MAR); e iii) dados faltantes
ndo aleatorios (missing not at random — NMAR). Essa classificagdo passou a ser
amplamente adotada e utilizada em trabalhos que envolvem tratamento de dados faltantes
(Graham et al, 1997; Schafer & Graham, 2002; Enders, 2010; Camargos et al, 2011). Os
trés mecanismos de Rubin sdo bem descritos e exemplificados em Little e Rubin (2002) e
Enders (2010).

Quando os dados faltantes séo classificados como MCAR, as razdes para a falta do dado

ndo se encontram relacionadas a quaisquer respostas observadas. Considerando

o Y= vyj representa a matriz (n x p) de variaveis de interesse com dados
faltantes, com i-ésima linha yi=(yi1,..., Yip), sendo j = 1, ..., p;

. y; representa os valores de Y para a observacao i, sendoi =1, ..., n;

. M = (M;) é a matriz de indicacdo de dados faltantes, sendo M;j= 1 se y;; é
faltante e M;;= 0 se ndo;

o f(IMY, ¢) representa a distribui¢cdo de M condicionada a Y;

o ¢ € um ou mais parametro(s) ndo conhecido(s), que descreve a relacdo entre
MeY;

o Yobs representa os valores observados de Y; e

o Ymis 0S valores faltantes de Y (missing);

sob 0 mecanismo MCAR,

f(M|Y, ¢) = f(M|@), para todo Y, ¢. Eq 3.1

O mecanismo MAR, tambem denominado mecanismo ignoravel, é uma hipdtese menos
restritiva. Neste caso, as razdes da auséncia de Y estdo relacionadas a outras variaveis com

respostas completas, mas nao a variavel com dados faltantes. Assim,

JM\Y, ¢) = f(M|Yops, ), paratodo todo Yps, ¢. Eq 3.2

Por fim, o mecanismo NMAR ou ndo ignoravel ocorre quando a distribuicdo de M é

condicionada aos valores da propria varidvel com dado faltante na matriz Y (Ymis):
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f(M|Y, @) = f(M]|Yops,Ymis, @) para todo Ypis, P. Eqg. 3.3

Na realidade, ndo h&4 como estimar o(s) valor(es) do(s) pardmetro(s) ¢. As técnicas
desenvolvidas permitem trabalhar com imputacdo partindo de alguma hipdtese sobre estes
mecanismos. A maior parte delas assume hipotese MCAR, mas sdo pouco utilizadas por
produzirem estimativas viesadas dos parametros de interesse, se a hipdtese ndo é realista.
Mas em sua apresentacao da teoria de dados faltantes, Rubin (1976) apresenta a imputacéo
maltipla (IM) e a estimagdo por méxima verossimilhanga (algoritmo EM) como capazes de
produzir estimativas validas sob as hipoteses MAR e MCAR. Esses métodos serdo

discutidos nas sec¢des 3.3 e 3.4.

Embora haja métodos sugeridos para imputacdo sob a hipdtese de NMAR, eles sdo bem
restritivos uma vez que 0S pressupostos assumidos sdo bastante fortes (Enders, 2010).
Logo, entender as consequéncias de assumir as hipoteses de MAR ou MCAR, quando elas
ndo sdo completamente satisfeitas, tem sido um ponto de interesse na literatura. A
gravidade do problema depende do objetivo de cada analise. Se o objetivo for investigar a
distribuicdo marginal de Y, o mecanismo é menos importante. Se a distribui¢do condicional

de Y for de interesse, ele se torna relevante (Little & Rubin, 2002).

Quanto as consequéncias de violacdo da hipotese MAR, Graham et al (1997, p.354)
compararam resultados de uma série de simulagdes usando diferentes métodos de
imputacdo e apontam que a violagdo de MAR ou MCAR se desponta como um problema
de menor gravidade. Outros estudos corroboram estes achados e sugerem que técnicas que
envolvam imputacdo multipla e estimacdo por maxima verossimilhanca podem prover
estimativas razoaveis, mesmo com dados NMAR. Em geral, as consequéncias da violacdo
dependem do grau de relacdo entre os dados faltantes e suas causas. A recomendagéo tem
sido adotar modelos diferentes de imputacéo para identificar a sensibilidade dos resultados
aos modelos (Collins et al, 2001; Schafer & Graham, 2002; Allison 2009). As principais

estratégias de imputacdo sdo discutidas nas se¢des 3.2 a 3.4.
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3.2.  Principais técnicas de imputacéo

A imputacdo tem sido uma técnica bastante usada para lidar com dados faltantes. Trata-se
de uma forma de estimar valores para estes dados a partir das unidades com dados
observados. A sua aplicabilidade tem se expandido para outras situa¢Ges. A imputagéo
maultipla ja foi usada para substituir dados de idade com problema de preferéncia por
digitos. A substituicdo foi realizada usando a idade reportada e outras variaveis disponiveis
no estudo (Heitjan & Rubin, 1990). Em outro projeto, a técnica foi usada para
compatibilizar classificagdes ocupacionais entre 0s censos de 1970 e 1980 nos Estados
Unidos. Os cadigos de ocupacdes do censo de 1980, que ndo estavam presentes em 1970,
foram tratados como missing e a imputacdo foi a estratégia assumida para minimizar o
problema (Clogg et al, 1991; Rubin & Schenker, 1991).

Os principais métodos de imputagdo sdo discutidos e exemplificados em Little & Rubin
(2002), Allison (2009) e Enders (2010). A imputacdo pode se apoiar em modelos
explicitos, em que 0s pressupostos para construcdo da distribuicdo sdo explicitos, ou
modelagem implicitas, em que os pressupostos ndo sdo explicitos, mas cuja escolha
implica em uma distribuicdo subjacente. Neste Gltimo caso, é necessario avaliar se a
distribuicdo subjacente é razoavel. Os métodos podem envolver imputacdo de um Unico

valor (imputacdo simples) ou de mais valores (imputacdo multipla).

Dentre os métodos de modelos explicitos, destacam-se as imputacGes pela média, pela
média condicional e por regressdo estocastica. A imputacdo pela média consiste em
substituir os valores faltantes pela média obtida para a variavel usando os dados
observados. Embora seja um método simples, ele é desvantajoso por reduzir artificialmente

a variancia da variavel tratada ao adotar valores do centro da distribuicéo.

O metodo da imputacdo pela média condicional trata da substituicdo dos valores faltantes
pela média da varidvel tratada condicionada aos valores assumidos pelas variaveis
completas. Supondo um que o individuo i apresente dado faltante para variavel Y e que

possua as demais variaveis (Yp.1) completas, o valor de Yy sera:

Yir = Bronz,.k-1+ Zﬁ'(z_ll BKj.l,Z,...,K—IYij- Eq 3.4
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Assim como a média incondicional, a média condicional subestima a variancia da variavel
tratada, embora em menor nivel. Além do mais € necessario assumir pressuposto de

MCAR (ou pelo menos MAR) para adota-las.

A imputacdo por regressdo estocéstica adiciona um termo de erro aleatdrio zj com

distribuicdo normal:

Vi = ﬁKO,l,Z,...,K—l + Z;:f EKj.l,Z,...,K—l.Vij + Zig Eq 3.5

Este método possui a vantagem de produzir estimativas validas, pois amplia a extensao de
valores possiveis. Porém, provoca perda de eficiéncia em estimativas de parametros no
modelo de andlise, por ndo adicionar incerteza em relacdo ao dado imputado. Essa
incerteza, conforme sera discutido no item 3.3, esta relacionada a variabilidade amostral e

as causas do dado faltante.

No grupo de modelos implicitos, destacam-se as imputacdes por substituicdo, por cold
deck e por hot deck. No método da substituicdo, os dados faltantes sdo substituidos por
informacBes de unidades que inicialmente ndo estavam na amostra. A imputacdo é feita
ainda na etapa de coleta de dados, em caso de pesquisas de inquérito. O problema € que as
unidades ndo respondentes podem diferir sistematicamente da respondente. O cold deck é o
método em que os dados faltantes sdo supridos por valores constantes doados por unidades
de uma fonte externa de dados. Quando estes dois métodos sdo usados, em geral, os dados
passam a ser considerados completos, ignorando-se as consequéncias de sua imputacao
(Little & Rubin, 2002).

O método do hot deck consiste na imputacdo de valores de outras unidades de anélises
similares. O processo pode envolver esquemas elaborados para a escolha das unidades
doadoras de informagdes. As unidades de analise devem ser classificadas com base em
caracteristicas observadas dos doadores, dentro de uma determinada classe, para serem
selecionados aleatoriamente. A vantagem do método é que ele tende a subestimar a
variancia dos dados imputados em um grau menor, se comparado a imputacdo pela média e
por regressdo. De qualquer forma, por ndo adicionar incerteza, ele também pode causar
vies em medidas de associacdo e estimadores, assim como o0s demais métodos de

imputacdo simples.
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Para resolver o problema da incerteza, Rubin (1978) introduziu o método de Imputacao
Multipla (IM), que propde a imputacdo de mais de um valor para cada dado faltante.
Assim, sdo obtidos varios bancos de dados completos que sdo analisados individualmente e
combinados.

Outro método bastante usado para lidar com estimativas com missing € a estimacéo por
Méxima Verossimilhanca (MV). Neste caso, os dados faltantes sdo tratados como variaveis
aleatorias que podem ser removidas da fungdo de verossimilhanga, como se ndo tivessem
sido amostrados. O problema do dado faltante é contornado durante o ajuste do modelo. O
algoritmo espectativa-maximizacdo (expectation-maximization - EM), que tem grande
parte do seu desenvolvimento atribuido a Dempester et al (1977), € um processo iterativo
por MV bastante usando. Assim como a IM, EM é uma estratégia moderna e superior

frente aos outros métodos para tratamento de dados faltantes.

Com base nas suas vantagens, IM e o EM sdo recomendados mesmo em casos em que
NMAR ndo pode ser descartado. A aplicacdo destes métodos esteve limitada dada a
dificuldade pratica de lidar com os célculos envolvidos. Mas a partir dos anos 1990, o
desenvolvimento de programas estatisticos e a incorporacdo de IM e EM em seus pacotes
tem incentivado suas aplicagfes (Rubin, 1996; Schafer & Graham, 2002; Alisson, 2009).
Dada a importancia e aplicabilidade destes modelos, eles serdo discutidos separadamente

nas secoes 3.3 e 3.4.

3.3.  Imputacdo Multipla (IM)

O método de IM foi proposto por Rubin (1978) como uma forma de imputacdo que
refletisse a variabilidade e incorporasse a incerteza na distribuicdo dos dados faltantes. O
método foi desenvolvido sob uma perspectiva tedrica Bayesiana e envolve repeticdes que
simulam uma distribuicdo a posteriori para os valores faltantes. O interesse é estimar a
distribuicéo preditiva dos valores faltantes com base na distribuicdo dos dados observados.
Essa distribuicdo depende dos modelos adotados, de forma que o ponto central da
discussao esta na sensibilidade das inferéncias frente as escolhas. Revises abrangentes do

método foram realizadas por Rubin (1987) e Rubin (2004). A descricdo apresentada nesta
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secdo € baseada em grande parte nos trabalhos de Rubin (1978; 2004) e Little e Rubin
(2002).

A IM tem algumas vantagens sobre a imputacdo simples que a torna atraente para o
proposito deste trabalho. Inicialmente, a IM permite o uso de informacg6es disponiveis ao
pesquisador para gerar incerteza em torno dos valores faltantes. Com isso, a eficiéncia das
estimativas obtidas com os dados imputados torna-se maior. Essa incerteza refere-se a
variabilidade amostral e as razdes pelas quais o dado é faltante na pesquisa. A producéo de
valores multiplos para o dado faltante deve refletir a variabilidade amostral. Quando
apenas um modelo é usado, a IM pode ser chamada de método das repeticdes. Mas é
possivel utilizar mais de um modelo e, assim capturar a incerteza sobre as causas da
auséncia do dado. Assim, as diferencas de resultados observadas servem como base para
andlise de sensibilidade aos modelos. Elas indicam a (in)capacidade dos dados observados
em predizer os dados faltantes.

Outra vantagem da IM é que quando o método de repeticdes € utilizado, as inferéncias de
interesse podem ser obtidas combinando os resultados multiplos por meio de técnicas para
dados completos. Outra possibilidade seria repetir métodos para dados completos em todos
0s bancos obtidos. Isso torna o método acessivel mesmo para usuérios que ndo dominam
métodos estatisticos mais sofisticados. Quando modelos explicitos sdo utilizados para a
imputacdo, torna-se computacionalmente mais viavel o uso da IM para realizar inferéncias,

comparativamente a outras analises matematicas sofisticadas.

3.2.1. Procedimento geral para imputacdo multipla

A IM trata de imputar m valores de uma distribuicéo a posteriori com base em um ou mais
modelos escolhidos. Sendo Y a matriz de dados de uma amostra n X p, em que n representa
as unidades e p as variaveis, assume-se: que Y possui linhas independentes; uma
distribuicdo a posteriori pos(8) do pardmetro 6, de forma que uma extracdo aleatdria de 6
de pos(8) seja possivel. A imputacdo €, portanto, uma extracdo aleatdria da distribuicdo
preditiva dos valores faltantes a partir dos valores observados, com base no modelo

escolhido. A IM pode ser resumida em cinco etapas.
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1) A etapa 1 envolve a escolha do(s) modelo(s) que relacionam Y as covariaveis de
X observadas. Nesta etapa, 0 parametro ou conjunto de parametros de interesse sera

representado por 6.

2) A etapa 2 consiste na estimacao da distribuicdo a posteriori com base no parametro

0 estimados a partir dos modelos escolhidos na etapa 1.

3) Considerando £ = 1...., rk, sendo rg 0 nimero de réplicas do K-ésimo modelo,
estimam-se os valores yx, da distribuicdo a posteriori e cria-se um vetor M com m

dados imputados.

4) Com os valores de y,, com K = [,..., K; € = 1,..., rg, formam-se | vetores M com

dados completos, sendo | = ZLlrk.

5) A etapa 5 trata da analise dos conjuntos de dados imputados e validade dos valores

produzidos.

3.2.2. Escolha do modelo

A escolha do modelo € a parte critica da IM. Ela envolve tanto a escolha funcional como
das variaveis independentes. O modelo ndo necessariamente deve representar uma relagédo
de causa e efeito. Trata-se de um dispositivo que deve preservar importantes aspectos da
distribuicdo conjunta das variaveis envolvidas no modelo. A relacdo entre essas variaveis,
expressa por uma regressdo, por exemplo, deve ser automaticamente preservada apos a

imputacéo.

Supondo que os dados faltantes s@o ignoraveis (MAR), a distribuicdo de Y,,;s esta

condicionada a distribui¢éo dos valores observados para uma ou mais covariaveis X e Y, ¢
Pr (Ymis|X, Yops), S€ndo

Pr(Yomis|X, Yous) = Pr(X,Y) / [ Pr(X,Y) dYps. Eq 3.6
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Se os dados faltantes forem ignoraveis, Pr(X,Y) é modelada como independente e

identicamente distribuida (i.i.d.):
Pr(X,Y) = [ Pr(X,Y|6) Pr(6)d6 = [[II¥, fxy(X;, Y;|6)] Pr(6)d6 eq. 3.7

A funcdo fyy (X;,Y;|0) representa a distribuicdo conjunta de X e Y em fungdo de um ou

mais parametros 6, podendo ser decomposta em

fxy (X, Y;160) = fY|X(Yi|Xi' 9Y|X)fX(Xi|9X) eq 3.8

em que By x e Oy sdo funcbes de 6. Supondo que X; € completamente observada, quando
By|x & Bx sdo modelados a priori como independentes, eles assumem uma distribuicdo a

posteriori independente e a distribuicao a posteriori de 6y ndo requer uma especificacao

para fx (|.)-

Qualquer variavel envolvida pode ser usada como dependente ou independente na analise a
posteriori do processo de imputacdo. Algumas vezes torna-se necessario criar indicadores
para diferenciar grupos que possam apresentar comportamento diferenciado dentro da
amostra e proceder com as imputacgdes separadamente (Schafer & Graham, 2002).

O método mais comum de predicdo de Y a partir de covariaveis X é o0 modelo de regressédo
linear normal. Algumas transformacdes nas variaveis podem ser usadas quando a hipétese
de normalidade é quebrada. Variaveis binarias ou ordinais, por exemplo, podem ser
imputadas sob normalidade e entdo arredondadas. Simulacfes apontam que variaveis que
inicialmente ndo seguem uma distribuicdo normal de probabilidade sdo tratadas como

normais e os resultados das regressoes sdo satisfatorios (Schafer, 1997; Schafer, 1999).

Quando a variavel dependente é dicotdmica ou é limitada a poucos valores, um modelo de

regressao logistica é apropriado. Supondo que Y assuma valore 0 ou 1. Assim tem-se que
fY;1X;,0) = logit™1(X;0)Yi[1 — logit~*(X;0)'"i e a funcdo inversa

exp (a)
1+exp (a)

logit~1(a) = que corresponde a funcdo logistica logit(a) = log 1%'61
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Em grandes amostras, a distribuicdo do(s) parametro(s) 6 pode se aproximar de uma
normal. Assim, pode-se obter a média a posteriori de 6 por aproximacao usando maxima
verossimilhanca. O primeiro passo é estimar 6 (que sera denominado 6*) de N(8,V(9)).
O segundo é calcular logit~1(X;0*) parai € mis. O terceiro passo seria retirar n, (0,1)
nimeros aleatérios independentes, u;, i € mis. Se u; > logit~1(X;0*), Y; = 0; do

contrario, Y; = 1.

Quanto a escolha das variaveis, observa-se que a inclusdo de preditores tende a aumentar a
plausibilidade da hipotese MAR (Schafer, 1977; Van Buren, 1999). No entanto, a escolha
do numero de variaveis deve levar em conta a viabilidade em funcéo de perda de graus de

liberdade e problemas de multicolinearidade.

Van Buren e outros (1999) propdem uma estratégia que envolve quatro passos para esse
processo. Inicialmente, devem-se incluir todas as variaveis de interesse para a anélise com
dados completos, com recomendacdo de um limite entre 15 e 25 variaveis. No segundo
passo, incluem-se as variaveis com possiveis relacbes com os dados faltantes da variavel
de interesse na imputacdo. O terceiro passo trata da adicdo de varidveis que expliqguem
consideravelmente a variancia da variavel de interesse. Na etapa final, removem-se as
variaveis que apresentem uma proporcao elevada de missing dentre as observac@es que vdo

sofrer a imputacéo.

Em algumas situacdes, € possivel realizar a imputacdo sem adocao de um modelo, usando
0 método de aproximacdo Bayesiana por amostragem bootstrap (approximate Bayesian
bootstrap - ABB) desenvolvido por Rubin e Schenker (1986). O método ABB parte da
imputacdo de uma amostra de n, valores de forma aleatoria dos Y,,¢ para criar Y,,.. Em
seguida sdo extraidos aleatoriamente e com reposicdo n, = n — n, componentes de Y,,;s a

partir de Y,;c. O método é apropriado para amostras grandes (Rubin 2004).

3.2.3. Etapa de imputagdo com dado faltante ignoréavel

A tarefa de imputacdo consiste em obter os valores para Ymis com base na sua distribuicdo a

posteriori,
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Pr(Y|X,Y) = [ Pr(Yms|X,Y,0) Pr(6|X,Y) d6. Eq 3.9

A ideia é estimar um valor da distribuicdo a posteriori Pr (0|X,Y,,s), que para fins
praticos assume a notacdo 6, e estimar um valor para Y,,;; a partir de sua distribuicao
condicional e do valor de 6. O processo é repetido m vezes criando m extracGes da
distribuicdo conjunta a posteriori de (Y5, 8). Considerando o caso mais simples de Y;

univariado e 6y,x com o valor de obtido de 6yx por meio de sua distribuicao a posteriori,

cada valor faltante de Y; é imputado de forma independente, de acordo com
Frix(Yi1Xi, 0y x)-

Se o0 dado faltante € ignoravel, com base no Teorema de Bayes, o valor de Y; ;s tem

distribuicdo a posteriori independente e definida por 6 por meio de 6y x:

PT(Ymislxr Yobs: 9) = HPT' (Yi,mislxi: Yi,0be 9Y|X)- Eq 3.10

3.2.4. Consideracdes sobre o nimero de imputac6es e de modelos

Embora ndo exista uma resposta para a quantidade de imputacGes e de modelos a serem
adotados, existem situacBes nas quais se é possivel perceber se os dados faltantes
representam um problema maior, sendo do tipo NMAR. Em algumas situacgdes, poucas
réplicas de um modelo apontam diferencas pequenas entre respostas e auséncias que

resultam em grandes diferencas entre os dados imputados (Rubin, 1978).

A eficiéncia de uma estimativa baseada em m imputacGes em relacdo a um namero infinito

de imputaces é aproximadamente (1 + A/m)‘l/ 2 sendo 1 a proporcéo de dados faltantes.

Em aplicagoes tipicas resultados consistentes sdo obtidos usando 3< m< 5 (Schafer, 1997;
Rubin, 2004).

3.2.5. Anadlise dos bancos completos

Apo0s o exercicio de imputagéo, tem-se | vetores M de valores imputados. Considerando a

utilizacdo de apenas um modelo de imputacéo, sendo este razoavel, se a variancia entre 0s
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valores imputados for relativamente grande, tornam-se necessarias restricdes adicionais

para procedimento da anélise pretendida.

O erro padrdo das estimativas obtidas com a IM tem duas fontes: variancia intra e inter
imputacBes. A variancia intra imputacdo V,, é a média aritmética das variancias dos m

bancos de dados formados:

m
Vi = 1ZSE2
W_m t
t=1

em que SEZ é o quadrado do erro padrdo do conjunto de dados t. A variancia V,, reflete a

variabilidade amostral.

A presenca de missing deve acrescentar algum ruido as estimativas dos pardmetros e,
consequentemente, aumentar o erro padrdo. A imputacdo simples ndo lida com isso, pois
assume um valor como real para preenchimento dos dados faltantes. A IM, por outro lado,
proveé fonte adicional de erro amostral. As variagfes observadas nas estimativas de 8 entre
0s m conjuntos de dados representam flutuacdes amostrais adicionais presentes quando ha

dados missing. Trata-se da variancia inter imputagdes - V5 - que é dada por
m
V= Z 6, — 6)*
p=—) (6.~ 9)
t=1

em que 8, é o parametro estimado do conjunto de dados ¢, e 8 é a estimativa da média

pontual dada por

A variancia total ;- € dada por
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em que f representa o erro adicional cuja a fonte é a estimativa da média. Assim ele

reflete a variancia da média e serve como um fator de correcdo para uso de imputacdes

com m finito.
3.2.6. Limitacgdes da IM

Uma das grandes desvantagens associadas a IM tem sido a quantidade de trabalho
envolvida no processo. Como se adotam multiplos bancos de dados, 0 método requer mais
espaco de armazenamento e mais tempo para analise de maltiplos resultados. No entanto,
conforme discutido no item 3.2.4, quando a fracdo de dados faltante é muito pequena, o
valor de m pode ser bem modesto, minimizando estes problemas. Ademais, com o0
desenvolvimento de novos pacotes computacionais desde os anos 1990, o esfor¢o para
aplicacdo da IM tem se tornado substancialmente menor, ndo requerendo mais trabalho que

0s métodos de imputacdo simples (Schafer, 1999).

Com relacdo a robustez dos resultados, uma das principais criticas tem sido o uso de
simulacdo, que pode acrescentar ruido para os dados imputados. Entretanto, Rubin (1996;
2004) destaca que a proposta da IM nédo é criar informacdo, mas representar os dados
observados e sua incerteza. As evidéncias apontam que poucas simula¢des sao necessarias
para se alcancar resultados validos. Alguns estudos indicam que a imputacdo multipla
apresenta resultados melhores que os de imputacdo simples, mesmo quando modelos mais

simples sdo utilizados (Heitjan & Rubin, 1990).
3.4. O algoritmo EM

O algoritmo EM é um método iterativo para estimacdo por MV para dados incompletos
cuja formalizacéo e estabelecimento de suas propriedades séo atribuidas a Dempester et al
(1977). A descricdo do metodo realizada nesta secdo tem como referéncias béasicas as
apresentagdes de Schafer (1997), Little e Rubin (2002) e Enders (2010).
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Cada interacdo procedida pelo método envolve uma etapa de estimacdo da expectativa
(passo E) e outra de maximizacdo (passo M). Considerando a funcdo log-
verossimilhanca £(6]Y) como sendo o logaritmo natural da funcdo de verossimilhanca
L(6]Y), os passos de EM consistem em: i) substituir os valores faltantes usando algum
método mais simples (imputacdo pela média ou assumir uma distribuicdo uniforme, por
exemplo); i)  estimar  pardmetros  desejados por uma  funcdo  de
verossimilhanca £(8(®|Y,,,); iii) reestimar os valores faltantes usando os pardmetros
estimados em ii; iv) reestimar os parametros ¢(8™M|Y,,s) e assim por diante,
(0D |Yops)... €(6P|Y,ps), até que o valor de @ alcance a convergéncia na t-iésima

interacdo.
Considerando a funcdo com dados completos £(8|Y) fatorada em
£01Y) = 1(8|Yops) + INP(Yynis|Yops, ) + C, eq3.12

a distribuicdo preditiva do dado faltante, denotada por P, captura a relagdo entre Ypis ¢ 6.
Como essa distribuicdo ndo é conhecida previamente, ela pode € substituida pela média da

distribuigdo de P(Yis|Yons, ), sendo 6® uma estimativa preliminar de 6. Tal média

produz

Q(6]69) = 1(81Y,ps) + H(8]6D) + eq 3.13

sendo

H(6]6®) = [ InP (Ymis| Yons) )P (Vomis| Yopss 0PI ¥rmis, eq 3.14
de modo que

Q(0|6®) = [€(O1Y) P(Yuis|Yops 0) d¥pys. eq 3.15

Se 8(+D for o valor de @ que maximiza Q(6]6®), ele se torna um estimador melhor que
6® uma vez que a verossimilhanca obtida com os dados observados é no minimo t&o

elevada quando 6®
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COCVIY,,5) = €(0DO)Y,ps).
Logo,

g(g(t+1)|yobs) _ g(g(t)|yobs) — Q(g(t+1)|9(t)) _ Q(g(t)|9(t)) + H(g(t)|9(t)) _ H(g(tﬂ)lg(t)).
eq 3.16

Como 9¢+V ¢ escolhida de forma que Q(8®+P]|e®) > @(6®|6®) para todo 6, entéo
Q6 V]e®) — (8®]|6®) > 0. Considerando que

H(6®]9©) — H(OCD]9®) = [ tn Fmsllorsldp(y, 1v.,.,00 )Y,y eq3.17

P(Ymislyobsﬁ(Hl))
e como xlogx é convexa, entdo esse termo da equacao também é ndo negativo.

A etapa E, que consiste em encontrar um valor esperado para os dados faltantes com base
nos observados. Trata do calculo de Q(8]6®) pela média da verossimilhanga £(8]Y)
sobre P(Y,is|Yops, ). A etapa M é a mesma que envolve a maximizagdo de uma funcéo

de verossimilhanca qualquer que, neste caso, € Q(8|6®), comt=0,1,2, ....

Uma das vantagens do método é que, sob certas condi¢des, a convergéncia é garantida para
um ponto estacionario de €(6|Y,s). 1SS0 ocorre, uma vez que cada interacdo aumenta a
probabilidade £(6|Y,,s) e, se ¢ é bem delimitada, a sequéncia £(8®|Y,,) converge para o
valor estacionario de £(0]Y,,s). A taxa de convergéncia € linear e proporcional aos dados
observados. Desse modo, uma das desvantagens € o tempo gasto para a convergéncia,

qguando a proporc¢édo de dados faltantes € muito elevada.
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4. BASE DE DADOS E METODOLOGIA

4.1. Fonte dos dados basicos

4.1.1. Censo Demografico 2010

As estimativas pretendidas foram realizadas com base nos microdados da amostra do
Censo Demografico de 2010 do IBGE®. Ela tem sido apontada como uma fonte importante
para estudos de mortalidade e seus diferenciais socioeconémicos (Queiroz & Sawyer,
2012). O questionario béasico e o da amostra incluem um quesito sobre morte de individuos
residentes em domicilios particulares, para o ano de referéncia da pesquisa: agosto de 2009
a julho de 2010. O respondente também ¢ inquirido sobre o sexo e idade da pessoa

falecida.

Dentre as vantagens em se utilizar o censo demografico para o estudo de mortalidade,
destaca-se o fato de prover também informacdes socioecondmicas e geograficas do
domicilio e da comunidade, onde os individuos se encontravam inseridos. Dentre as
desvantagens, destaca-se a forma de mensuracdo de mortalidade que pode ser fonte de sub
ou superenumeracdo de 6bitos. Como a pergunta é realizada no nivel do domicilio, os
Obitos ocorridos em domicilios dissolvidos no periodo de referéncia do Censo ou de
domicilios unipessoais, onde houve 6bitos, ndo sdo captados. Ha ainda a possibilidade de
Obitos serem reportados mais de uma vez, caso a pessoa falecida tenha transitado em mais
de um domicilio no periodo de referéncia. Outra possivel fonte de erros relaciona-se ao
periodo de referéncia, que pode gerar subestimacgéo da obitos por erros de memoria. Erros
de declaracédo de idade também tem sido um problema recorrente para todos 0s censos.

Por outro lado, uma avaliacdo dos dados do Censo aponta boa qualidade das informagdes
de 6bitos em relacdo a estrutura etaria da mortalidade. Problemas maiores na cobertura

foram encontrados para as idades mais avancgadas, sobretudo acima de 60 anos. De

% A extracdo do banco de pessoas e domicilios foi realizada usando o programa Stata 14.0 (Stata.Corp,
2015a) por meio da plataforma Datazoom, desenvolvida pelo Departamento de Economia da PUC-Rio.
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qualquer forma, estas devem ser questdes avaliadas, assim como suas consequéncias para

os resultados pretendidos em cada estudo (Queiroz e Sawyer, 2012).

4.1.2. Sistema de Informacdes sobre Mortalidade - SIM

Para a andlise de consisténcia das imputacGes e das estimativas de mortalidade, foram
utilizados os dados do Sistema de InformacGes sobre Mortalidade (SIM) do Ministério da
Saude. O SIM ¢ a principal fonte de estudos de mortalidade no Brasil, mas pouco utilizada
para investigacdes de diferenciais de escolaridade por apresentar elevado grau de perda

desta variavel.

A partir de 2009 foram concluidas novas declaracdes de ébito (DO) com recomendacéo do
Ministério da Saude de que fossem privilegiadas em relagdo as antigas a partir de 2011
(MS 2009; MS 2011). Um dos quesitos com mudancas foi a escolaridade do falecido, que
passou a ser coletada em ciclos de ensino seguida da série concluida. Sdo seis categorias:
sem escolaridade, ensino fundamental I, ensino fundamental Il, nivel médio, superior e
série do ciclo. Com isso, h4 uma expectativa de melhoria na cobertura e qualidade da
informagdo. Entretanto, como circulam ainda os dois modelos de declaragdo, os dados
continuam sendo disponibilizados no formato antigo, por meio de compatibilizacdo: 0, 1 a

3,4a7,8alle 12 ou mais anos de escolaridade.

A despeito destas mudancas, o percentual de perda ainda é elevado nas Unidades da
Federacdo. Mas, para o municipio de Séo Paulo, a escolaridade é reportada para 92,3% dos
6bitos entre adultos de 25 a 59 anos, no periodo de agosto de 2012 a julho de 2013, Esse
dado torna a base atrativa para investigar diferencial de escolaridade e utiliza-la para
avaliar consisténcia das imputagdes. Para os 7,7% de perda, foi aplicada a imputacéo

simples por hotdeck supondo que eles sejam MCAR.

Contudo, ha de se manter cautela em relacdo a qualidade da informacdo prestada. Uma
primeira fonte de erro é a forma de coleta do dado, uma vez que outra pessoa presta a
informagdo sobre a escolaridade do individuo falecido. Outra fonte de erros é a
compatibilizagdo utilizada pelo MS antes de publicar os dados, que é apresentada no

QUADRO 1. Para as informacdes de séries ndo declaradas, a observacdo € incluida no

19 Essa informagéo foi obtida a partir da observagdo dos microdados do MS/SIM.
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grupo de menor escolaridade dentro do ciclo de ensino, o que causa distor¢do caso o dado

faltante corresponda a uma série mais elevada.

Em termos de cobertura de o6bitos, os registros de Sdo Paulo possuem alta confiabilidade.
Estudo de Queiroz (2012) aponta grau de cobertura de praticamente 100% para o estado,

dado que torna a base do SIM adequada para avaliar as estimativas obtidas com o Censo.

QUADRO 1: Regras de conversdo do campo escolaridade em séries para escolaridade em
anos, para transicdo do uso dos modelos antigos e novos da declaragdo de 6bito

COLETA EM DOIS CAMPOS DO NOVO FORMULARIO CONVERSAO PARA O CAMPO ANTIGO - anos de escolaridad FUTURA FORMA DE DIVULGA(}AO. COM EASE NA COLETA FEITA PELO NOVO FORMULARIC

Nivel descreve nivel Série Escolar agregado 2 Descreve escolar agregado 2 Escolar agregadet Descrewe escolar agregadol
0 Sem escolanidade desabilita 1 Nenhuma i} Sem escolaridade
1 Fundamental | {1a a 4a sefie) 1 2 Detla3l o Fundamental | incompleto
1 Fundamental | (12 a 4a sefie) 2 2 Detlal o Fundamental | incompleto
1 Fundamental | (12 a 4a sefie) 3 2 Detlal o Fundamental | incompleto
1 Fundamental | (12 a 4a sefie) 4 3 Deda’t 02 Fundamental | completo
1 Fundamental | (12 a 4a sefie) branco 2 Dela3d 10 Fundamental | incompleto ou inespecificado
2 Fundamental Il (5a a 8a serie) 5 3 Deda’t 03 Fundamental l incompleto
2 Fundamental Il (5a a 8a serie) 6 3 Deda? 03 Fundamental l incompleto
2 Fundamental Il (5a a 8a serie) T 3 Deda? 03 Fundamental l incompleto
2 Fundamental Il (52 a 8a serie) 8 4 Degall 04 Fundamental Il completo
2 Fundamental Il {52 a 8a serie) branco 3 Deda’ 1 Fundamental Il incompleto ou inespecificado
3 Médio (antigo 20 grau) 1 4 De8all 05 Ensino médio incompleto
3 Médio (antigo 20 grau) 2 4 De8all 05 Ensino médio incompleto
3 Médio (antigo 2o grau) 3 4 Degatll 06 Ensino médio completo
3 Meédio (antigo 2o grau) braneo 4 DeBail 12 Ensino médio incompleto ou inespecificado
4 Superior incompleto desabilita 5 De 12 ou mais o7 Superior incompleto
5 Superior completo desabilita 5 De 12 ou mais 08 Superior completo
9 ignorado desabilita ] lgnorado 09 ignorado

branco desabilita branco nédo informado branco nao informado

Fonte: Construido por MS (2011)

4.2.  Populagdo de interesse e dimensédo da amostra

O interesse foi estimar a mortalidade adulta entre 25 e 59 anos para o estado e 0 municipio
de S&o Paulo. A adocdo do limite inferior se justifica por se uma idade suficientemente alta
para a fixacdo do nivel de escolaridade dos individuos. Quanto ao limite superior, a
exclusdo da populacdo idosa se deve ao menor grau de qualidade das informacbes de
Obitos para este grupo. Conforme destacado na secdo 4.1, as evidéncias apontam para uma
reducdo na cobertura de 6bitos em idades acima de 60 anos, o que, pelo menos em parte,
pode ser explicado pela maior prevaléncia de domicilios unipessoais e pessoas

institucionalizadas.

De fato, a proporgdo de pessoas vivendo em domicilios unipessoais** (TABela 1) e em
instituicbes séo expressivamente maiores nas idades mais avangadas. Menos de 1 a cada

mil pessoas abaixo de 60 anos vivia institucionalizada em Sao Paulo, enquanto esse valor

" Domicilios constituidos por uma pessoa responséavel pelo domicilio.




44

atingia 4,6 e 5, respectivamente, para homens e mulheres de 60 anos ou mais. Como a
mortalidade é crescente com a idade, a exclusdo dos grupos mais velhos deve diminuir

substancialmente o problema de cobertura de Obitos em funcdo do tipo de unidade

doméstica.

TABELA 1: Proporc¢ao de pessoas em domicilios unipessoais segundo idade e sexo,
estado de Séo Paulo, 2010

Idade domicilio pessoal todos os domicilios

n % n %
<25 " 5577 04 " 1357746  100.0
205e<59 72333 4.0 " 1701293 100.0
>60 " 58132 136 | 428572 100.0
Total 136042 3.8 3577611 100.0

Fonte: IBGE - Amostra do Censo Demografico 2010 para Séo Paulo

Com relacdo a condicdo do domicilio, foram considerados apenas os particulares, para 0s
quais o quesito sobre dbito foi aplicado. Eles abrangem 99,3% do total de domicilios e de
pessoas da amostra. A amostra de S&o Paulo contém 3.671.485 de pessoas distribuidas em

1.126.686 de domicilios particulares. Sdo 1.806.099 adultos entre 25 e 59 anos, 49% da

amostra.

A menor unidade geografica disponivel para a amostra € a area de ponderacdo. Sdo 10184
areas no Brasil, sendo Sdo Paulo a UF com maior nimero de areas: 1879 (18,4%). Cada
area de ponderacdo do estado possui, em média, 1929 pessoas e 599 domicilios
particulares ocupados. O nimero médio de Gbitos e de pessoas entre 25 e 59 anos por area
é, respectivamente, 3,1 e 953 (TABELA 2 e TABela 3)



45

TABELA 2: Numero de pessoas e domicilios por area de ponderacéo, Brasil e Unidades
da Federacdo, 2010

UF NC de reas de Desl:/ei(s)soas Del?s:zlcmos
ponderagdo Média . Minimo Méaximo Média . Minimo Méaximo
padrao padréo

Brasil 10184 2019.30  851.99 361 17064 601.72 249.88 112 5475
Rond6nia 93 2094.45 655.04 1078 3726 619.56 203.15 326 1182
Acre 31 3013.48 1002.09 1249 5578 777.52 311.40 268 1553
Amazonas 105 2803.35 901.01 1397 5920 610.75 198.08 256 1512
Roraima 28 2269.21 533.87 1506 3549 575.50 123.45 417 874
Para 292 2491.85 929.62 1173 8837 601.25 220.74 250 2347
Amapa 36 2168.11 711.93 1270 4207 503.42 158.23 243 934
Tocantins 160 1669.43 661.48 539 4033 481.92 191.58 163 1281
Maranhéo 321 2469.32 727.77 1329 4267 606.06 175.49 318 1127
Piaui 257 1930.48 779.06 617 6971 526.83 212.30 166 1890
Ceara 362 2334.20 671.34 1254 4505 645.73 183.40 349 1157
Rio Grande do Norte 226 1876.27 594.52 777 4140 528.37 165.23 213 1177
Paraiba 281 2031.71 753.33 629 4999 576.15 214.81 201 1451
Pernambuco 388 2292.49 854.96 729 10732 647.59 240.36 188 3354
Alagoas 151 2314.11 760.13 930 6800 611.43 201.71 253 1963
Sergipe 113 2168.50 762.18 949 5232 612.65 207.89 272 1345
Bahia 690 2244.35 658.34 848 6044 641.58 185.45 247 1942
Minas Gerais 1306 1912.13 625.30 403 4431 586.71 191.06 143 1361
Espirito Santo 192 2076.86 712.20 1246 6368 649.09 223.29 401 1813
Rio de Janeiro 538 2118.90 1610.65 843 17064 681.80 504.41 392 5475
Séo Paulo 1879 1929.75 839.60 361 14574 599.62 257.60 112 4319
Parana 655 1967.76 831.21 709 10527 618.64 256.13 217 3269
Santa Catarina 495 1756.44 649.39 734 4349 558.27 207.37 216 1408
Rio Grande do Sul 826 1674.96 692.70 622 8428 562.38 237.34 212 3182
Mato Grosso do Sul 111 2481.75 1114.10 986 9088 778.17 353.67 337 2848
Mato Grosso 209 1840.04 673.65 554 3987 562.32 203.58 194 1241
Goias 388 1815.95 725.05 455 4474 580.62 222.53 169 1384
Distrito Federal 51 227312 742.23 1236 4598 686.47 264.17 401 1808

Fonte: IBGE - Amostra do Censo Demogréafico 2010
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TABELA 3: Numero de pessoas e Obitos entre 25 e 59 anos por area de ponderacéo,
Brasil e Unidades da Federagéo, 2010

UF

N° de areas de

Obitos entre 25 e 59 anos

Adultos vivos entre 25 e 59 anos

ponderagio  Media  DOV°  Minimo Maximo  Média P&V Minimo Méximo
padrédo padrédo

Brasil 10184 3.14 2.35 0 43 927.45 391.89 192 8743
Ronddnia 93 3.05 1.87 0 8 955.08 301.90 493 1704
Acre 31 3.97 2.75 0 14 1170.29 503.36 385 2433
Amazonas 105 2.98 2.04 0 9 1058.67 362.05 439 2865
Roraima 28 2.89 2.25 0 8 903.93 194.59 600 1359
Para 292 341 2.35 0 18 1004.64 358.03 473 3764
Amapé 36 342 2.18 0 8 853.97 266.75 398 1693
Tocantins 160 244 2.00 0 11 706.16 292.28 228 1981
Maranhéo 321 3.21 231 0 13 956.42 267.23 496 1758
Piaui 257 2.60 2.07 0 14 808.72 349.72 241 3215
Ceara 362 3.12 2.04 0 11 985.45 27751 507 2083
Rio Grande do Norte 226 2.14 1.80 0 9 818.38 267.28 321 2045
Paraiba 281 2.76 2.14 0 11 861.51 337.13 275 2510
Pernambuco 388 341 2.27 0 16 999.52 375.05 414 5000
Alagoas 151 3.66 2.45 0 13 945.11 315.34 404 3173
Sergipe 113 3.04 2.08 0 12 935.62 315.76 417 2428
Bahia 690 3.45 2.20 0 19 980.20 297.30 351 3210
Minas Gerais 1306 3.26 2.23 0 13 897.89 295.17 207 2243
Espirito Santo 192 3.37 2.30 0 14 1005.91 351.99 565 2907
Rio de Janeiro 538 3.86 3.61 0 43 1041.79 788.29 459 8743
Séo Paulo 1879 3.10 2.30 0 26 953.47 415.41 192 7314
Parana 655 3.21 2.29 0 18 934.00 398.13 328 5281
Santa Catarina 495 2.78 2.37 0 27 862.48 317.26 329 2062
Rio Grande do Sul 826 2.73 2.17 0 18 816.65 337.65 305 4273
Mato Grosso do Sul 111 3.86 2.60 0 14 1148.48 546.47 486 4306
Mato Grosso 209 2.77 2.02 0 8 861.24 310.93 260 1857
Goias 388 3.26 249 0 12 872.33 342.43 217 2174
Distrito Federal 51 3.00 1.97 0 8 1142.47 409.61 689 2695

Fonte: IBGE - Amostra do Censo Demogréafico 2010

4.3. Aplicacédo da

escolaridade

Imputacdo Multipla para

os dados faltantes de

No caso do Censo, os respondentes ndo foram inquiridos sobre outras caracteristicas dos

individuos que faleceram no domicilio, além de sexo e idade. A auséncia de informacéo

sobre a escolaridade é intencional. Logo, ndo se trata de um problema comum de dado

faltante, mas que pode ser tratado com metodologias de imputacdo. Como a auséncia do

dado é inerente ao desenho da pesquisa do Censo 2010, ela pode ser comparada a perda de

informacdes devido a censura.

Com relagdo ao mecanismo de perda, o pressuposto é de que os dados faltantes de

escolaridade sdo ignoraveis (MAR). A hipotese € que a escolaridade faltante esta associada
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a idade, ao sexo, e a outros atributos individuais que ndo sdo observaveis, a um conjunto de
caracteristicas do domicilio e da area geografica no qual ele se insere (area de ponderacgéo,
municipio e UF). Assim, supbe-se que ndo h& seletividade por nivel de escolaridade da
observacdo com dado faltante, uma vez que a informacdo ndo foi recolhida para todas as

unidades de analise com registro de ébito.

Conforme discutido no Capitulo 3, a adocdo de mais de um método ou modelo de
imputacdo é importante para detectar a sensibilidade da imputagdo a cada um. Por outro
lado, um modelo adequado para a distribuicdo preditiva dos valores faltantes, dados 0s
valores observados, torna a variancia pequena devido ao fato de que o conhecimento dos
dados observados implica no quase conhecimento dos valores faltantes (Rubin, 1978, p.
22). Para identificacdo da consisténcia das imputacGes foram aplicados métodos de

imputacdo diferenciados.

A primeira IM foi realizada por hot deck no Stata 14.0. No processo, as células com dado
faltante sdo preenchidas com dados observados, dentro do estrato definido. Neste caso, 0s
estratos foram definidos pela area de ponderacdo, pelo sexo e por grupos quinquenais de
idade. As unidades observadas usadas para preenchimento das observagdes faltantes séo
selecionadas estocasticamente por meio do método de aproximacdo Bayesiana por
amostragem bootstrap (ABB)™. O primeiro passo é extrair uma amostra por bootstrap com
reposicdo das unidades observadas. Entdo, as unidades com dados faltantes sao
completadas com selecdo aleatéria e com reposicdo a partir da amostra bootstrap
(Stata.Corp, 2015a). Como o método de selecdo é estocastico, foram realizadas 5

repeticdes do método para representar a variabilidade amostral.

Com esse procedimento, supdem se que o missing é do tipo MAR, de forma que todas as
variaveis que sdo importantes na determinacdo da probabilidade de auséncia do dado
devem ser consideradas. A consideracdo da area de ponderacdo, idade e sexo é bastante
restritiva, mas a inclusdo de outras variaveis implicaria estratos menores, 0 que
comprometeria a aplicacdo do método. De qualquer forma, este € um exercicio preliminar
importante para comparacdo com o0s demais metodos de imputacdo adotados, que

consideram um conjunto grande de variaveis.

'2 0 método é conhecido como ABB e foi descrito no Capitulo 3.
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A segunda IM envolve a escolha de um modelo que descreva a relacdo da escolaridade em
funcdo de um conjunto de covariaveis X. O primeiro passo € escolher o modelo para
descrever Pr(0|X,Y,,s), ressaltando que 0 Yops S0 0s dados de escolaridade dos
sobreviventes. Foram estimadas regressdes logisticas ordenadas, considerando o conjunto
de covaridveis X descritas no QUADRO 2 e adotando como variavel dependente a
escolaridade categorizada.

Apo0s a estimacdo dos modelos, foram obtidos os parametros 8, que chamamos de 6*. A
etapa subsequente consiste na estimacdo de um valor para Y,,;s a partir de sua distribuigéo
condicional e do valor estimado para 8*. Em seguida, 0 processo é repetido m vezes
criando m extracOes da distribuicdo conjunta a posteriori de (Y;,;s, 8). Foram realizadas 5
imputacGes (m=5), totalizando 5 vetores com as escolaridades imputadas. O numero de
imputacdes é importante para incorporar a variabilidade amostral e ele deve variar em
funcdo do peso do dado faltante. Como a perda é relativamente baixa (TABela 4), é

possivel alcancar estimativas validas com m pequeno®®,

TABELA 4: Percentual de perda de informacéo de escolaridade por idade e sexo, estado
de Sado Paulo, 2010

. obitos Vivos total perda
sexo idade
b c=a+b al/c*100

25 103 161605 161708  0.064

30 151 154697 154848  0.098

35 157 141267 141424 0.111

Mulheres 40 261 133593 133854  0.195
45 334 125663 125997  0.265

50 453 111626 112079  0.404

55 522 92014 92536 0.564

25 316 159881 160197  0.197

30 334 148731 149065  0.224

35 399 134051 134450  0.297

Homens 40 488 126143 126631  0.385
45 630 116346 116976  0.539

50 781 101970 102751  0.760

55 902 83978 84880 1.063

Fonte: IBGE - Amostra do Censo Demografico 2010 para Sao Paulo

13 Essa discussao foi realizada no Capitulo 3.
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4.4.  Aplicagéo o algoritmo EM para o dado faltante de escolaridade

A imputacdo usando algoritmo EM foi realizada usando um modelo de regressdo
multivariada normal (MVN) no Stata 14.0. O método MVN utiliza data augmentation
(DA) com iteragdes via MCMC. As estimativas sdo obtidas por maxima verossimilhanca,

porém acrescenta-se um componente aleatorio para criar uma amostra bootstrap.

Primeiro se estimam os valores esperados para 0os parametros que descrevem a relacao
entre as varidveis independentes e a escolaridade, partindo de uma distribui¢do uniforme,
por meio do algoritmo EM. A distribuicdo uniforme assume que todos os valores dos
parametros sdo igualmente provaveis. Em seguida, partindo de amostras bootstrap sdo
obtidos os valores esperados para os dados faltantes. O método € iterativo e as imputacoes
sdo realizadas por método de Monte Carlo via cadeias de Markov (MCMC). Quando o0s
valores dos parametros convergem para uma distribuicdo estacionaria, as observagdes
faltantes sdo preenchidas. Ndo ha uma regra de parada que garanta a distribuicdo
estacionaria. Deve-se ainda atentar para a possibilidade de dependéncia serial. Mas como a
taxa de convergéncia depende da fracdo de dados faltantes, que neste caso é baixa, isso ndo

deve ser um problema grande.

Dentre as vantagens, destaca-se a possibilidade de realizar imputa¢bes para subgrupos
dentro da amostra (Stata.Corp, 2015b). Vale ressaltar que o método é apontado entre 0s

mais eficazes para tratamento de dados faltantes (Schafer, 1997).

4.5.  Selecdo das variaveis dos modelos

A selecdo das variaveis utilizadas no modelo tem um papel importante mesmo que elas ndo
estabelecam relacdo de causa e efeito com a variavel imputada. Um critério importante e
Obvio é a incorporacdo de fatores que estejam altamente correlacionados com dado
faltante. Quanto mais forte essa correlagcdo, menor sera a variancia dos dados faltantes
preditos. O segundo critério a ser considerado é que as variaveis escolhidas estejam

relacionadas a auséncia do dado, para garantir MCAR (Rubin, 1978).

Como a amostra do Censo é suficientemente grande para modelos mais inclusivos, a

estratégia € incluir todas as variaveis disponiveis que possam guardar relacdo com a
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escolaridade, mas também com a mortalidade, ja que essa Ultima é seletiva e a imputacao
sera feita exclusivamente com o grupo de falecidos. Assim, futuramente as variaveis
também podem ser incluidas no modelo de analise da mortalidade. Isso é importante, uma
vez que modelos utilizados para imputacdo mais restritivos em relagdo ao modelo de
analise podem promover IM com estimativas invalidas, dependendo das hipoteses adotadas
no modelo de analise que se mostrem irrealistas. Mas quando o contrario ocorre, IM tende
a produzir estimativas validas (Schafer, 1997). Além disso, as variaveis do modelo ndo
devem necessariamente representar uma relacdo de causa e efeito, mas devem preservar
importantes aspectos da distribuicdo conjunta das variaveis envolvidas, conforme discutido
no Capitulo 3. As variaveis foram selecionadas com base neste contexto e sdo apresentadas
no QUADRO 2.

Quanto a variavel dependente, as imputacdes podem ser realizadas usando a escolaridade
quantitativa discreta, medida em anos de estudo e variando de 0 a 21, ou categorizada, de
acordo com as especificidades dos modelos adotados e qualidade proporcionada por cada
tipo. Dada a forma como o quesito de escolaridade foi abordado na amostra do Censo, ha
perda de informacdo ao transformar a varidvel para o tipo quantitativa discreta. No modelo
de imputacéo por MNV, o ideal é trabalhar com anos de escolaridade, dada a suposicéo de
normalidade da variavel dependente. Para 0 modelo de imputacdo mdaltipla (IM) foram
testadas duas categorizacbes da escolaridade, tendo por base as categorias do MS/SIM.
Uma categorizacdo, considera 4 grupos de escolaridade: 3 ou menos, 4 a 7, 8 a 11, 12 ou
mais anos de escolaridade. Um segundo agrupamento restringe a escolaridade a 3

categorias: 7 ou menos, 8 a 11, 12 anos ou mais de escolaridade.

QUADRO 2: Variaveis selecionadas para as regressdes

Nivel/classificacao Norr_wg da Descricgéo Medida/agrupamento
variavel
Dependente 1: <=7 anos
educsim? escolaridade agrupada com base nas
categorias disponiveis no SIM (MS) 2:>=8e<=11
3:>=12
1: <=3
educsim3 escolaridade agrupada com base nas 2:>=4e<=7
categorias disponiveis no SIM (MS) 3:>=8 e <=11
4:>=12
1: nenhum
educsim4 escolaridade do responsavel pelo domicilio | 2: >=1 e <=7
3:>=8 & <=11
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Nivel/classificagdo

Nome da
variavel

Descrigédo

Medida/agrupamento

4:>=12

educ

escolaridade

anos de estudo

educimp

escolaridade imputada

educ, educsim2, educsim3

Individuo

idgrup2

idade agrupada

1 25-29 anos
: 30-34 anos
: 35-39 anos
: 40-44 anos
1 45-49 anos
: 50-54 anos
: 55-59 anos

Sexo

SEX0

PN O o B W N -

se homem, 0 se mulher

Caracteristicas do
responsavl pelo
domicilio

ch_sexo

sexo do responsavel pelo domicilio

1 se homem, 0 se mulher

ch_educsim?2

escolaridade do responsavel pelo domicilio

1 <=7 anos
:>=8e<=11
1 >=12

ch_educsim3

escolaridade do responsavel pelo domicilio

1 <=3

1 >=4e<=7

1 >=12

ch_educsim4

escolaridade do responsavel pelo domicilio

: nenhum\
o >=le<=7
1>=8 & <=11

1

2

3

1

2
3:>=8e<=11
4

1

2

3
4:>=12

ch_educ

escolaridade do responsavel pelo domicilio

anos de estudo

ch_idgrup5

idade do responsavel pelo domicilio

: <30 anos
:>=30e <39

1 >=40 e <49
:>=50 e <=59
>=60

ch_idgrup4

idade do responsavel pelo domicilio

: <25 anos

1 25-29 anos
: 30-34 anos
: 35-39 anos
: 40-44 anos
1 45-49 anos
: 50-54 anos
: 55-59 anos
1 >= 60 anos

ch_conjuge

estado civil do responsavel pelo domicilio

se tem cOnjuge, 0 se ndo

ch_fisico

responsavel pelo domicilio tem pelo
menos uma deficiéncia total ou grande?

1 se sim, 0 se ndo

ch_cor

raca/cor do responsavel pelo domicilio

1: branca
2: preta
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Nome da

Nivel/classificagdo - Descrigédo Medida/agrupamento
variavel
3: amarela
4: parda
5: indigena
diferenca entre a idade do responsavel do
iddif domicilio e a do individuo (adulto entre 25 | idade simples
e 59 anos)
diferenca entre grupo etério do responsavel | cada unidade de diferenca
iddif2 do domicilio e do individuo (adulto entre | representa diferenca entre 0 e
25 e 59 anos) 4 anos de idade
1: diferenga > - 5 & < 5 anos
diferenca entre grupo etario do responsavel | 2: chefe mais jovem 5 ou
iddif3 do domicilio e do individuo (adulto entre | mais anos
25 € 59 anos) 3: chefe mais velho 5 ou
mais anos
1: diferenga > - 10 & < 10
anos
2: responsavel mais jovem
entre 10 e 19 anos
diferenca entre grupo etario do responsavel 3: responsavel 20 anos ou
iddif4 do domicilio e do individuo (adulto entre m.ais %vem ue o individuo
25 e 59 anos) ] q
4: responsavel mais velho
entre 10 e 19 anos
5: responsavel 20 anos ou
mais velho que o individuo
Domicilio indicador de condigéo socioecondmica do
domicilio composto pelas variveis:
* existéncia de tv no domicilio
* existéncia de carro no domicilio
* existéncia de moto no domicilio
* existéncia de maquina de lavar no
domicilio
* existéncia de geladeira no domicilio
* existéncia de agua canalizada em
pelo menos 1 cdmodo
ses * existéncia de computador com 4 cateqorias - quartis
internet no domicilio g g
* existéncia de celular no domicilio
* material permanente predominante
(alvenaria)
* se moradia é adequada (ter
abastecimento de agua por rede geral,
esgotamento sanitario por rede geral ou
fossa séptica, coleta de lixo direta ou
indireta e, no maximo, dois moradores por
dormitério)
* presenca de pelo menos 1 morador
do domicilio é beneficiario de programa de
transferéncia de renda (bolsa familia; PETI
0u outro)
rd d razdo dependéncia (<14 ou >60)/(>15 e 1 se>1. 0 se <l

<59)

morteinf _d

ocorréncia de 6ébito infantil no domicilio

1 se sim, 0 se ndo
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Nome da

brasileiro nato?

ou naturalizados

Nivel/classificagdo - Descrigédo Medida/agrupamento
varigvel
domicilios compostos exclusivamente por | 1 se tem algum brasileiro
brasilnato_d estrangeiros ou naturalizados ou tem nato; 0 se s6 tem estrangeiros

Comunidade

bootstrap)

0: nenhum;
proporcao de pessoas vivendo em éareas 1:>0 e <50;
perc_subnor2 - . ~
subnormais dentro da area de ponderagio | 2: >50 e < 90;
3:290
rm regido metropolitana 1 se sim, 0 se ndo
sitres situacdo do domicilio 1 se urbana, 0 se rural
escolaridade (educ) de individuo
sample_educ selecionado aleatoriamente (amostragem

escolaridade (educsim2) de individuo 1: <=7 anos
sample_educsim2 | selecionado aleatoriamente (amostragem | ». 5=g ¢ <=11
bootstrap) 35212
1:<=3
escolaridade (educsim3) de individuo 2: >=4 e <=7
sample_educsim3 | selecionado aleatoriamente (amostragem L _
bootstrap) 3>=8&<=11
4:>=12

O indicador de nivel socioeconémico SES foi criado usando Analise de Componentes

Principais (ACP). Como as variaveis utilizadas sdo binarias, as componentes foram

estimadas com base em matriz de correlacdo tetracorica (QUADRO 3), que mede

correlagéo linear de uma distribuigdo normal bivariada. Embora o coeficiente de correlagdo

tetracdrico tenha uma variabilidade maior que o do Pearson, a amostra do Censo é grande,

0 que deve compensar esse problema. A partir da primeira componente foi criada a

variavel “ses” composta por quatro categorias definidas pelos quartis.

QUADRO 3: Matriz de correlagfes tetracoricas das variaveis componentes do indicador
socioecondmico para domicilio

adequada material canal auto banheiro moto maquina tv  geladeira celular internet social d
adequada 1
material 0.300 1
canal 0.274  0.268 1
auto 0.304 0271 0.090
banheiro | 0.394 0534 0466 0.386 1
moto 0.058 0.056 0.037 0.206 0.154 1
maquina | 0.301 0.347 0.076 0.483 0455 0.124 1
tv 0.138 0250 0.200 0.210 0437 0118 0.316 1
geladeira | 0239 0366 0.298 0440 059 0201 0.562 0.600 1
celular 0.124 0206 0108 0.395 0328 0231 0335 0313 0432 1
internet 0.397 0330 0.110 0.538 0419 0143 0.601 0.306 0474 0.468 1
social d | -0.312 -0.219 -0.064 -0.305 -0.185 -0.087 -0.300 -0.062 -0.147 -0.074 -0.272 1
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4.6. Validade dos dados imputados

Para avaliar a validade dos dados imputados, foi realizado um exercicio de simulacdo de
dados faltantes. O primeiro passo € extrair uma subamostra aleatéria de tamanho n* da
amostra de sobreviventes de tamanho n do Censo, dentre os individuos vivos. O segundo
passo é tornar a informacéo de escolaridade artificialmente faltante para as n* unidades da
subamostra. O terceiro passo é imputar informacdo de escolaridade para estas n*
observacOes, com base nos dados restantes, compostos por n-n* unidades. Por fim, a
escolaridade imputada pode ser comparara a observada para avaliar a qualidade da

imputacéo.

Os critérios de avaliacdo foram baseados em parte do trabalho de Collins et al (2001). Em
uma simulacdo de dados faltantes, eles elegem quatro medidas de avaliacdo para
comparacdo de métodos de imputacdo. A primeira medida utilizada é o viés padronizado
(VP), que é uma medida de viés bruto. O VP é dado pela diferenga do valor médio de uma
estimativa com dados imputaces e a obtida com os dados observados medida em
percentual do erro padrdo. Para isso, a referida diferenca € dividida pelo erro padrdo das
estimativas com dados imputados. Os valores de VPs que excedem 40-50% do erro padréo
(em qualquer direcdo) indicam que as imputagdes tém impactos adversos sobre a
eficiéncia, a cobertura e as taxas de erro das estimativas. Entretanto, na simulacdo dos
autores a amostra é vertiginosamente menor (n=500) e o0s percentuais de missing muito
elevados (25% e 50%), o que deve produzir erros padrdo muito maiores que 0S

encontrados neste trabalho.

As demais medidas utilizadas dizem respeito aos intervalos de confianca produzidos. Os
autores sugerem comparar a cobertura e a extensdo dos intervalos de confianga, sendo os

intervalos preferiveis 0s menores intervalos.

Outra medida proposta, mas que ndo foi analisada, ¢ a raiz do erro quadratico médio
(REQM). O erro quadratico médio é uma medida de precisdo que combina viés e
eficiéncia. Considera-se para a andlise a sua raiz para que sua medida fiqgue na mesma

escala do parametro.



55

4.7.  Modelo analitico para mortalidade

Dada a disponibilidade dos microdados do censo, foram adotados modelos estatisticos para
estimar as taxas de mortalidade por educacédo, ap6s realizadas as imputagdes de educagdo
para os individuos reportados como falecidos no censo. O modelo mais adequado é o de
Poisson (Coleman, 1964) que permite estimar as mortes em funcéo do risco de morte e do
tempo de exposi¢cdo. O modelo assume que existe uma quantidade de taxa de incidéncia na
qual o evento ocorre. Essa taxa de incidéncia pode ser multiplicada por um tempo de
exposicdo para obter o nimero de eventos ocorridos, sendo as exposi¢des ndo sobrepostas

independentes entre si.
O modelo de regressao para as taxas de mortalidade é dado por:
log (morte)=f - X; + log [exposicéo (pessoas ano)]

em que a variavel dependente € o logaritmo da taxa de mortalidade. Os coeficientes séo
estimados por maxima verossimilhanca e as variaveis independentes sdo idade, sexo e

escolaridade.

Para a estimacdo do modelo de regressdo, além do nimero de 6bitos, é preciso definir o
tempo de exposicdo. No caso dos microdados censitarios, cada sobrevivente ao final do
periodo de referéncia contribui com um ano-pessoa. Ja os individuos mortos contribuem
com a fracdo do ano em que sobreviveram, com base no més em que o Gbito ocorreu.
Como ndo hé informacéo do dia dos dbitos, foi considerado 0 meio do més como data de
referéncia, pressupondo que os Obitos estejam linearmente distribuidos dentro do més de
ocorréncia. Portanto, as estimativas do modelo de Poisson calculadas apenas com os dados
imputados do censo demografico correspondem as taxas médias de mortalidade dos 12

meses anteriores a data de referéncia do censo demografico.

Para fins de comparacéo, as taxas de mortalidade obtidas com o Censo foram calculadas
usando as escolaridades imputadas para 0s mortos e usando a escolaridade do responsavel
pelo domicilio. O objetivo é avaliar se ha diferenciais no gradiente educacional da
mortalidade quando usamos a escolaridade de um representante do domicilio e usando a

escolaridade do individuo morto, mesmo que imputada.



56

No caso das taxas de mortalidade estimadas com dados do SIM, ndo foram utilizados
microdados, mas dados agregados por educacdo, idade e sexo. O numero de Obitos
corresponde aos eventos ocorridos entre 1 de julho de 2012 e 31 de agosto de 2013. Esse
periodo foi selecionado para corresponder aos mesmos meses do periodo de referéncia do
Censo. O calculo do tempo de exposicdo seguiu uma logica similar a estratégia para 0s
microdados do censo. Os dados do SIM incluem a data completa do 6bito, o que permite o
calculo exato do tempo de contribuicdo de cada individuo falecido no periodo de
referéncia. Como o SIM sé tem informacdo sobre Obitos, foi necessério estimar a
contribuicdo dos vivos com base em dados do Censo. O primeiro passo foi calcular as
taxas de crescimento observadas entre agosto de 2010 e julho de 2012, sendo a populagéo
de 2012 aquela projetada por idade e sexo pelo IBGE. No segundo passo, tomou-se a
populagédo estimada pelo IBGE para 1° de julho de 2013 para o Tribunal de Contas da
Unido, que foi projetada para 31 de julho de 2013, com base nas referidas taxas de
crescimento. Por fim, foi aplicada a mesma estrutura por idade, sexo e escolaridade
observada no Censo de 2010 na populacdo de 31 de julho de 2013, considerando que trés
anos € um tempo pequeno o suficiente para que ndo tenha havido mudancgas expressivas

nesta estrutura.

4.8.  Correcdo do nivel dos dbitos no Censo

Apo0s apresentacdo das medidas de mortalidade, foi selecionada aquela que se desponta
como mais adequada na andlise de consisténcia dos resultados. Elas foram comparadas
com aquelas obtidas no SIM. Os possiveis erros de sub ou sobre enumeracdo dos ébitos no
Censo foram entdo corrigidos usando o nivel de 6bitos do SIM. Queiroz (2012) destaca

que os registros do SIM para Sdo Paulo cobrem praticamente 100% dos ébitos.

A correcéo foi realizada por meio de um indice de correcdo para cada grupo de idade, sexo
e escolaridade. O indice é o quociente entre as taxas de mortalidade obtidas com SIM e as
censitarias. Tais indices foram aplicados a cada unidade com ébitos nos microdados do
censo, de modo que os coeficientes do Modelo de Poisson e as taxas de mortalidade

pudessem ser reestimadas.
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5. RESULTADOS DAS IMPUTACOES DA ESCOLARIDADE

Este capitulo apresenta os principais resultados obtidos com os métodos de imputacédo
adotados. Todos os métodos foram aplicados nos dados da amostra do estado de Sao Paulo,

que é maior que a do municipio, para garantir melhores resultados nas imputacdes.

E importante ressaltar que as imputagdes devem produzir estimativas validas, sendo mais
importante a distribuicdo assumida para os dados faltantes, comparativamente a producéo
de um valor particular para o cada um. O gue se pretendeu é utilizar a imputacdo para criar
uma distribuicdo de escolaridade para um grupo particular da amostra, onde todos os

individuos com dados faltantes experimentam um evento em comum - o dbito.

A secdo 5.1 apresenta a analise de consisténcia das imputagdes por hotdeck. Embora esse
ndo seja um método mais adequado para o caso, seus resultados ajudam elucidar os ganhos
observados quando se consideram modelos mais apropriados para representar a
distribuicdo da escolaridade dos individuos mortos. Tais modelos seriam a imputacdo
maltipla e a imputagdo por modelo multivariado normal (MVN), cujas anlises de
consisténcias sdo apresentadas, respectivamente, nas secdes 5.2 e 5.3. Na secdo 5.4
encontram-se as distribuicBes da escolaridade imputada por IM e MVN e do responsavel
pelo domicilio. Na se¢do 5.5 as distribuicbes analisadas em 5.4 sdo comparadas com
aquelas obtidas com dados do SIM. Em 5.6 séo apresentadas algumas consideragdes finais
sobre as imputacOes para destacar algumas decisGes tomadas em relacdo a analise dos

modelos de mortalidade presentes no Capitulo 6.

5.1. Imputacéo por hotdeck: consisténcia dos resultados

Nas imputacOes por hotdeck, os estratos foram definidos por area de ponderacao, sexo e

idade. Como o nimero de variaveis de controle é pequeno, 0 método produz estimativas
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coincidentes com a informacéo observada, em média, em 18% dos casos™*, considerando o

numero de imputacGes m = 5.

Por outro lado, essa estimativa tende a aumentar quando a escolaridade é agrupada, sendo a
relacdo inversa ao numero de categorias utilizado (FIGURA 1). O comportamento das
distancias entre o dado observado e o estimado segue uma distribuicdo de frequéncia
normal. As distancias mais elevadas tém frequéncias substancialmente menores,
comparativamente a moda da distribuicdo, que é zero. Quando se utilizam 4 categorias de
escolaridade, em média, 37% dos valores imputados™ coincidem com o valor observado.
Esse percentual alcanca uma média de 43%® quando se agrupam os anos de estudo em 3

categorias.

FIGURA 1: Proporcéo de observag6es segundo a diferencga entre escolaridade observada
e imputada, hotdeck com 5 repeticdes, subamostra de 10000 pessoas, estado de Sao
Paulo, 2010
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Fonte: IBGE - Censo Demografico 2010, amostra estado de Sdo Paulo

Embora as estimativas obtidas com escolaridade com maior nimero de categorias sejam
superiores em termos de precisdo, hd a desvantagem em aumentar a concentracdo da

amostra nos estratos de menor escolaridade. Mais da metade da populagéo adulta (25 a 59

14 Combinagao das 5 imputagdes, com erro padrao de 0,3.
1> Erro padréo = 0,48.
18 Erro padréo = 0,49.
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anos) do estado e do de S&o Paulo tem no maximo ensino fundamental completo; para a
capital esse grupo representa de 47%. Ademais, as imputa¢bes ndo visam produzir um
valor particular para o dado faltante. Este € um aspecto ndo controlavel, uma vez que ndo
had como saber se o dado imputado coincide de fato com a escolaridade do individuo
falecido. A questdo esta na validade distribuicdo da escolaridade para este grupo de

individuos, minimizando possiveis vieses.

Neste aspecto, as imputagdes procedidas pelo hotdeck ndo parecem causar problemas
graves. Com base na subamostra utilizada como teste e na escolaridade discreta, as médias
se mantém estatisticamente iguais para os dados imputados e os observados (TABela 5).
Para as imputacdes com escolaridade categorica, algumas propor¢des sdo estatisticamente
diferentes, mas as precisdes das estimativas sdo elevadas com intervalos de confianca
pequenos. A despeito destas diferencgas, as distribuicdes da escolaridade imputadas e
observadas seguem padrbes muito semelhantes (TABela 6 e TABela 7). Por outro lado,
guando analisados os vieses padronizados (VP), alguns resultados superam o limite de 0,4

ou 0,5 (para ambas as dire¢coes) sugerido por Collins et al (2001).

TABELA 5: Escolaridade média observada e imputada, hotdeck com escolaridade
discreta, subamostra de 10000 pessoas, estado de Sdo Paulo, 2010

) Escolaridade
Origem da
estimativa Média Erro Intervalo de
padrdo confianga 95%

Imputada 7.85 0.0495  7.7565  7.9507
Observada 7.77 0.0480 7.6724  7.8606
VP 1.76
!Extensao do 0.19
intervalo

Fonte: IBGE - Censo Demografico 2010, amostra estado de S&o Paulo
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TABELA 6: Distribuicdo dos individuos segundo escolaridade imputada e observada,
hotdeck com 3 categorias de escolaridade, subamostra de 10000 pessoas, estado de Sdo

Paulo, 2010
Anos de Escolaridade imputada Escolaridade observada Qualidade da imputagdo
estudo  Distribuicdo Erro  Intervalo de Distribuicdo  Erro Intervalo de VP Extensdo do
% padrio _ confianca % padrdo _confianca 95% intervalo

<=7 37.40 0.49 36.44 38.35 39.41 0.47 38.49 40.33 -4.14 1.91
>=8e<=11 43.62 0.50 42.64 44.60 41.54 0.47 40.61 4247 4.16 1.96
>=12 18.99 039 1821 19.76 19.05 0.38 1831 19.79 -0.15 1.55
Total 100.00 100.00

Fonte: IBGE - Censo Demografico 2010, amostra estado de Sdo Paulo

TABELA 7: Distribuicdo dos individuos segundo escolaridade imputada e observada,
hotdeck com 4 categorias de escolaridade, subamostra de 10000 pessoas, estado de Séo

Paulo, 2010
Escolaridade imputada Escolaridade observada Q_ua“dad(ida
Anos de imputacdo
estudo  Distribuicdo Erro  Intervalo de Distribuicdo  Erro Intervalo de vp Extensdo do
% padrdo  confianca % padrdo confianca 95% intervalo

<=3 26.22 0.44 2535 27.09 27.46 0.43 26.62 28.30 -2.79 1.74
>=4 e <=7 12.16 0.33 1151 12.80 11.96 031 11.35 1257 0.62 1.29
>=8 e <=11 42.49 0.50 4152 43.47 41.54 0.47 40.61 42.47 191 1.95
>=12 19.13 0.40 18.35 19.90 19.05 0.38 1831 19.79 0.20 1.55
Total 100.00 100.00

Fonte: IBGE - Censo Demografico 2010, amostra estado de Sdo Paulo

Estes resultados sdo esperados, uma vez que o método envolve extracdo aleatdria da
escolaridade, levando em consideracdo a distribuicdo observada por area de ponderacéo,
sexo e idade. Como os doadores de informacédo sdo os vivos, prevalece a distribuicdo de
escolaridade observada entre eles. Isso torna o hotdeck um método nédo atrativo para essa
andlise. Sua apresentacdo serve apenas de base para comparacdo com os métodos da IM e

MVN, que por hipétese sdo mais adequados e produzem resultados superiores.

5.2. Imputacdo Multipla com regressdo logistica ordenada: consisténcia dos

resultados

Para a imputacdo multipla por regressdo, foi adotado o modelo logistico para dados

ordenados, com a variavel dependente escolaridade categorizada. Nesta se¢do sdo
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apresentados os resultados usando 3 e 4 categorias de escolaridade. Existem trés grupos de
modelos estimados: o primeiro grupo, modelos IM1 a IM3 (TABela 8) que incluem
variaveis do individuo, localidade e escolaridade de outros individuos; o segundo grupo —
modelos IM4 a IM®, inclui variaveis do responsavel pelo domicilio e usam escolaridade
em 3 categorias (TABela 9); e o terceiro grupo, modelos IM7 a IM9, que usam as mesmas

variaveis dos modelos IM4 a IM6, porém com escolaridade em 4 categorias (TABela 10).

O primeiro modelo estimado (IM1) levou em consideragdo aspectos do nivel do individuo,
caracteristicas do domicilio e da localidade, representados pelas variaveis expostas no
QUADRO 2. O objetivo foi gerar um modelo base para comparar com os demais modelos
que incluem escolaridade do vizinho e/ou do responsavel e outras caracteristicas do

responsavel pelo domicilio.

No IM1, todas as varidveis sdo significativas, exceto a ocorréncia de mortalidade infantil
no domicilio. O modelo IM2 inclui a escolaridade do vizinho, que se apresenta
significativamente associada a escolaridade do individuo. No entanto, a grande diferenca é
observada quando se adiciona a escolaridade do responsavel do domicilio no modelo IM3.
As razdes de chance s@o mais expressivas em relacdo a escolaridade do vizinho e o pseudo

R? cresce consideravelmente.

Nos segundo e terceiro grupos de modelos, as demais caracteristicas do responsavel pelo
domicilio sdo significativas. Responsaveis do sexo feminino, de idades mais avancadas,
mais jovens que os individuos ndo chefes, brancos (em relacdo aos pretos, pardos e
indigenas) representam vantagens para a educagdo dos individuos. Entretanto, o
incremento no pseudo R? apds inclusdo destas variaveis ndo é expressivo, se comparado ao

observado com a introducdo da escolaridade do chefe.
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TABELA 8: Modelos de regressao logistica ordenada para imputa¢do, 3 categorias de
escolaridade, IM1 a IM3

Modelos
Variaveis/categorias IM1 IM2 IM3
OR ErrcN) OR Err? OR Err?
padrdo padrdo padrdo

lsexo 0.8530 0.0042 0.8751 0.0043 0.9117 0.0046
idgrup?2

30a34 0.6998 0.0046 0.7231 0.0048 0.6492 0.0046

35a39 0.4804 0.0035 0.5173 0.0038 0.4381 0.0034

40a 45 0.3579 0.0028 0.3948 0.0032 0.3298 0.0027

45a 49 0.2950 0.0025 0.3275 0.0029 0.2711 0.0024

50a54 0.2261 0.0022 0.2588 0.0025 0.2083 0.0020

55a59 0.1687 0.0019 0.1958 0.0022 0.1559 0.0017
educsample2

>=8e <=11 1.2792 0.0070

>=12 2.0392 0.0142
ch_educsim2

>=8e <=11 2.5811 0.0141

>=12 14.6852 0.1337
ses

2°Q 2.0475 0.0130 2.0296 0.0131 1.8309 0.0123

3°Q 7.4644 0.0451 7.1369 0.0436 4.4523 0.0289

4°Q 9.9758 0.1013 9.4900 0.0969 5.3842 0.0579
L.morte_d 0.8877 0.0170 0.8825 0.0170 1.0294 0.0211
lrd_d 1.0395 0.0091 1.0301 0.0090 1.2097 0.0114
1.morteinf_d 0.8296 0.0988 0.8452 0.1006 0.7022 0.0886
Lbrasilnato_d 0.5546 0.0511 0.6000 0.0549 0.8263 0.0701
perc_subnor2

>0 e <50 0.6684 0.0040 0.7076 0.0042 0.7856 0.0048

>50e <90 0.3945 0.0088 0.4578 0.0102 0.5244 0.0120

>90 0.3353 0.0126 0.3722 0.0143 0.4581 0.0175
Lsitres 1.6591 0.0186 1.6591 0.0186 1.5052 0.0167
1rm 1.5365 0.0087 1.5365 0.0087 1.3623 0.0079
/cutl -0.339%4 0.0928 -0.0123 0.0924 0.2195 0.0856
/cut2 2.0817 0.0928 24417 0.0924 3.0033 0.0857
Pseudo R? 0.1296 0.1371 0.2097
n 979946 974817 979946

**P-valor >0.14 para todos os modelos
Demais variaveis: p-valor < 0.001
Fonte: Estimativas com base em IBGE - Censo Demografico 2010, amostra estado de Sdo Paulo



TABELA 9: Modelos de regressao logistica ordenada para imputacdo, 3 categorias de

escolaridade, IM4 a IM6

Modelos
Varidveis/categorias IM4 IM5 IM6
Erro Erro Erro P-valor
OR « _ ~
padrdo padrdo padrdo
lsexo 0.7070 0.0046 0.7222  0.0047 0.7224 0.0047 0.0000
idgrup2
30a34 0.6261 0.0062 0.6375 0.0063 0.6402 0.0063 0.0000
35a39 04231 0.0042 0.4410 0.0044 0.4441 0.0044 0.0000
40a45 0.2624  0.0040 0.2780 0.0042 0.2822 0.0043 0.0000
45249 0.2070 0.0030 0.2201 0.0032 0.2233 0.0033 0.0000
50a54 0.1239 0.0026 0.1352 0.0029 0.1408 0.0030 0.0000
55a59 0.0866 0.0019 0.0967 0.0021 0.1000 0.0021 0.0000
educsample2
>=8e<=11 1.2026 0.0068 1.1966 0.0068 0.0000
>=12 15632 0.0112 15632 0.0112 0.0000
ch_sexo
feminino 1.2426 0.0085 1.2322 0.0084 1.2135 0.0082 0.0000
ch_educsim2
>=8e<=11 3.5317 0.0210 2.8970 0.0535 1.1966 0.0068 0.0000
>=12 20.8247 0.2040 15.4993 0.3860 15632 0.0112 0.0000
ch_idgrup5
30a39 1.3870 0.0162 1.3988 0.0165 0.0000
<40a 49 1.9948 0.0324 2.0097 0.0327 0.0000
<50a59 3.0562 0.0670 3.0674 0.0670 0.0000
>=60 51051 0.1468 4.7744 0.1359 0.0000
iddif4
mais jovementre 10 e 19 anos 1.2978 0.0153 1.2979 0.0154 0.0000
20 anos mais jovem ou mais 15588 0.0465 15736 0.0465 0.0000
mais velho entre 10 e 19 anos 07161 0.0075 0.7228 0.0076 0.0000
20 anos mais velho ou mais 1.0294 0.0221 1.0203 0.0219 >0.1780
ch_educsim2#ch_idgrup5
<=7#30a39 11051 0.0233 0.0000
<=T#<40a 49 1.5740 0.0367 0.0000
<=T#<50a 59 25231 0.0688 0.0000
<=T#>=60 45561 0.1489 0.0000
>=8e<=11#30a 39 1.4487 0.0188 0.0000
>=8 e <=11#<40a 49 2.0918 0.0364 0.0000
>=8 e <=11#<50a 59 3.0819 0.0707 0.0000
>=8 e <=11#>= 60 4.9002 0.1498 0.0000
>=12#30a 39 1.5640 0.0358 0.0000
>=12#<40a 49 2.3265 0.0607 0.0000
>=12#<50a 59 3.6430 0.1116 0.0000
>=12#>= 60 3.7139 0.1490 0.0000
ch_educsim2#iddif4
<=T#mais jovementre 10 e 19 anos 1.7470 0.0322 0.0000
<=T7#20 anos mais jovem ou mais 4.1859 0.2062 0.0000
<=7#mais velho entre 10 e 19 anos 1.0288 0.0141 0.0380
<=7#20 anos mais velho ou mais 1.6419 0.0375 0.0000
>=8 e <=11#mais jovementre 10 e 19 anos 1.2336 0.0170 0.0000
>=8 e <=11#20 anos mais jovem ou mais 1.3227 0.0440 0.0000
>=8 e <=11#mais velho entre 10 e 19 anos 0.6736 0.0079 0.0000
>=8 e <=11#20 anos mais velho ou mais 0.8516 0.0200 0.0000
>=12#mais jovementre 10 e 19 anos 0.9752 0.0227 0.2800
>=12#20 anos mais jovem ou mais 0.8149 0.0481 0.0010
>=12#mais velho entre 10 e 19 anos 0.4762 0.0084 0.0000
>=12#20 anos mais velho ou mais 0.4571 0.0138 0.0000
1.ch_conjuge 1.1673 0.0065 1.1746  0.0066 1.1656 0.0066 0.0000
ch_fisico
pelo menos 1 deficiéncia total ou grande  0.8917 0.0090 0.8879 0.0090 0.8770 0.0090 0.0000
ch_cor2
preta 0.7365 0.0073 0.7441 0.0074 0.7405 0.0074 0.0000
amarela 1.4419 0.0320 1.4252 0.0316 1.4309 0.0315 0.0000
parda 0.6882 0.0038 0.6974 0.0039 0.6951 0.0039 0.0000
indigena 0.6867 0.0492 0.6931 0.0497 0.6935 0.0499 0.0000
ses
2°Q 1.6615 0.0115 1.6601 0.0116 1.6607 0.0117 0.0000
3Q 3.5663 0.0240 3.5158 0.0239 3.5334 0.0242 0.0000
4°0Q 42862 0.0473 4.1965 0.0465 42199 0.0467 0.0000
Lmorte_d 0.8973 0.0186 0.8958 0.0186 0.8935 0.0186 0.0000
1lrd_d 0.9135 0.0089 0.9092 0.0088 0.9227 0.0090 0.0000
lbrasilnato_d 0.8225 0.0700 0.8660 0.0737 0.8594 0.0722  0.02/ 0.07/0.0¢
perc_subnor2
>0e <50 0.8350 0.0052 0.8575 0.0053 0.8563 0.0053 0.0000
>50e <90 0.6374 0.0149 0.6917 0.0162 0.6922 0.0164 0.0000
>90 0.5921 0.0228 0.6262 0.0246 0.6284 0.0249 0.0000
Lsitres 1.4843 0.0169 1.4407 0.0165 1.4349 0.0166 0.0000
Lrm 1.3602 0.0080 1.3164 0.0077 1.3206 0.0078 0.0000
leutl 0.7362 0.0863 0.7917 0.0876 1.2375 0.0856 0.0000
leut2 3.6568 0.0864 3.7296 0.0877 4.1853 0.0857 0.0000
Pseudo R? 0.2370 0.2400 0.2424
n 979737 974612 974612

Fonte: Estimativas com base em IBGE - Censo Demografico 2010, amostra estado de

Sé&o Paulo
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TABELA 10: Modelos de regressao logistica ordenada para imputacdo, 4 categorias de
escolaridade, IM7 a IM9

Modelos
Variaveis/categorias M7 M8 IM9
Erro Erro Erro  P-valor
= OR = OR -
padrdo padréo padrdo
Lsexo 0.7202 0.0045 0.7340 0.0046 0.7347 0.0046  0.000
idgrup2
30a34 0.6214  0.0060 0.6334  0.0061 0.6342 0.0061  0.000
35a39 0.4186 0.0040 0.4332  0.0042 0.4348 0.0042  0.000
40a45 0.2601 0.0038 0.2735 0.0040 0.2762 0.0040  0.000
45a49 0.2121  0.0030 0.2240 0.0031 0.2259  0.0032 0.000
50a54 0.1309 0.0026 0.1406  0.0028 0.1449  0.0029 0.000
55a59 0.0937 0.0019 0.1043  0.0021 0.1073 0.0022  0.000
educsample3
>=4e <=7 1.1016 0.0090 1.0993  0.0091 0.000
>=8e<=11 12157 0.0073 1.2093 0.0073 0.000
>=12 15527 0.0116 15531 0.0116  0.000
ch_sexo
feminino 1.2297 0.0081 12211 0.0081 1.2042  0.0079 0.000
ch_educsim3
>=4e <=7 1.9881 0.0139 21038 0.0609 24807 0.0302  0.000
>=8e <=11 4.3032 0.0285 3.9762 0.0976 6.1691 0.0675  0.000
>=12 26.0963 0.2707 21.9621 0.6553 435429 0.6313 0.000
ch_idgrup5
30a39 1.4299 0.0159 14484 0.0163  0.000
<40a 49 2.0407 0.0316 20743 0.0322  0.000
<50a59 3.0721 0.0642 3.1247 0.0654  0.000
>= 60 51257 0.1413 4.8789 0.1338 0.000
iddif4
mais jovementre 10 e 19 anos 1.2817 0.0143 1.2864 0.0144 0.000
20 anos mais jovem ou mais 14737 0.0409 1.4887 0.0413 0.000
mais velho entre 10 e 19 anos 07157 0.0071 07189 0.0071 0.000
20 anos mais velho ou mais 1.0310 0.0211 1.0203 0.0210 >0.137
ch_educsim3#ch_idgrup5
<=3#30a 39 13024 0.0354 0.000
<=3#<40a 49 1.8444 0.0523 0.000
<=3#<50a 59 2.8812 0.0900 0.000
<=3#>=60 50220 0.1796 0.000
>=4 e <=T#30a 39 12273 0.0275 0.000
>=4 e <=T#<40a 49 1.6862 0.0417 0.000
>=4 e <=T#<50a 59 26133 0.0738 0.000
>=4 e <=T#>= 60 4.9405 0.1685 0.000
>=8e <=11#30a 39 14653 0.0185 0.000
>=8 e <=11#<40 a 49 21167 0.0356 0.000
>=8 e <=11#<50a 59 3.0788 0.0681 0.000
>=8 e <=11#>= 60 4.8993 0.1443 0.000
>=12#30a 39 15918 0.0364 0.000
>=12#<40a 49 2.3601 0.0609 0.000
>=12#<50a 59 36031 0.1083 0.000
>=12#>= 60 36717 0.1439 0.000
ch_educsim3#iddif4
<=3#mais jovementre 10 e 19 anos 1.8037 0.000
<=3#20 anos mais jovem ou mais 3.9490 0.000
<=3#mais velho entre 10 e 19 anos 1.0522 0.001
<=3#20 anos mais velho ou mais 16916 0.000
>=4 e <=T#mais jovementre 10 e 19 anos 1.4529 0.000
>=4 e <=7#20 anos mais jovem ou mais 25421 0.000
>=4 e <=T#mais velho entre 10 e 19 anos 0.7985 0.000
>=4 ¢ <=7#20 anos mais velho ou mais 12015 0.000
>=8 e <=11#mais jovementre 10 e 19 anos 1.2098 0.000
>=8 e <=11#20 anos mais jovem ou mais 1.2882 0.000
>=8 e <=11#mais velho entre 10 e 19 anos 0.6719 0.000
>=8 e <=11#20 anos mais velho ou mais 0.8640 0.000
>=12#mais jovementre 10 e 19 anos 0.9642 0.117
>=12#20 anos mais jovem ou mais 0.7730 0.000
>=12#mais velho entre 10 e 19 anos 0.4770 0.000
>=12#20 anos mais velho ou mais 0.4592 0.000
1.ch_conjuge 1.1504 11569 0.0062 1.1489 0.000
ch_fisico
1 deficiéncia total ou grande 0.9103 0.9080 0.0087 0.8969 0.000
ch_cor2
preta 0.7559 0.7629 0.0072 0.7595 0.000
amarela 1.4252 14151 0.0313 1.4222 0.000
parda 0.7142 0.7231 0.0038 0.7211 0.000
indigena 0.7164 0.7288 0.0479 0.7285 0.000
ses
2°Q 15724 15717 0.0101 15726 0.000
3Q 3.2402 3.1985 0.0206 32114 0.000
4Q 3.9011 3.8275 0.0417 3.8435 0.000
Lmorte_d 0.9095 0.9071 0.0178 0.9044 0.000
lrd_d 0.9259 0.9244  0.0084 0.9364 0.000
Lbrasilnato_d 0.8635 0.8979 0.0769 0.8989 0.086/>0.20"
perc_subnor2
>0e <50 0.8442 0.8662 0.0052 0.8651 0.000
>50e <90 0.6694 0.7203  0.0156 0.7211 0.000
>90 0.6153 0.6715 0.0241 0.6753 0.000
Lsitres 1.4410 13948 0.0143 1.3869 0.000
1rm 1.3260 12841 0.0073 1.2892 0.000
Jeutl 0.1879 0.0864 0.3450 0.0896 0.7120
Jeut2 0.9151 0.0864 1.0746 0.0896 1.4484
/eut3 3.8257 0.0865 4.0014 0.0897 4.3806
pseudo R? 0.2023 0.2048 0.2067
n 979737 973826 973826

Fonte: Estimativas com base em IBGE - Censo Demografico 2010, amostra estado de Sdo Paulo



65

Com relagéo ao teste para consisténcia das imputacdes, a IM (modelos IM4 a IM9) eleva a
concentracdo de observacbes em torno do valor observado da escolaridade, em relacéo ao
hotdeck (FIGURA 2). A adogdo de um modelo e o controle por mais varidveis apontam
uma melhoria na distribuicdo obtida para Ymis. As distancias entre a escolaridade imputada
e a observada seguem a mesma distribuicdo observada com a imputacdo por hotdeck,
porém com dispersdo menor. As proporcdes de categorias imputadas iguais as observadas
sdo consideravelmente maiores: 43,5% e 55,5% para imputagdes com 4 e 3 categorias de
escolaridade, respectivamente.

FIGURA 2: Proporcéo de observagdes segundo a diferenca entre escolaridade observada
e imputada, imputacdo multipla com regresséo logistica ordenada (IM1 a IM9),
subamostra de 10000 pessoas, Sdo Paulo, 2010
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Fonte: IBGE - Censo Demografico 2010, amostra estado de S&o Paulo

Tendo em vista os resultados da comparagédo entre os modelos IM1 a IM9, IM6 e 1IM9,
foram adotados IM6 e IM9 para realizar as imputagdes. Com base neles, as distribuicdes da
escolaridade imputadas sdo bem consistentes, pois sdo muito semelhantes a observada
segundo sexo e idade (TABela 11 a TABELA 14).

Por outro lado, os resultados do viés padronizado (VP) se mostram elevados. Seguindo
critérios de Collins et al (2001), valores maiores que 0,4 ou 0,5 podem causar Viés

significativos nas estimativas obtidas com imputacéo.
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TABELA 11: Distribuicdo dos individuos segundo escolaridade imputada e observada
por sexo, IM com regressdo logistica com 3 categorias de escolaridade (IM6), para uma

subamostra de 10000 pessoas, estado de Sdo Paulo, 2010

Observada Imputada
Sexo Anos de
estudo Proporcio Erro Intervalo de Proporcio Erro Intervalo de VP Extensdo do
padrdo confianga 95% padrdo confianga 95% intervalo
<=7 37.18 0.67  35.86 38.50 35.37 1.20 32.83 37.90 * -1.5180 5.07
Mulheres >=8 e <=11 42.93 0.69  41.58 44.29 44.09 1.22 41.51 46.67 * 0.9403 5.16
>=12 19.88 0.56 18.79 20.97 20.55 0.88 18.77 22.33  * 0.7567 3.57
<=7 39.26 0.71  37.87 40.64 35.79 1.48 32.75 38.82 * -2.3411 6.07
Homens >=8e <=11 43.26 0.72 41.85 44.66 45.34 1.60 42.04 48.64 * 1.3066 6.60
>=12 17.48 0.55 16.41 18.56 18.87 1.34 16.03 21.71 * 1.0341 5.68

*Proporgdo imputada dentro do intervalo de confianga da observada

Fonte: IBGE - Censo Demografico 2010, amostra estado de Sdo Paulo

TABELA 12: Distribuicdo dos individuos segundo escolaridade imputada e observada
por sexo, IM com regressdo logistica com 4 categorias de escolaridade (IM9), subamostra

de 10000 pessoas, estado de Séo Paulo, 2010

Observada Imputada Qualidade da
Anos de —
Sexo . Erro Intervalo de . Erro Intervalo de Extensdo do
estudo  Proporgdo . R Proporg¢ao N . .
padrdo confianga 95% padrio confianga 95% intervalo
<=3 25.00 0.60 23.81 26.18 24.06 1.17 21.48 26.64 * -0.80 5.17
Mulheres >=4 e <=7 12.19 0.46 11.29 13.08 11.03 0.80 9.29 12.78 -1.43 3.49
>=8 e <=11 42.93 0.69 41.58 44.29 43.72 1.12 41.40 46.05 * 0.71 4.65
>=12 19.88 0.56 18.79 20.97 21.18 0.88 19.37 23.00 * 1.47 3.63
<=3 26.55 0.64 25.30 27.80 25.02 1.33 22.25 27.79 * -1.15 5.54
Homens >=4 e <=7 12.71 0.48 11.76  13.65 11.23 1.00 9.12 13.33  * -1.48 4.20
>=8 e <=11 43.26 0.72 41.85 44.66 45.49 1.55 42.24 48.74 * 1.44 6.49
>=12 17.48 0.55 16.41 18.56 18.26 0.94 16.42 20.10 * 0.83 3.68

*Proporg¢do imputada dentro do intervalo de confianga da observada

Fonte: IBGE - Censo Demografico 2010, amostra estado de Sdo Paulo
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TABELA 13: Distribuicdo dos individuos segundo escolaridade imputada e observada
por idade, IM com regressdo logistica com 3 categorias de escolaridade (IM6),

subamostra de 10000 pessoas, estado de Sdo Paulo, 2010

Observada Imputada Q.ualldade da

Idade Anos de imputacdo

estudo . Erro Intervalo de . Erro Intervalo de Extensdo do
Proporgao - . Proporgao - . VP .
padrdo confianga 95% padrdo confianga 95% intervalo

<=7 20.23 0.96 18.34 22.11 22.17 1.89 18.05 26.28 1.03 8.24
25-29 >=8e<=11 54.56 1.19 52.22 56.89 49.05 1.87 45.23 52.87 -2.95 7.64
>=12 25.21 1.04 23.18 27.25 28.79 1.88 2480 32.77 1.90 7.97
<=7 28.28 1.11 26.11 30.45 28.57 226 2366 3348 0.13 9.82
30-34 >=8e<=11 51.66 1.23 49.25 54.07 47.13 222 4248 51.77 -2.04 9.28
>=12 20.06 0.98 18.13 21.99 24.31 146 2143 27.18 2.90 5.74
<=7 36.75 1.24 34.32 39.17 35.83 2.17 31.43  40.22 -0.42 8.79
35-39 >=8e<=11 45.47 1.28 42.97 47.97 45.69 2.63 40.09 51.29 0.08 11.19
>=12 17.78 0.98 15.86 19.70 18.48 1.80 1479 22.17 0.39 7.38
<=7 40.47 1.28 37.97 42.98 41.00 2.33 36.30 45.71 0.23 9.42
40-44 >=8e<=11 40.95 1.28 38.44 43.46 43.14 2.20 38.76 47.51 0.99 8.75
>=12 1858  1.01 16559  20.56 15.86  1.60 12.68 19.04 * -1.70 6.37
<=7 44.81 1.37 42.11 47.50 41.60 3.20 3463 4856 -1.00 13.94
45-49 >=8e<=11 39.16 1.35 36.52 41.80 43.19 3.32 35.90 50.49 1.21 14.59
>=12 16.03 1.01 14.04 18.02 15.21 2.05 10.93 19.49 -0.40 8.55
<=7 52.76 141 49.99 55.53 51.71 3.06 4533 58.09 -0.34 12.76
50-54 >=8e<=11 31.31 1.31 28.73 33.88 36.88 2.72 31.35 42.40 2.05 11.05
>=12 15.93 1.04 13.90 17.96 11.42 1.84 7.64 15.19 -2.45 7.55
<=7 58.57 1.59 55.45 61.68 55.50 3.86 47.29 63.72 -0.79 16.43
55-59 >=8e<=11 27.73 1.44 24.90 30.55 35.15 4.27 25.64 44.65 1.74 19.01
>=12 13.71 1.11 11.53 15.88 9.35 1.98 5.32 13.38 -2.20 8.06

*Proporg¢do imputada dentro do intervalo de confianga da observada

Fonte: IBGE - Censo Demografico 2010, amostra estado de S&o Paulo
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TABELA 14: Distribuicdo dos individuos segundo escolaridade imputada e observada por
idade, IM com regressdo logistica com 4 categorias de escolaridade (IM9), subamostra de

10000 pessoas, estado de S&o Paulo, 2010

Anos de Observada Imputada Qualidade da
Idade . Erro Intervalo de . Erro Intervalo de Extensdo do
estudo  Proporg¢do - . Proporgao 5 . .
padrdo  confianga 95% padrdo confianca 95% intervalo
<=3 11.92 0.78 10.40 13.44 13.37 1.38 10.45 16.29 1.05 5.84
2529 >=4 e <=7 8.31 0.66 7.01 9.61 8.57 1.26 5.80 11.33 0.21 5.53
>=8e <=11 54.56 1.19 52.22 56.89 47.89 1.87 44.01 51.76 -3.56 7.76
>=12 25.21 1.04 23.18 27.25 30.18 1.83 26.32 34.04 2.72 7.72
<=3 17.40 0.93 15.57 19.23 18.16 1.76 14.39 21.93 0.43 7.54
30-34 >=4 e <=7 10.88 0.77 9.38 12.38 10.01 131 7.26 12.76 -0.66 5.50
>=8e <=11 51.66 1.23 49.25 54.07 47.97 2.23 43.26 52.69 -1.66 9.43
>=12 20.06 0.98 18.13  21.99 23.86 1.56 20.74 26.98 2.43 6.24
<=3 24.87 1.11 22.70  27.04 23.73 2.55 17.99 29.48 -0.45 11.49
35-39 >=4 e <=7 11.88 0.83 10.25 13.50 12.19 1.90 7.95 16.42 0.16 8.47
>=8e<=11  45.47 128 4297 47.97 44.64 329 3701 5227 * -025 15.26
>=12 17.78 0.98 15.86 19.70 19.43 2.40 13.99 24.88 0.69 10.89
<=3 28.95 1.18 26.63 31.26 28.23 1.89 24.47 31.98 -0.38 7.51
40-44 >=4 e <=7 11.53 0.83 9.90 13.16 12.30 1.65 8.84 15.75 0.47 6.91
>=8e<=11 40.95 1.28 38.44 43.46 43.38 3.06 36.56 50.21 0.80 13.66
>=12 18.58 1.01 16.59  20.56 16.09 2.38 10.69 21.49 -1.04 10.80
<=3 30.08 1.27 27.59 32.56 29.60 2.45 24.50 34.71 -0.19 10.21
45-09 >=4 e <=7 14.73 0.98 12.81  16.65 12.38 1.69 8.90 15.85 -1.39 6.95
>=8e <=11 39.16 1.35 36.52 41.80 43.80 2.39 38.97 48.62 1.94 9.65
>=12 16.03 1.01 14.04  18.02 14.23 1.81 10.49 17.97 -1.00 7.48
<=3 37.39 1.37 34.71  40.07 37.20 3.30 29.88 44.52 -0.06 14.64
50-54 >=4 e <=7 15.37 1.02 13.37 17.37 12.57 2.06 8.13 17.01 -1.36 8.88
>=8e <=11 31.31 1.31 28.73  33.88 37.10 2.62 31.70 42.50 2.21 10.80
>=12 15.93 1.04 13.90 17.96 13.13 1.77 9.52 16.74 -1.58 7.22
<=3 40.60 1.58 3750 43.71 40.99 3.10 34.58 47.40 0.12 12.82
5559 >=4 e <=7 17.96 1.24 15.54  20.39 13.04 2.33 8.09 17.98 -2.12 9.89
>=8e<=11 27.73 1.44 2490 30.55 36.99 2.63 31.76 42.22 3.52 10.46
>=12 13.71 1.11 11.53  15.88 8.99 1.96 4.84 13.14 -2.41 8.30

*Proporgdo imputada dentro do intervalo de confianga da observada

Fonte: IBGE - Censo Demografico 2010, amostra estado de S&o Paulo

Ao contrario do método hotdeck, os modelos da IM sdo estimados levando em conta

caracteristicas dos domicilios, localidade, responsaveis pelos domicilios, que abrangem os

individuos vivos e falecidos. Se os modelos s&o bem especificados e as imputacdes

consistentes, elas devem produzir uma distribuicdo da escolaridade dos falecidos valida, e

ndo necessariamente a escolaridade verdadeira para cada observacdo. A hipotese € de que a

distribuicéo entre vivos e falecidos seja diferente, ja que se espera que a escolaridade tenha

efeito sobre a probabilidade de morte.

Neste aspecto, as imputacbes por IM6 e IM9 produzem distribuicbes ligeiramente

diferenciadas por status de sobrevivéncia entre as mulheres (FIGURA 3 e FIGURA 5).
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Para os homens, as diferencas sdo maiores, sobretudo entre 0s grupos extremos de
escolaridade (FIGURA 4 e FIGURA 6). Os grupos intermediarios tendem a se manter
semelhantes entre vivos e mortos. Estes resultados devem resultar em diferenciais de

mortalidade por escolaridade menos expressivos.

O que se deve analisar é se as imputacdes neste caso foram apropriadas para representar a
distribuicdo de escolaridade dos dados faltantes, ou se, ao se basear nas informacdes de
sobreviventes, ela ndo tenha sido capaz de captar as especificidades da distribuicdo dos
Obitos.

Na secdo 5.3 sdo apontados os resultados da imputagdo por modelo multivariado normal.
Partindo de uma distribuicdo uniforme sdo produzidas estimativas por meio do algoritmo
EM, que sdo utilizadas para produzir imputacdes por meio de método de Monte

Carlo via cadeias de Markov (MCMC), conforme descrito no Capitulo 4.
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FIGURA 3: Distribuicdo das mulheres falecidas e vivas por escolaridade segundo a
idade, IM modelo IM6, 3 categorias de escolaridade, estado de Sdo Paulo, 2010
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FIGURA 4: Distribuicdo dos homens falecidos e vivos por escolaridade segundo a idade,
IM modelo IM6, 3 categorias de escolaridade, estado de Sdo Paulo, 2010
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FIGURA 5: Distribuicdo das mulheres falecidas e vivas por escolaridade segundo idade,
IM modelo IM9, 4 categorias de escolaridade, estado de Sado Paulo, 2010
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As diferengas sdo significativas apenas para o grupo de maior escolaridade a partir do grupo etario 30-34 anos
Fonte: com base em dados do IBGE - Censo Demografico 2010, amostra estado de S&o Paulo
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FIGURA 6: Distribuicdo dos homens falecidos e vivos por escolaridade segundo idade,
IM modelo IM9, 4 categorias de escolaridade, estado de Sado Paulo, 2010
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As diferengas sdo significativas apenas para os 2 grupos extremos de escolaridade, a partir do segundo grupo etério
Fonte: com base em dados do IBGE - Censo Demografico 2010, amostra estado de Sdo Paulo



74

5.3. Imputacdo por regressao multivariada normal (MVN) com algoritmo EM e

MCMC: consisténcia dos resultados

Para o modelo MVN, a varidvel dependente escolaridade foi medida em anos de estudo,
variando entre 0 e 21 anos. Para gerar estimativas por meio de algoritmo EM, foram
utilizadas as variaveis independentes de IM6 e IM9, alterando apenas a escolaridade do
vizinho e do chefe, para que fossem medidas na mesma escala da variavel dependente.
Embora essa forma de medir a escolaridade apresente limitacbes pelo numero de
informacgdes perdidas, os beneficios do método podem compensar possiveis vieses
adicionais gerados pela perda. O percentual de perda é muito pequeno no contexto da
literatura sobre imputacdo. Sdo 6705 perdas geradas, que correspondem a 0,37% da
amostra (sobreviventes) do estado de Sdo Paulo. Essas perdas ocorrem porque algumas
categorias de escolaridade consideraras no censo ndo permitem converté-las para anos de

estudo.

Um primeiro ganho observado com o MVN esta na queda acentuada dos valores dos VP
em relacdo ao método IM por regressdo logistica ordenada. Embora alguns vieses da média
de escolaridade imputada ainda excedam os limites de Collins et al (2001), eles apresentam
uma queda substancial em relacdo ao viés causado nas distribuicdes observadas por IM6 e
IM9 (TABela 15 e TABELA 16).

TABELA 15: Escolaridade média com dados imputados e observados, por sexo,
imputacdo por MVN, subamostra de 10000 pessoas, estado de Sdo Paulo, 2010

Observada Imputada Qualidade
Sexo
. Erro Intervalo de . Erro Intervalo de Extensdo do
Média . ] ia ~ . VP .
padrdo confianga 95% padrdao confianga 95% intervalo
Mulher 8.03 0.05 7.94 8.13 8.08 0.08 7.92 8.24 0.60 0.32
Homens 7.73 0.05 7.63 7.83 7.98 0.11 7.76 8.19 2.29 0.43

Fonte: IBGE - Censo Demografico 2010, amostra estado de Sdo Paulo



TABELA 16: Escolaridade média com dados imputados e observados, por grupos etarios,

imputacdo por MNV, subamostra de 10000 pessoas, estado de Sdo Paulo, 2010

75

lidade d
Observada Imputada Q.ua ca e~ @
Grupo imputacao
etario . Erro Intervalo de L Erro Intervalo de Extensdo do
média . ] média . . .
padrdo  confianga 95% padrdo confianga 95% intervalo
25-29 9.90 0.11 9.68 10.12 9.77 0.18 9.28 10.26 -0.73 0.98
30-34 8.85 0.14 8.57 9.13 8.88 0.24 8.00 9.75 0.11 1.75
35-39 7.97 0.17 7.64 8.29 8.12 0.20 7.64 8.60 0.75 0.96
40-44 7.60 0.19 7.24 7.96 7.47 0.21 7.01 7.92 -0.62 0.91
45-49 7.41 0.20 7.03 7.80 7.34 0.31 6.26 8.43 -0.22 2.17
50-54 6.01 0.21 5.60 6.42 6.01 0.22 5.57 6.46 0.01 0.89
55-59 5.55 0.24 5.08 6.03 5.58 0.26 5.04 6.12 0.10 1.09

*Média imputada dentro do intervalo de confianga da observada

Fonte: IBGE - Censo Demografico 2010, amostra estado de So Paulo

Com relacdo a distribuicdo de escolaridade por status de sobrevivéncia, foram realizados

agrupamentos segundo categorias usadas em IM6 e IM9 para fins de comparabilidade. Fica

evidente que o método de MV N produz diferenciais mais expressivos entre sobreviventes e

falecidos. H& uma concentragdo muito maior de 6bitos nos grupos de escolaridade mais

baixa em relacdo aos vivos, sendo grande parte das diferencas significativas (FIGURA 7 a

FIGURA 10). Isso deve refletir nas medices de mortalidade, produzindo gradiente

educacional mais expressivo.

Na secdo 5.4, as distribuicbes de escolaridade imputadas sdo comparadas a observada para

os responsaveis pelos domicilios. Como a escolaridade do responsavel tem um peso grande

nos modelos de imputacdo, o objetivo é avaliar sua influencia sobre a distribuicao

resultante do tratamento dos dados faltantes.
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FIGURA 7: Distribuicdo das mulheres falecidas e vivas por escolaridade segundo idade,
imputacdo MVN, 3 categorias de escolaridade, estado de Sao Paulo, 2010

08 - 08 -
i 0.54 i
0.6 0.6 0.50
0.39 0.38 0.41
04 - 028 04 - 036
023 0.26 0.230.24
0.18
02 - 0.2 - r
0 A T T | 0 - T T |
<=7 >=8e<=11 >=12 <=7 >=8e<=11 >=12
B 25-29-6bitos [025-29 -vivos M 30-34-6bitos O 30-34-vivos
0.8 08 -

0.6 -

0.44 0.45

<=7 >=8e<=11 >=12 <=7 >=8e<=11 >=12
M 35-39-6bitos [035-39-vivos B 40-44 - bbitos 040-44 -vivos

<=7 s=8e<=11 5212 <=7 >=8e<=11 >=12
W 50-54 - 6bi 050-54-vi
B45-49-6bitos  D45-49-vivos 50-54-Gbitos >0-54-vivos
08 073
0.59
06
04
027
02 | 0.19 014
o.oel:l
0 -
<=7 >=8e<=11 >=12
W 55-59 - dbitos 055-59 -vivos

As diferencas néo séo significativas a 5% apenas para as idades abaixo de 40 anos para 0 grupo mais elevado de escolariade
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FIGURA 8: Distribuicdo dos homens falecidos e vivos por escolaridade segundo idade,
imputacdo MVN, 3 categorias de escolaridade, estado de Séo Paulo, 2010
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FIGURA 9: Distribuicdo das mulheres falecidas e vivas por escolaridade segundo idade, imputacao
MVN, 4 categorias de escolaridade, estado de Sdo Paulo, 2010
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Fonte: com base em dados do IBGE - Censo Demogréafico 2010, amostra estado de Sao Paulo
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FIGURA 10: Proporc¢do de homens falecidos e vivos por escolaridade segundo idade, imputacdo
MVN, 4 categorias de escolaridade, estado de S&o Paulo, 2010
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5.4. Distribuicdes das escolaridades do responsavel pelo domicilio e das imputadas
por IM e MNV

O peso da escolaridade do chefe de domicilio teve grande influéncia na distribuicdo obtida
por meio dos Modelos de IM6 e IM9. Estimativas apresentadas na TABELA 17 e na
TABELA 18 indicam distribuicbes de escolaridade imputada e do chefe muito

semelhantes, sobretudo quando consideramos escolaridade com 4 categorias.

Esses resultados apontam que a imputacdo por MVN produz uma distribuicdo menos
influenciada pela escolaridade do chefe uma vez que, partindo de uma distribuicdo néo
informativa, utiliza-se o algoritmo EM e iteracbes por MCMC para ajustar os valores
imputados. Além disso, as estimativas MVN produzem intervalos de confianca menores
que IM, o que é preferivel segundo critérios de Collins et al (2001). Em parte, isso se
explica pelo fato da IM utilizar repeticdes'’, o que acrescenta certo nivel de ruido nos

dados imputados.

TABELA 17: Distribuigdo percentual dos 6bitos segundo escolaridade observada e imputada por
IM6 e MV N para os responsaveis pelo domicilio, segundo sexo, 3 categorias de escolaridade,
estado de S&o Paulo, 2010

IM6 MVN Responsavel pelo domicilio
. Intervalo de  Extensdo Intervalo de  Extensdo Intervalo de
Sexo/escolaridade . . N . . .
Proporgéo padrao confianca do Proporgédo padrio confianca do Proporgédo padrao confianca
95% intervalo 95% intervalo 95%
Mulheres
<7 53.99 1.3249 51.33 56.64 5.31 62.86 1.1094 60.66 65.00 4.35 5290 1.1218 50.70 55.10
>8e <11 36.85 1.4858 33.74 39.96 6.21 2518 0996 23.28 27.19 391 37.76  1.0895 35.65 39.92
>12 9.16 08576 7.39 1094 3.55 1196 0.7450 10.57 1350 2.93 9.34 06539 813 10.70
n (100%) 1923 1839 1981
Homens
<7 5811 0.9920 56.11 60.11 3.99 65.11 0.8084 63.51 66.68 3.17 60.52 0.7879 58.96 62.05
>ge<ll 3415 12499 31.41 36.89 5.47 25.05 0.7349 2364 26,52 2.88 3192 07514 30.47 33.41
>12 7.74 0.6911 6.23 9.24 3.01 9.84 0.5051 8.89 10.87 1.98 7.56 0.4261 6.76 8.44
n (100%) 3495 3490 3850

Fonte: com base em dados do IBGE - Censo Demogréafico 2010, amostra estado de Sao Paulo

7 Neste caso, 5 repeticdes.
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TABELA 18: Distribuicdo percentual dos 6bitos segundo escolaridade observada e imputada por
IM6 e MV N para os responsaveis pelo domicilio, segundo o sexo, estado de S&o Paulo, 2010

IM6 MVN Responsével pelo domicilio
. Intervalo de  Extensdo Intervalo de  Extenséo Intervalo de
Sexol/escolaridade . ) . . . .
Proporcéo padrdo confianca - do Proporgéo padrio confianca - do Proporgéo padrio confianca
95% intervalo 95% intervalo 95%
Mulheres
<3 39.77  1.4657 36.74 4280 6.07 27.92 1.0300 25.95 29.99 4.04 37.15 1.0859 35.02 39.28
>4 e <7 12.86 1.0511 10.65 15.07 4.42 3493 1.0946 32.82 37.11 4.29 1575 0.8186 14.14 17.36
>8e<ll 37.69 1.8073 33.67 41.71 8.04 2518 0.9966 23.28 27.19 391 37.76  1.0895 35.62 39.90
>12 9.68 09854 7.57 1179 4.22 11.96 0.7450 10.57 1350 2.93 9.34 0.6539 806 10.62
n (100%) 1923 1839 1981
Homens
<3 4359 1.1957 41.03 46.14 511 3224 07928 30.71 3381 311 4426  0.8006 42.69 45.83
>4 e <7 13.17 1.0076 10.87 1547 4.60 32.87 0.7968 31.33 3445 3.12 16.26  0.5948 15.09 17.43
>8e<ll 35.05 1.0284 3293 37.17 424 25.05 0.7349 23.64 2652 2.88 3192 0.7514 30.45 33.40
>12 820 06195 690 949 259 9.84 05051 889 10.87 198 7.56 04261 6.72 8.39
n (100%) 3495 3490 3850

Fonte: com base em dados do IBGE - Censo Demografico 2010, amostra estado de Sdo Paulo

Na secdo 5.5, essas distribuicbes sdo comparadas a observada para 0 municipio de Séo
Paulo com base em dados do MS/SIM. Conforme discutido, para a capital a cobertura da
informacao sobre escolaridade tem aumentado na década de 2010 nos dados do SIM, sendo
0 percentual de perda observado entre agosto de 2012 a julho de 2013 de 7,7% entre

adultos de 25 a 59 anos.

5.5. Distribui¢cdes da escolaridade imputada, do responsavel pelo domicilio e a

observada no SIM

As distribuicbes de escolaridade do SIM foram estimadas com dados completos, onde as
observacdes faltantes foram preenchidas por meio de método de hotdeck. Essa distribui¢do
foi tomada como base para avaliacdo das imputacdes realizadas.

E importante ressaltar que a distribuicdo observada no SIM pode sofrer distorces dada a
forma como a informacéo é coletada, conforme pontuado no capitulo 4. Além disso, 0s
estados brasileiros ainda lidam com os dois modelos de declaragdo de o6bito: o anterior a
2011 e o novo. A sistematizacdo dos dados requer compatibilizacdo das formas diferentes
de preenchimento da informacéo da escolaridade, o que se torna mais uma fonte de erros

na informacao.
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Para fins de comparacdo, foram estimadas as distribuicdes adicionais para 0 municipio de
Sdo Paulo, para comparagdo com o SIM. Quanto a educacdo do chefe, a distribuicao
originada do censo se diferencia da observada no SIM. As proporcdes de Obitos em cada
faixa de escolaridade se mostram distintas, mesmo com intervalos de confianga grandes.
As distancias ficam maiores quando se adotam 4 categorias de escolaridade (TABELA 19
e TABELA 20). A distribuicdo educacional dos responsaveis pelos domicilios néo
representa a distribuicdo de escolaridade dos Obitos enumerados no censo, se
considerarmos a distribui¢do do SIM como referéncia.

TABELA 19: Distribuicao percentual dos 6bitos por escolaridade do responsavel pelo domicilio e
observada no SIM, 3 categorias de escolaridade, estado e municipio de Sdo Paulo, 2010

SIM estado de S&o Paulo municipio de Sao Paulo
2012/13
Anos de —
Intervalo de Extensdo
estudo Proborcio  Pronorcio Erro f Pronorcio Erro Intervalo de d
pore pore padréo contianca hore padrdo confianca 95% | ©
95% intervalo
Mulheres
<7 54.37 62.86 1.11 60.66 65.00 55.74 3.19 4940 61.89 * 12.49
>8 e <ll 30.31 25.18 1.00 23.28 27.19 26.23 282 21.06 3215 * 11.09
>]2 15.32 11.96 0.75 10.57 13.50 18.03 247 1367 2341 * 9.74
n (100%) 6437 1898 239
Homens
<7 58.73 65.11 0.81 63.51 66.68 60.34 226 5582 6469 * 8.86
>8e<Il 30.45 25.05 0.73 23.64 26.52 27.29 206 2344 3152 * 8.08
>]2 10.82 9.84 051 8.89 10.87 12.37 152 967 1568 * 6.01
n (100%) 12351 3477 468

*Propor¢do do SIM dentro do intervalo de confianca
Fonte: IBGE - Censo Demogréfico 2010, amostra estado de S&o Paulo; Sistema de Informacdes sobre Mortalidade (SIM)
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TABELA 20: Distribuicdo percentual dos 6bitos por escolaridade do responsavel pelo domicilio e
observada no SIM, 4 categorias de escolaridade, estado e municipio de Sdo Paulo, 2010

SIM estado de S&o Paulo municipio de S&o Paulo
Anos de 2012/13
estudo Proporgao Proporcio Erro Intervalo de Proporcao Erro Intervalo de Extensdo
padrdo confianga 95% padrdo confianga 95%  do itervalo
Mulheres
<3 26.22 37.15 1.09 35.02 39.28 30.95 292 2552 3697 * 1145
>4 e <7 28.18 15.75 0.82 14.14 17.36 9.13 1.82 6.12 13.39 1.27
>8e<ll 3046 37.76 1.09 35.62 39.90 44.84 314 3877 5107 12.30
>12 15.13 9.34 0.65 8.06 10.62 15.08 226 1115 2008 * 894
n (100%) 6437 1981 252
Homens
<3 25.91 44.26 0.80 4269 4583 32.27 2.09 2831 36.50 8.19
>4e<] 32.86 16.26 0.59 15.09 17.43 17.33 169 1426 2091 6.65
>8e<ll 3043 31.92 0.75 30.45 33.40 39.64 219 3544 44.00 8.57
>12 10.81 7.56 0.43 6.72 839 10.76 1.38 832 1379 * 547
n (100%) 12351 3850 502

*Propor¢do do SIM dentro do intervalo de confianca

Fonte: IBGE - Censo Demografico 2010, amostra estado de Sdo Paulo; Sistema de Informagdes sobre Mortalidade (SIM)

Como a distribuicdo dos oObitos obtida por imputacdo multipla com modelos 1IM6 e M9

produzem proporc¢oes de escolaridade préximas as dos responsaveis pelos domicilios, elas
também se distanciam da observada no SIM (TABELA 20 e TABELA 21). As
consequéncias desta distancia sdo amenizadas com a escolaridade em 3 categorias, dado

que o primeiro grupo de escolaridade passa a concentrar grande parte da populagdo do

estado e do municipio. Para os homens, as diferencas sdo ndo significativas.

Ao desagregar a escolaridade em 4 grupos, as diferencas passam a ser significativas. As

imputacdes subestimam os 6Obitos entre 4 e 7 anos de escolaridade em favor dos grupos

adjacentes.
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TABELA 21: Distribuicdo percentual dos 6bitos por escolaridade imputada por modelo IM6 e
observada no SIM, 3 categorias de escolaridade, estado e municipio de Sdo Paulo, 2010

SIM estado de S&o Paulo municipio de Sao Paulo
2012/13
Anos de -
Intervalo de Intervalode  Extensdo
estudo x u . . Erro .
Propor¢cdo  Proporcéo ~. confianca Proporgdo ~ . confianca do
padrao padrao .
95% 95% intervalo
Mulheres
<7 54.37 53.99 1.32 51.33 56.64 * 42,52 3.36 35.88 49.16 13.29
>8e<ll 3031 36.85 1.49 33.74 39.96 44.20 3.87 36.33 52.07 15.74
>12 15.32 9.16 0.86 7.39 10.94 13.28 3.34 594 20.62 * 14.68
n (100%) 6437 1923 238
Homens
<7 58.73 58.11 099 56.11 60.11 *  52.32 3.46 44.85 59.79 * 14.94
>8e<11 3045 34.15 1.25 31.41 36.89 37.17 3.32 30.00 44.35 * 14.34
>12 10.82 7.74 0.69 6.23 9.24 10.51 184 6.72 1430 * 7.58
n (100%) 12351 3495 453

*Propor¢édo do SIM dentro do intervalo de confianca

Fonte: IBGE - Censo Demografico 2010, amostra estado de Sdo Paulo; Sistema de Informagdes sobre Mortalidade (SIM)

TABELA 22 Distribuigdo percentual dos 6bitos por escolaridade imputada por modelo IM6 e
observada no SIM, estado e municipio de Sao Paulo, 2010

SIM

estado de S&o Paulo municipio de S&o Paulo
Anos de 2012/13 E o
estudo Proporgio  Proporcio Erro Intervalo de Proporcéo Erro  Intervalo de xtzgsao
padrdo  confianca 95% padrdo confianga 95% )
itervalo
Mulheres
<3 26.22 39.77 147  36.74 4280 30.89 446 2111 40.68 19.57
>4e <7 28.18 12.86 1.05 10.65 15.07 12.76 458 143 2410 22.67
>8e<11  30.46 37.69 181 3367 4171 41.95 438 3262 5128 18.66
>12 15.13 9.68 0.99 7.57 1179 14.39 240 963 1915 * 953
n (100%) 6437 1923 238
Homens
<3 25.91 43.59 120 41.03 46.14 37.65 275 3204 43.26 11.22
>4 e <7 32.86 13.17 1.01  10.87 15.47 13.63 258 7.86 19.40 11.54
>8e<1l1 3043 35.05 103 3293 37.17 38.85 337 3152 46.17 14.65
>12 10.81 8.20 0.62 6.90 9.49 9.87 184 602 1372 * 771
n (100%) 12351 3495 453

*Proporgdo do SIM dentro do intervalo de confianca
Fonte: IBGE - Censo Demografico 2010, amostra estado de Sdo Paulo; Sistema de Informacdes sobre Mortalidade (SIM)

As imputagbes por MVN produzem distribuicbes para o municipio de Sdo Paulo
estatisticamente iguais as observadas no SIM (TABELA 23 e TABELA 24). Embora os
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intervalos de confianca das estimativas do censo sejam grandes, eles sdo menores se
comparados aos produzidos por IM. A grande diferenca observada na distribuicdo com 4
categorias de escolaridade no caso da IM se reduzem substancialmente com os resultados
de MVN. Tomando-se a distribui¢do do SIM como referéncia, as estimativas por MVN séo
as mais consistentes e parecem ser mais adequadas para representar a distribuicdo de

escolaridade dos 6hitos no censo.

TABELA 23: Distribuigdo percentual dos dbitos por escolaridade imputada por MV N e observada
no SIM, 3 categorias de escolaridade, estado e municipio de Séo Paulo, 2010

SIM estado de Sdo Paulo municipio de Sdo Paulo
2012/13
Anos de —
Intervalo de Extenséo
estudo Proporcio  Proporcio Erro fi PIODOICAD Erro Intervalo de d
porg PorG padrdo contianca porg padrdo confianca 95% . 0
95% intervalo
Mulheres
<7 54.37 62.86 1.11 60.66 65.00 55.74 3.19 4940 61.89 * 12.49
>8 e <l 30.31 25.18 1.00 23.28 27.19 26.23 282 21.06 32.15 * 11.09
>12 15.32 11.96 0.75 10.57 1350 18.03 247 13,67 2341 * 974
n (100%) 6437 1898 239
Homens
<7 58.73 65.11 0.81 63.51 66.68 60.34 226 5582 64.69 * 8.86
>8 e <l 30.45 25.05 0.73 23.64 26.52 27.29 206 2344 3152 * 8.08
>]2 10.82 9.84 051 8.89 1087 * 12.37 152 9.67 15.68 * 6.01
n (100%) 12351 3477 468

*Proporcdo do SIM dentro do intervalo de confianga

Fonte: IBGE - Censo Demografico 2010, amostra estado de Sdo Paulo; Sistema de Informagdes sobre Mortalidade (SIM)
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TABELA 24: Distribuicdo percentual dos 6bitos por escolaridade imputada por MVN e observada
no SIM, 4 categorias de escolaridade, estado e municipio de S&o Paulo, 2010

SIM estado de Séo Paulo municipio de Sdo Paulo
Anos de 2012/13 = _
estudo Proporgio Proporcao Erro Intervalo de Proporgio Erro Intervalo de xtz(r;sao
padrdo confianga 95% padrdo confianga 95% .
itervalo
Mulheres
<3 26.22 27.92 1.03 2595 2999 * 21.72 265 1696 27.38 * 1042
>4 e<7 28.18 34.93 1.09 3282 3711 34.02 3.04 2831 4023 11.92
>8e<ll 30.46 25.18 1.00 2328 27.19 26.23 282 2106 3215 * 11.09
>12 15.13 11.96 0.75 1057 13.50 18.03 247 1367 2341 * 974
n (100%) 6437 1898 239
Homens
<3 2591 32.24 079 3071 3381 26.44 2.04 2263 30.63 * 8.00
>4e<7 32.86 32.87 0.80 3133 3445 * 3390 219 29.74 3832 * 858
>8e<ll 3043 25.05 0.73 23.64 26.52 27.29 206 2344 3152 * 8.08
>12 10.81 9.84 051 889 1087 * 1237 152 967 1568 * 6.01
n (100%) 12351 3477 468

*Proporcdo do SIM dentro do intervalo de confianga
Fonte: IBGE - Censo Demografico 2010, amostra estado de S&o Paulo; Sistema de Informagdes sobre Mortalidade (SIM)

5.6. Consideracdes finais

A imputacdo por MVN se desponta como um método mais adequado para a proposta da
tese, uma vez que os resultados da sua validacdo sdo superiores. Além disso, a distribuicédo
de escolaridade dos ébitos se assemelha as observadas no SIM. Uma desvantagem do
método é a perda de escolaridade entre os adultos sobreviventes, pela impossibilidade de
converter algumas categorias de escolaridade do censo em anos de estudo. No entanto, a
magnitude ndo é substancial, conforme ilustrado na TABELA 25, de modo que mais de
99,5% das observacbes possuem informacdes sobre escolaridade. E importante observar
que, embora tenha se adotado as mesmas variaveis independentes para os modelos 1IM6 e
MVN, no segundo o percentual de perda entre os Obitos é diferente pelo processo de
simulacdo envolver queima de observagfes que ndo se encaixem na distribuigdo
estacionaria visada pelo método. Adicionalmente, o diagnostico da MVN nédo aponta
nenhum problema de tendéncia nas iteracdes, tendo a convergéncia sido alcangado com

500 iterag0es.
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TABELA 25: Distribuicdo dos ébitos de pessoas entre 25 e 59 anos, estado e municipio de Séo
Paulo 2010, 2012-2013

obitos sobreviventes Total
Origem Municipio Municipio Municipio
F-SP F-SP F-SP
UF-S Sdo Paulo UF-S Sdo Paulo UF-S Sao Paulo
Amostra Censo - sem n 5831 754 1791565 279329 1797396 280083
perda % 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
Amostra Censo - com n 5418 691 1791565 279329 1796983 280020
perda da imputacdo IM6 %  92.92 91.64 100.00 100.00 99.98 99.98
Amostra Censo - com n 5329 707 1788888 278369 1794217 279076
perda da imputacdlo MVN % 91.39 93.77 99.85 99.66 99.82 99.64

Fonte: IBGE - Censo Demografico 2010, amostra estado de Sdo Paulo; MS/SIM microdados de 2012 e 2013

Com relacdo as categorias de escolaridade, dado que os resultados apontam consisténcia
maior para nimero menor de agrupamentos, serdo adotadas trés categorias para os modelos
de analise da mortalidade: <7 anos; >8 e <11 anos e >12 anos de escolaridade. Para fins
praticos, os grupos poderdo ser chamados, respectivamente, como grupo de baixa, média e
alta escolaridade. Além da qualidade das imputacdes, o uso de trés categorias é um
beneficio para os adultos mais jovens o peso do grupo de escolaridade < 3 anos ¢ pequeno,
0 que comprometeria a qualidade das estimativas ao proporcionar graus de liberdade
pequenos, sobretudo ao considerar 0 municipio de Sao Paulo, cuja amostra € menor que a

do estado.



88

6. MORTALIDADE POR NIVEIS DE ESCOLARIDADE

Neste capitulo apresentam-se as estimativas de mortalidade usando as escolaridades
imputadas, a escolaridade do responsavel pelo domicilio e a registrada no SIM. Na secao
6.1 e 6.2 sdo descritas, respectivamente, as estimativas de mortalidade feminina e
masculina para o0 municipio de Séo Paulo usando as trés fontes de escolaridade referidas. O
objetivo é investigar diferenciais provenientes do uso da escolaridade imputada e do
responsavel pelo domicilio e comparar com as registradas pelo SIM. O pressuposto é de
que as estimativas com a escolaridade imputada represente melhor os diferenciais de
mortalidade por escolaridade, pelo menos aquelas estimadas por MVN, tendo por base 0s
resultados discutidos no capitulo 5.

Na secdo 6.3, as estimativas de mortalidade por niveis de escolaridade imputada sao
reapresentadas com as devidas correcGes para sub ou sobreenumeragdo. Neste caso, a
correcdo foi aplicada apenas as taxas de mortalidade calculadas com base na escolaridade
imputada pelo melhor método. De posse das taxas ajustadas, o objetivo foi avaliar o
gradiente educacional da mortalidade por idade e o0 seu comportamento segundo o sexo. A
secdo 6.4 traz discussOes dos resultados vis a vis as evidéncias existentes para o Brasil e
outras populac@es e os principais arcaboucos tedricos discutidos no Capitulo 2.

6.1. Mortalidade feminina no municipio de S&o Paulo: estimativas de diferenciais por
escolaridade imputada, por escolaridade do chefe e escolaridade do SIM

A distribuicdo dos oObitos por sexo é semelhante entre os dados do Censo e do SIM. Entre
64 e 67% dos 6bitos ocorreram entre 0s homens, indicando grande diferencial por sexo
(TABELA 24). Quanto a distribuicdo etaria dos 6bitos, observam-se algumas diferencas
em relacdo a distribuicdo etaria. Conforme ilustrado na FIGURA 11, no SIM ha uma
concentracdo maior de dbitos femininos no ultimo grupo etario, o que pode ser explicado
pela subenumeragdo de Obitos no censo ocorridos em domicilios unipessoais. Outra
diferenga é o percentual mais baixo de 6bitos no censo entre as idades 35-39 anos para o

municipio de Séo Paulo, em relagdo ao registrado no SIM. Essa diferenca pode estar
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relacionada a erros amostrais, subenumeracdo de Obitos no domicilio, ou ao erro de
declaracdo de idade no Censo. Nao foi realizada avaliacdo deste aspecto, mas no caso dos
falecidos a idade é declarada pelo sobrevivente, o que torna essa informacéo suscetivel a
erro. Isso pode ter efeitos sobre as estimativas de mortalidade por idade.

FIGURA 11: Distribuicdo percentual dos 6bitos de pessoas entre 25 e 59 anos segundo grupos
etarios, populagbes femininas do estado e municipio de Sdo Paulo, 2010, 2012-2013
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Fonte: IBGE - Censo Demogréfico 2010, amostra estado de S&o Paulo; MS/SIM microdados
de 2012 e 2013

Os coeficientes do Modelo de Poisson apontam um gradiente da mortalidade mais
expressivo com os dados do SIM e imputados por MVN (TABELA 26). O modelo em que
se considera a escolaridade do chefe e as imputagdes por IM6 ndo aponta diferenciais
significativos entre a mortalidade do grupo de menor escolaridade e o intermediario. O
grupo de maior escolaridade apresenta uma mortalidade que equivale, respectivamente, a
56% e 42% da taxa do grupo de menor escolaridade, dependendo do método. Por outro
lado, as estimativas com base no SIM e nas imputacGes por MVN indicam uma razao
maior, igual a 34 e 37% entre a taxa de mortalidade dos grupos extremos (maior e menor)
de escolaridade para o municipio de Sdo Paulo. Além disso, o grupo de escolaridade
intermedidria possui uma nitida vantagem em relacdo ao grupo de menor escolaridade (sua
taxa é cerca de 50% da taxa de mortalidade das pessoas com escolaridade inferior a 8 anos)

e uma desvantagem em relacdo ao grupo escolaridade mais alta, como deveriamos esperar.
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TABELA 26: Resultado dos coeficientes e razfes das taxas de incidéncia (IRR) dos modelos de
Poisson, populagdo feminina do municipio de Séo Paulo, 2010, 2012-2013

Variaveis Escolaridade do responsavel Escolaridade imputada por Escolaridade imputada MNV Dados do SIM -
pelo domicilio - municipio SP modelo IM6 - municipio SP - municipio SP municipio de
Erro Intervalo de Erro Intervalo de Erro Intervalo de Erro
morte IRR padrio confianga IRR padrio confianga IRR padrio confianga IRR padrio
95% 95% 95%
Idade

*

30a34 112 038 058 217 0.95 033 048 1.89 1.04 035 053 201 140 0.11
35a39 0.97 035 048 197 091 033 045 186 085 031 042 174 193 0.14

40a 45 252 075 140 453 * 218 0.66 120 39 * 205 062 114 371 * 267 019 *
45a49 3.73 106 214 650 * 3.17 0091 180 558 * 291 084 166 511 * 418 0.28 *
50 a 54 547 150 319 937 * 457 128 265 790 * 424 117 246 730 * 6.18 040 *
55a59 6.79 18 397 1162 * 567 158 328 978 * 510 141 297 878 * 9.18 058 *
grupos de
escolaridade
>=8e<=11 1.16 016 0.89 152 0.94 014 070 1.26 0.51 007 039 068 * 050 0.01 *
>=12 056 011 039 08 * 042 012 023 07 * 034 007 024 05 * 037 001 *
_cons 0.001 0.000 0.000 0.001 * 0.001 0.000 0.000 0.001* 0.001 0.000 0.001 0.002 * 0.001 0.000 *
In(anopes) 1.00 1.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 1.00

* P-valor <0.01
P-valor > 0.26
Fonte: IBGE - Censo Demografico 2010, amostra estado de Sdo Paulo; MS/SIM microdados de 2012 e 2013

Como os modelos que envolvem imputagdo por MVN exibem coeficientes mais proximos
aos do SIM, para simplificacdo da andlise, as taxas por IM6 ndo foram apresentadas.
Quando se comparam as taxas de mortalidade por idade estimadas a partir dos coeficientes
dos modelos visualizam-se os diferentes padrées segundo a fonte da escolaridade
(FIGURA 12). O padrdo do gradiente educacional da mortalidade alcangcado com as
escolaridades imputadas se aproxima mais do observado a partir do SIM. Para os dois
primeiros grupos de escolaridade, as taxas de mortalidade estimadas por meio de
imputacgdes se aproximam mais das do SIM, se comparadas com a escolaridade do chefe

do domicilio.

As taxas de mortalidade por idade para a populacdo com 7 anos ou menos de estudo
obtidas com o SIM, ficam fora do intervalo de confianca das taxas estimadas para
individuos com chefes com esta escolaridade (FIGURA 13). Para o grupo entre 8 e 11 anos
de escolaridade, o intervalo de confianca inclui as datas do SIM, porém ficam prdxima do

limite inferior do intervalo.
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FIGURA 12: Taxas de mortalidade (por mil) segundo escolaridade do responsavel pelo
domicilio, escolaridade imputada por MVN e observada no SIM, populacdo feminina do
municipio de Séo Paulo, 2010, 2012-2013
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Fonte: IBGE - Censo Demografico 2010, amostra estado de Sdo Paulo; MS/SIM microdados de 2012 e 2013
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FIGURA 13: Taxas de mortalidade (por mil) e intervalos de confianca estimados (IC) segundo escolaridade do responsavel pelo domicilio, escolaridade
imputada por MVN e observada no SIM, popula¢do feminina do municipio de S&o Paulo, 2010, 2012-2013
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93

Os resultados da imputacdo por MVN também sdo superiores aos encontrados com a
escolaridade do chefe do domicilio em termos de cobertura das taxas de mortalidade.
Considerando que os registros do SIM cobrem 100% dos 6bitos de Sdo Paulo, ambas as
taxas calculadas com base no Censo (chefe do domicilio ou imputadas) sofrem, em média,
com mesma magnitude de sub ou sobre estimacdo. Mas curiosamente as taxas obtidas com
escolaridade do chefe sofrem oscilagbes muito maiores, conforme ilustrado na FIGURA
14. As taxas de mortalidade entre mulheres de média escolaridade sdo expressivamente
sobre estimadas, atingindo um nivel 60% maior que a taxa do SIM para as mulheres de 25
a 29 anos. A excecdo ocorre para as idades de 35 a 39 anos, para as quais a proporc¢édo de
Obitos é subestimada. Opostamente, as taxas entre mulheres de baixa escolaridade sdo

extremamente subestimadas.

No caso das taxas de mortalidade estimadas com MVN, as oscilagdes sdo menores e
podem estar relacionadas a sub e sobre enumeracdo dos ébitos do censo enquanto as do
chefe a problemas de sua utilizagdo para representar individuos falecidos em um contexto

de mudanca na cobertura educacional no Brasil, conforme é discutido na sec¢éo 6.4.

FIGURA 14: Razdo entre as taxas de mortalidade estimadas pelo Censo, por escolaridade do
responsavel pelo domicilio e escolaridade imputada por MVN, e as taxas do SIM, populagéo
feminina municipio de Séo Paulo, 2010, 2012-2013
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Fonte: IBGE - Censo Demografico 2010, amostra estado de Sdo Paulo; MS/SIM microdados de 2012 e 2013
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6.2. Mortalidade masculina no municipio de S&o Paulo: estimativas de diferenciais
por escolaridade imputada, por escolaridade do chefe e escolaridade do SIM

A distribuicdo dos dbitos masculinos aponta um peso ligeiramente maior das idades entre
40-45 anos para a capital em relacdo ao estado de S&o Paulo e a observada no SIM. Isso

tem consequéncias sobre as taxas estimadas para estas idades.

FIGURA 15: Distribuicdo percentual dos ébitos de pessoas entre 25 e 59 anos segundo grupos
etarios, populagdes masculinas do estado e municipio de Sao Paulo, 2010, 2012-2013
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Fonte: IBGE - Censo Demogréfico 2010, amostra estado de Sdo Paulo; MS/SIM
microdados de 2012 e 2013

Os coeficientes dos Modelos de Poisson para 0s homens sdo mais expressivos e apontam
um gradiente da mortalidade mesmo quando consideramos imputacdo mdltipla ou
escolaridade dos chefes (TABELA 27). Contudo, os diferenciais sdo bem maiores nos
modelos com imputacdo por MVN e com dados do SIM, o que é consistente com 0s

resultados apresentados para as mulheres.
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TABELA 27: Resultado dos coeficientes e razdes das taxas de incidéncia (IRR) dos modelos
de Poisson, populagdo masculina do municipio de Sdo Paulo, 2010, 2012-2013

Varidveis Escolaridade do responsavel Escolaridade imputada por Escolaridade imputada Dados do SIM - municipio
pelo domicilio - municipio SP modelo 1IM6 - municipio SP MNV - municipio SP de Sdo Paulo
Erro Erro Erro Erro
morte Coef IRR Padrdo Coef IRR  Padrdo Coef IRR Padrdo Coef IRR Padrdo
(coef) (coef) (coef) (coef)
idgrup2
30a34 0.0254 1.0257 0.2224 * 0.0305 1.0310 0.2267 ** -0.0794 0.9237 0.2055 ** 0.1125 1.1191 0.0457

35a39 0.3600 1.4333 0.2103 ** 0.3257 1.3850 0.2156 ** 0.1906 1.2100 0.2550 ** 0.2702 1.3102 0.0446
40 a 45 0.8162 2.2620  0.1947 0.6252 1.8687 0.2061 * 05934 1.8101 0.3548 * 0.5996 1.8213 0.0422
45a 49 0.9523 2.5917 0.1942 0.8778 2.4056 0.2013 * 0.7296 2.0743 0.4046 * 0.9603 2.6126 0.0405
50a 54 14628 4.3179  0.1822 12787 3.5920 0.1927 * 12105 3.3551 0.6151 * 1.3627 3.9066 0.0388

* % %k ok F %

55a 59 1.8083 6.1001  0.1791 14870 4.4239 0.1934 15210 4.5766 0.8263 1.8052 6.0809 0.0377
educimp

>=8e<=11 -0.2151 0.8065 0.0953 * -0.4653 0.6279 0.1518 * -1.0368 0.3546 0.0379 * -0.7904 0.4537 0.0204 *

>=12 -1.1271 0.3240 0.1501 * -1.3444 0.2607 0.2098 * -1.4139 0.2432 0.0346 * -1.4703 0.2299 0.0301 *
_cons -6.1210 0.0022 0.1621 * -5.9345 0.0026 0.1855 * -55911 0.0037 0.0006 * -5.6780 0.0034 0.0349 *
In(anopes) 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000

* P-valor <0.01
** P-valor =0.09
P-valor > 0.13

Fonte: IBGE - Censo Demografico 2010, amostra estado de Sdo Paulo; MS/SIM microdados de 2012 e 2013

O padrédo das taxas de mortalidade masculinas do Censo, mesmo quando se utilizam as
escolaridades imputadas por MVN, se diferencia da observada no SIM. No caso da MVN,
observa-se um gradiente educacional menos acentuado, com taxas para escolaridade média
mais proximas das observadas no SIM, especialmente para o grupo de alta escolaridade
(FIGURA 16).

De qualquer forma, os diferenciais de escolaridade por imputacdo se apresentam mais
préximos dos observadas no SIM, sobretudo para o grupo de menor escolaridade
(FIGURA 17). As raz0es entre as taxas do Censo e SIM para a populacdo masculina sdo

bem mais expressivas quando a escolaridade do chefe é adotada (FIGURA 18).
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FIGURA 16: Taxas de mortalidade (por mil) segundo escolaridade do responsavel pelo
domicilio, escolaridade imputada por MVN e observada no SIM, popula¢do masculina do
municipio de Sdo Paulo, 2010, 2012-2013
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FIGURA 17: Taxas de mortalidade (por mil) e intervalos de confianca estimados (IC) segundo escolaridade do responsavel pelo domicilio, escolaridade
imputada por MV N e observada no SIM, populacdo masculina do municipio de Sao Paulo, 2010, 2012-2013
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FIGURA 18: Razdo entre as taxas de mortalidade estimadas pelo Censo, por escolaridade do
responsavel pelo domicilio e escolaridade imputada por MVN, e as taxas do SIM, populacéo
masculina do municipio de Séo Paulo, 2010, 2012-2013

1.6 -

Razio taxa por escolaridade do chefe/taxa SIM

16 4

Razdo taxa com imputagdo/taxa SIM

98

= | = ]
f 1.4 /,A\ . ? 1.4
o 1.2 - /‘ e SSa o 1.2 - a _-m
é A,\‘/ A § ~ I N
O 10 . = <7chefe g RN O 10 = <7MVN e ‘w g __a._
o l\,‘, w @ A Sar” o --A\ B L
% 08 - S0 2 08 - o N O~
g . TN i A" ~ 0 _.&-_:
g 0.6 |--a-<8e<llchefe -~ 2 06 |--&-<8e<IIMVN L2
<
o 0.4 - ® 04
2 8
S 02 |--4-212chefe S 02 |--m-212MVN
0.0 —— 0.0 et ‘
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60

Idade

Fonte: IBGE - Censo Demogréfico 2010, amostra estado de S&o Paulo; MS/SIM microdados de 2012 e 2013

Diante dos resultados discutidos na presente secdo e na 6.1, os modelos de imputacdo por
MVN representam melhor os diferenciais por escolaridade da mortalidade. A sec¢do 6.3
apresenta os resultados considerando esses modelos e com correcdo dos 6bitos pelos niveis

observados no SIM.

6.3. Diferenciais de mortalidade por nivel de escolaridade por idade e sexo: resultados
com correcdo para sub e sobre enumeracao dos 6bitos

Nesta se¢do encontram-se as estimativas de mortalidade por nivel de escolaridade tanto
para o estado quanto para o municipio de Sdo Paulo obtidas por MVN, com correcdo de
nivel, usando o SIM como referéncia de cobertura de ébitos. O objetivo é investigar os
padrdes do gradiente educacional por idade, sexo e localidade. A comparacéo entre estado
e capital permite iniciar uma investigacdo sobre varia¢des do gradiente educacional por
regido geografica. Mesmo que a capital esteja inserida no estado, trata-se de uma regido
com dindmicas demografica e socioecondmica especificas que a difere dos demais

municipios.

Os resultados dos modelos de Poisson indicam um gradiente educacional da mortalidade
mais expressivo entre os homens e entre a populacdo da capital. Os diferenciais de

mortalidade entre os niveis médio e elevado de escolaridade sdo timidos entre os homens e



99

inexistente entre as mulheres do estado de Sdo Paulo, embora haja um acentuado

diferencial do menor nivel de escolaridade para os demais (TABELA 28 e TABELA 29).

TABELA 28: Resultado dos coeficientes e razdes das taxas de incidéncia (IRR) dos modelos de
Poisson, com niveis de mortalidade ajustados por idade sexo e educacéo, populagdo feminina do
estado e do municipio de Sao Paulo, 2010, 2012-2013

Variaveis Escolaridade imputada MNV UF SP Escolaridade imputada MNV municipio de SP
Erro Intervalo de Erro Intervalo de
morte Coef IRR Padrdo confianga 95% Coef IRR Padrdo confianca 95%
(coef) (coef) (coef) (coef)
idgrup2
30a34 0.6366 1.8901 0.1358 0.3706 0.9027 * 0.3549 1.4260 0.3564 -0.3436 1.0533
35a39 0.9721 2.6434 0.1298 0.7176 1.2265 * 0.4630 1.5889 0.3535 -0.2299 1.1559
40a45 1.1734 3.2331 0.1270 0.9246 1.4223 * 1.0005 2.7197 0.3261 0.3614 1.6396 *
45a 49 1.5409 4.6688 0.1228 1.3003 1.7815 * 1.4213 4.1423 0.3110 0.8118 2.0308 *
50a54 1.8871 6.6004 0.1204 1.6511 2.1232 * 1.8195 6.1690 0.3019 1.2277 2.4113 *
55a 59 2.3021 9.9950 0.1188 2.0692 2.5349 * 21120 8.2645 0.2994 1.5252 2.6987 *
educimp
>=8e<=11 -0.6669 0.5133 0.0516 -0.7680 -0.5659 * -0.6277 0.5338 0.1360 -0.8943 -0.3611 *
>=]12 -0.6242 0.5357 0.0665 -0.7546 -0.4938 * -0.9947 0.3698 0.1781 -1.3438 -0.6457 *
_cons -7.0802 0.0008 0.1146 -7.3048 -6.8556 * -7.0039 0.0009 0.2873 -7.5671 -6.4408 *
In(anopes) 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
* P-valor < 0.01
P-valor >0.19

Fonte: IBGE - Censo Demogréfico 2010, amostra estado de Sdo Paulo; MS/SIM microdados de 2012 e 2013
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TABELA 29: Resultado dos coeficientes e razdes das taxas de incidéncia (IRR) dos modelos de
Poisson, com niveis de mortalidade ajustados por idade sexo e educac¢do, populacdo masculina do
estado e do municipio de S&o Paulo, 2010, 2012-2013

Variaveis Escolaridade imputada MNV UF SP Escolaridade imputada MNV municipio de SP
Erro Intervalo de Erro Intervalo de
morte Coef IRR Padrdo confianga 95% Coef IRR Padrdo confianga 95%
(coef) (coef) (coef) (coef)
idgrup2
30a34 0.1851 1.2034 0.0765 0.0352 0.3350 * 0.0754 1.0783 0.2178 -0.3516 0.5023
35a39 0.3095 1.3628 0.0753 0.1619 0.4571 * 0.2830 1.3271 0.2103 -0.1291 0.6951
40a 45 0.4496 1.5677 0.0736 0.3052 0.5939 * 0.6192 1.8575 0.1987 0.2297 1.0087 *
45a 49 0.9666 2.6290 0.0681 0.8331 1.1001 * 0.9088 2.4814 0.1927 0.5312 1.2865 *
50a54 1.1836 3.2661 0.0672 1.0520 1.3152 * 1.3486 3.8519 0.1833 0.9894 1.7078 *
55 a 59 1.4974 4.4699 0.0661 1.3679 1.6268 * 1.7603 5.8142 0.1788 1.4099 2.1107 *
educimp
>=8e<=11 -0.7093 0.4920 0.0366 -0.7810 -0.6375 * -0.8285 0.4367 0.0981 -1.0207 -0.6363 *
>=12 -0.8845 0.4129 0.0542 -0.9908 -0.7782 * -1.4491 0.2348 0.1424 -1.7281 -1.1700 *
_cons -5.7017 0.0033 0.0601 -5.8195 -5.5840 * -5.6978 0.0034 0.1650 -6.0212 -5.3743 *
In(anopes) 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
* P-valor < 0.01
P-valor > 0.17

Fonte: IBGE - Censo Demografico 2010, amostra estado de Sdo Paulo; MS/SIM microdados de 2012 e 2013

Para 0 municipio, hd um claro gradiente educacional para ambos os sexos. Ha uma ja
esperada sobremortalidade masculina. Os homens de baixa e média escolaridade
apresentam curvas de mortalidade por idade que se aproximam, respectivamente, as de
média e alta escolaridade femininas (FIGURA 19). Os diferenciais por sexo decrescem
com a idade e com o nivel de escolaridade (FIGURA 20). Para 0 municipio de Séo Paulo,
os diferenciais por idade sdo menores e o gradiente da educagcdo mais marcado. As
estimativas das taxas, erro padréo e intervalos de confianca séo apresentadas entre a TAB
A 1aTAB A 4 do Apéndice A.

Conforme observados nos modelos de Poisson, além da sobremortalidade em relacdo as
mulheres, os homens também apresentam um diferencial por escolaridade mais elevado. A
mortalidade masculina do grupo de menor escolaridade € aproximadamente 4 vezes maior
gue a grupo de maior escolaridade para o municipio de Sao Paulo; para as mulheres a razdo
é de 2,7 (FIGURA 21).
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FIGURA 19: Taxas de mortalidade por idade e sexo segundo niveis de escolaridade, estado e
municipio de Sdo Paulo, 2010
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FIGURA 20: Razéo entre as taxas de mortalidade masculinas e femininas por idade e sexo,
segundo niveis de escolaridade, estado e municipio de Sdo Paulo, 2010
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FIGURA 21: Razdo entre as taxas de mortalidade dos grupos de menor e maior escolaridade
segundo idade e sexo, estado e municipio de Sdo Paulo, 2010
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Fonte: IBGE - Censo Demografico 2010, amostra estado e municipio de Sdo Paulo

6.4. Discussao

Um dos aspectos de interesse do trabalho foi comparar a mortalidade por escolaridade
imputada, representando a educagdo dos individuos mortos, e a escolaridade dos
responsaveis pelos domicilios. Se a escolaridade do chefe representasse bem a dos
individuos, de fato ela poderia ser utilizada e nenhum esforco de estimar mortalidade dos
individuos se justificaria. Essa seria uma hipo6tese razodvel em um cenério em que a

cobertura educacional entre geracdes se mantivesse estavel.

No entanto, o Brasil tem experimentado um aumento do acesso a educacdo desde a década
de 1990, com a instituicdo da cobertura universal do ensino primario. Entre 1986 e 2008, a
escolaridade média da populacdo entre 7 e 25 anos passou de 4 para 6 anos de estudo. Isso
ndo indica necessariamente uma mudanga no processo de estratificagdo, uma vez que, no
mesmo periodo, a escolaridade dos individuos manteve uma relacdo direta com a
escolaridade dos chefes de domicilio. HA um sinal de convergéncia para séries menos
elevadas, mas para series mais elevadas uma estratificacdo persiste (Rios-Neto &
Guimarées, 2010).

Nota-se que a mortalidade por escolaridade do chefe ndo apresentou diferengas entre o
grupo de menor e média escolaridade, mas apenas para o grupo de alta escolaridade em
relacdo aos demais. Além disso, foram exatamente os grupos de baixa e média de

escolaridade que se distanciaram mais da mortalidade do SIM, sobretudo no caso das
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mulheres. O grupo de menor escolaridade tem suas taxas subestimadas enquanto o de
média escolaridade sobre-estimada. Ao usar a escolaridade do chefe, o denominador das
taxas para baixa escolaridade pode estar inflado, jA que o aumento da cobertura
educacional permite que muitos individuos de domicilios com chefes de baixa escolaridade
tenham alcancado uma escolaridade maior que a deles. Entre os individuos com ensino
superior, as taxas estimadas foram muito semelhantes as obtidas com imputacao. Silva et al
(2016), usando dados do censo para estimar diferenciais de mortalidade por escolaridade
do chefe do domicilio, reconhecem que a existéncia de algum grau de mobilidade
intergeracional de educacdo poderia subestimar diferencias de mortalidade por nivel

educacional.

Diante deste contexto, a escolaridade imputada se desponta como mais adequada para
estimar diferenciais educacionais da mortalidade. Em resumo, existe um gradiente

educacional da mortalidade, sendo os diferenciais maiores entre os homens.

Gomes et al (2013; 2015) também encontram uma associacdo negativa entre nivel de
escolaridade e mortalidade para pessoas de 60 anos para 0 municipio de Sdo Paulo. Em
outro estudo, os autores evidenciam um efeito da escolaridade maior para 0os homens
(Gomes et al, 2013). No trabalho de Perez (2010) e Perez e Turra (2008), em que sdo
estimadas taxas de mortalidade feminina, sdo encontrados diferenciais expressivos por
escolaridade para idades acima de 15 e acima de 40 anos. Entretanto, a comparagdo da
magnitude da mortalidade é dificultada por terem sido adotados intervalos de idade e
escolaridade diferentes ou formas diferentes de medicdo da mortalidade entre os trabalhos

conhecidos para o Brasil.

Contrariamente, Silva et al (2016) medem as probabilidades de morte e expectativa de vida
para a populacdo entre 15 e 60 anos por escolaridade do chefe do domicilio e encontra um
gradiente educacional de expectativa de vida mais acentuado entre a populagdo feminina.

No trabalho de Sandoval e Turra (2015), sdo estimados diferenciais de mortalidade por
escolaridade para o Chile para 2001-2003, com medidas e intervalos de idade comparaveis
com os adotados neste trabalho. Os grupos de escolaridade adotados séo ligeiramente
distintos: >8, >9 e <12, >13 anos de escolaridade. Como exemplo, os homens entre 55-59
anos apresentam taxas de 13,1 (baixa escolaridade), 8,5 (média) e 3,7 por mil (alta

escolaridade) enquanto em S&o Paulo elas séo, respectivamente, 14,9; 7,3 e 6,17. Embora
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essas populacdes sejam diferentes, sendo o Chile um pais latino americano em
desenvolvimento suas estimativas podem ser uma fonte para detectar taxas irrealistas. Os
diferenciais entre as duas populagdes diminuem quando se considera as estimativas para o
municipio de S&o Paulo. Para o Chile, no entanto, os diferenciais entre os grupos de menor
e maior escolaridade sdo iguais entre 0s sexos, atingindo 3,7. No caso de S&o Paulo,
sobretudo na capital, os diferenciais masculinos sdo mais expressivos que o das mulheres

(4,2 e 2,7, respectivamente).

Outro ponto importante é o comportamento do diferencial de mortalidade por escolaridade
entre os grupos etarios. A partir da literatura apresentada no capitulo 2, era esperado um
diferencial de mortalidade por escolaridade decrescente com idade. 1sso é 0 que ocorre, por
exemplo, no caso do Chile no referido trabalho de Sandoval e Turra (2015). Uma possivel
explicagdo seria que a exposicdo dos individuos a baixa condicdo socioeconémica nas
idades jovens levaria a uma selecdo dos mais saudaveis dentro do grupo. Em consequéncia,
sua experiéncia de salde nas idades mais avancadas se igualaria a dos individuos
socialmente favorecidos (Lauderdale, 2001). Em uma abordagem epidemioldgica, House et
al (1994) indica que a associacdo entre os fatores de risco e as caracteristicas
socioecondmicas enfraquecem com idade. Nos Estados Unidos, uma explicagédo
complementar seria a existéncia de programas publicos de saude especifico para idoso
(Medicare), que minimizaria os efeitos dos fatores socioeconémicos (Preston & Elo,
1995).

No entanto, entre os adultos de 25 a 59 anos de Sao Paulo ndo foram encontradas variacdes
dos diferenciais. Nao sabemos como seria 0 comportamento a partir dos 60 anos ou em
outras regides do pais. Essa pode ser uma especificidade do estado e municipio de S&o
Paulo. Para explorar esses resultados torna-se necessario entender a forma com a transicao
da mortalidade tem ocorrido no estado e como as medidas de periodo podem influenciar os
resultados. Lauderdale (2001) destaca a importancia de se analisar as relagdes entre
periodo, idade e coorte para entender o comportamento dos diferenciais de mortalidade por
escolaridade. Além da transicdo da mortalidade existe a transi¢cdo educacional no pais. O
aumento do acesso a escolaridade tem elevado o nivel educacional das coortes mais jovens
(Rios-Neto e Guimaraes, 2010). Segundo Liberatos et al (1988), sob um cenario de
mudanga, deve-se pensar na possibilidade de variacdo do peso da escolaridade no status

socioeconémico dos individuos. A relacdo da educacdo com a renda e com a ocupagao
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pode mudar entre geracdes, de forma que um nivel de educacédo elevado tenha significado

social diferente em cada uma.
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7. CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo principal da tese foi apresentar estimativas de mortalidade por niveis de
escolaridade para o estado e o municipio de Sdo Paulo usando dados do Censo. Para isso
langou-se médo de estratégias de imputacdo para obter escolaridade dos individuos que
sofreram oObito. O objetivo da imputagdo ndo é, no entanto, estabelecer valores individuais
para a escolaridade, mas construir uma distribuicdo valida para a escolaridade dos mortos.
Os métodos aqui utilizados, IM e MVN com algoritmo EM, sdo destacados na literatura
como 0s mais apropriados e com resultados superiores sobre 0s demais para imputacao de
dados faltantes. A analise de consisténcia e validacdo dos métodos apontou resultados
satisfatorios, tendo o método de MV N se despontado como o melhor.

No entanto, isso ndo afasta a necessidade de se avancar nas estratégias de imputacéo e de
avaliacdo das mesmas para o alcance de resultados melhores. Trata-se de uma sugestéo de
investigacdo inicial, com resultados que podem ser vistos como otimistas, uma vez que a
escolaridade imputada apresentou avancos na analise em relacdo as informacdes ja
disponiveis, como a escolaridade dos responsaveis pelos domicilios, por exemplo. Mas
para que se possa aplicar os métodos para todo o Brasil € necessario testa-los para as
diferentes regides e identificar como os resultados se comportam diante de diferentes

populacdes, com diferentes caracteristicas daquelas observadas para Sdo Paulo.

No que tange a discussdo dos diferenciais de mortalidade por escolaridade encontrados, é
necessario avancar. Além de um aprofundamento dos aspectos tedricos explicativos
existentes na literatura, ¢ fundamental que se avance nas especificidades brasileira em
relacdo & composicgéo e transi¢do da cobertura educacional e a estrutura de mortalidade por
causas de morte. Conforme discutido em alguns pontos do referencial tedrico, 0 modo
como a mortalidade interage com os aspectos socioeconémicos individuais varia entre
causas de morte. Como a estrutura de causas de morte depende da idade e do sexo, o
conhecimento de sua distribuicdo com relacdo a essas varidveis é fundamental para o

entendimento do gradiente educacional da mortalidade.
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Outro aspecto importante ao se discutir variagdes regionais do gradiente educacional é o
conhecimento da estrutura de oferta de servicos de salude em cada localidade. As
abordagens econdmica e psicossocial apontam esse aspecto como um importante mediador

entre caracteristicas socioeconémicas e saude.

A despeito de todas as limitagbes, o trabalho trouxe uma contribuicdo em relacdo a
discussdo do uso do Censo para estudos de diferenciais de mortalidade. Embora exista uma
expectativa de melhoria da cobertura e qualidade das informagdes de escolaridade do SIM
diante das mudancas recentes na declaracdo de 6bito, o Censo pode ser uma importante
fonte para estudos de diferenciais socioecondmicos de mortalidade. Além da escolaridade,
a imputacdo pode ser vista como um método para contornar a escassez de informagdes
individuais dos mortos. As chances de éxito com esses métodos no Censo é grande devido
ao tamanho da amostra. Além disso, ele oferece um nimero consideravel de caracteristicas
do nivel do domicilio e individuos sobreviventes que o compbem, que podem

complementar os estudos sobre diferenciais de mortalidade por escolaridade.
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APENDICE A

TAB A 1: Taxas de mortalidade especificas de mortalidade por idade estimadas pelos
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coeficientes da regressdo de Poisson com base nas imputacdes, populacéo feminina, estado de
Sao Paulo, 2010

Taxa de Intervalo de
Escolaridade  Idade  mortalidade N confianca
(por 1000) P29 g50y
25a 29 0.84 010 0.65 1.03
a4 1.59 013 133 185
35a39 2.22 016 191 254
<7 40a 45 2.72 018 237 3.07
45a 49 3.93 022 350 4.36
50a54 5.55 0.27 503 6.08
55a 59 8.41 035 772 9.10
25a29 0.43 005 034 053
a4 0.82 0.07 068 095
35a39 1.14 009 097 131
>8e<1l 40 a 45 1.40 010 120 159
45a 49 2.02 013 176 227
50a54 2.85 017 251 319
55a 59 4.32 025 383 481
25a29 0.45 005 034 056
a4 0.85 0.08 069 1.01
35a 39 1.19 010 099 140
>12 40 a 45 1.46 012 122 170
45a 49 2.10 016 179 242
50a 54 2.98 022 255 3.40
55 a 59 4,51 032 388 5.13

Fonte: Com base nos dados do Censo 2010, amostra S&o Paulo, e corre¢gdes com

base no SIM/MS



TAB A 2: Taxas de mortalidade especificas de mortalidade por idade estimadas pelos
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coeficientes da regressdo de Poisson com base nas imputacées, populagéo feminina, municipio
de Séo Paulo, 2010

Taxa de Intervalo de
Escolaridade  Idade  mortalidade . confianca
(por 1000) P2930 " gggy
25a29 0.91 026 040 1.42
30a34 1.30 031 069 190
35a 39 1.44 034 079 210
<7 40a 45 2.47 046 158 3.36
45 a 49 3.76 058 262 4.90
50 a 54 5.60 0.74 415 7.06
55a 59 7.51 091 572 9.29
25a29 0.48 014 022 0.75
30a34 0.69 0.17 037 1.02
35a 39 0.77 018 041 113
>8e <11 40 a 45 1.32 026 082 1.82
45 a 49 2.01 0.34 134 267
50a 54 2.99 046 209 3.89
55 a 59 4.01 0.60 284 5.8
25a29 0.34 0.10 014 054
30a34 0.48 013 023 0.73
35a 39 0.53 0.14 026 081
>12 40 a 45 0.91 021 051 132
45 a 49 1.39 028 083 195
50a 54 2.07 040 130 285
55a 59 2.78 0.53 175 381

Fonte: Com base nos dados do Censo 2010, amostra Sao Paulo, e corregdes com base

no SIM/MS



120

TAB A 3: Taxas de mortalidade especificas de mortalidade por idade estimadas pelos
coeficientes da regressdo de Poisson com base nas imputacdes, populagdo masculina, estado de
Sao Paulo, 2010

Taxa de o Intervalo de
Escolaridade  Idade  mortalidade adrio confianca
(por 1000) P 95%%

25a29 3.34 020 29 373
30a34 4.02 022 359 4.45
35a39 4.55 023 409 5.01
<7 40 a 45 5.24 025 474 573
45a 49 8.78 034 811 945
50a 54 10.91 0.40 10.13 11.69
55a 59 14.93 0.50 13.96 15.90

25a 29 1.64 010 145 184
30a34 1.98 011 176 219
35a39 2.24 012 200 248
>8e<1l1 40 a 45 2.58 014 231 284
45a 49 4.32 020 394 470
50 a 54 5.37 024 490 5.84
55a59 7.35 032 672 7.97

25a29 1.38 010 118 1.57
30a 34 1.66 0.11 143 188
35a39 1.88 013 163 213
>12 40 a 45 2.16 014 188 245
45a 49 3.63 022 319 4.06
S0a 54 4.50 0.27 398 5.03
55a 59 6.17 0.36 546 6.87

Fonte: Com base nos dados do Censo 2010, amostra Sdo Paulo, e corre¢cdes com base
no SIM/MS
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TAB A 4: Taxas de mortalidade especificas de mortalidade por idade estimadas pelos
coeficientes da regressdo de Poisson com base nas imputacdes, populagdo masculina,
municipio de Sdo Paulo, 2010

Taxa de o Intervalo de
Escolaridade  Idade  mortalidade adrio confianca
(por 1000) P 9506

25a29 2.11 037 138 284
30a34 2.31 039 154 3.08
35a39 2.90 046 201 3.80
<7 40 a 45 4.09 057 297 520
454a 49 5.33 0.70 395 6.70
50 a 54 8.31 09 6.42 10.20
55a59 12.71 1.36 10.05 15.36

25a29 1.43 024 09 189
30a34 1.56 026 106 207
35a39 1.96 030 137 256
>8e<1l 40 a 45 2.77 038 202 352
45a 49 3.61 047 268 4.53
50 a 54 5.63 066 434 6.92
55a 59 8.60 095 6.73 10.47

25a29 0.77 015 047 1.06
30a 34 0.84 016 052 116
35a39 1.06 020 0.67 144
>12 40 a 45 1.49 026 098 199
45a 49 1.94 032 131 257
50 a 54 3.03 047 210 3.9
55a 59 4.63 0.70 326 5.99

Fonte: Com base nos dados do Censo 2010, amostra Sdo Paulo, e corre¢cdes com base
no SIM/MS
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TAB A 5: Taxas especificas de mortalidade por idade e sexo estimadas pelos coeficientes da
regressao de Poisson com base nos dados do SIM, municipio de Sao Paulo, 2012-13

Taxas de mortalidade
(por 1000)

Escolaridade Idade
Homens Mulheres

25a29 342 0.95
30a34 3.83 1.32
35a39 4.48 1.83
<7 40a45 6.23 2.52
45a49 894 3.95
50a54 13.36 5.84
55a59 20.80 8.68
25a29 155 0.47
30a34 174 0.66
3%5a39 203 0.91
>8e<11 40a45 2.83 1.26
45a49 4.05 1.98
S0a54 6.06 2.92
55a59 9.44 4.34
25a29 0.79 0.35
30a34 0.88 0.49
3%5a39 1.03 0.67
>12 40a45 143 0.93
45a49 205 1.46
S0as4 3.07 2.16

55a59 4.78 3.21
Fonte: Com base no SIM/MS




