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1. Introducéo

O objetivo do trabalho foi investigar os diferenciais da mortalidade adulta por
escolaridade no estado e no municipio de S&o Paulo, a partir dos dados do Censo
Demogréafico de 2010. Grande parte dos estudos sobre diferenciais socioecondmicos da
mortalidade no pais € voltada para outras dimensbes ou diferenciais regionais (e.g
Wood & Carvalho, 1988; Duarte et al 2002; Simdes, 1999; Simdes, 2002). Estudos que
considerem a educacdo tém foco no papel da escolaridade materna sobre a mortalidade
infantil ou na infancia (e.g Barros & Sawyer, 1993). A partir dos anos 2000, surgiram
investigacGes sobre o papel da educacdo do individuo, usando técnicas indiretas de
estimacdo da mortalidade ou imputando dados de escolaridade para informagdes
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
Informacdes em Mortalidade (SIM), que é a principal fonte para estudos de mortalidade,
mas que possui um percentual expressivo de perda de informacéo socioeconémica. De
forma pioneira, estudos recentes investigaram o papel das caracteristicas
socioecondmicas dos domicilios na mortalidade jovem (Pereira, 2016) e o diferencial de
mortalidade por escolaridade do responsével pelo domicilio (Silva et al 2016), a partir
de informac6es do Censo.

Contudo, investigacbes sobre o efeito das caracteristicas individuais na
mortalidade s&o dificultadas pela falta deste tipo de informagdo no Censo. O quesito
sobre 6bito, que é aplicado a todos os domicilios particulares permanentes, s6 abrange o
sexo e a idade do falecido. Deste modo, outra contribuicdo do trabalho é propor
metodologias adequadas para imputar os dados de escolaridade dos individuos que
faleceram durante o periodo de referéncia do Censo.

A amostra do estado de Sao Paulo foi selecionada para desenvolver e validar a
metodologia de imputacdo, para que futuramente ela possa ser aplicada para estudos de

diferenciais educacionais de mortalidade no Brasil.

2. Diferenciais de mortalidade por escolaridade

O crescimento do interesse pelos diferenciais socioecondmicos da mortalidade ¢ datado

do inicio do século XIX. Até meados do século XX houve uma predominancia do uso
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de classes ocupacionais na investigacdo destes diferenciais (Antonovsky, 1967; Elo,
2009). A partir dos anos 1960, a escolaridade passou a ser uma dimenséo
socioeconémica privilegiada por ser considerada a variavel com menor grau de
causacdo reversa com mortalidade, a menos afetada pela proximidade com a morte e
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, trata-se de informacédo reportada com
maior precisao em pesquisas de inquérito (Liberatos et al, 1988; Montez et al, 2012).

Nos paises desenvolvidos, observa-se um gradiente educacional da mortalidade
expressivo: quanto maior a escolaridade menor a mortalidade (Kitagawa & Houser,
1973; Rogers et al, 1999). Os diferenciais sdo 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, 0s paises de economia em transicao
apresentam 0s maiores diferenciais de mortalidade por educacdo (Mackenbach et al,
2008) e experimentaram um aumento da desigualdade a partir da década de 1990, ap6s
fim do regime socialista (Shkolnikov et al 1998; Leinsalu, 2003).

Dentre as principais abordagens explicativas da associa¢do entre mortalidade e
educacdo, destacam-se os modelos econémicos, inspirados no modelo de producéo de
salde de Grossman (1972), e a abordagem psicossocial, privilegiada pela demografia
social (House et al, 1988; Williams, 1990). Nos modelos de inspiragdo econdmica, a
educacdo é proxy de capital humano. Ela guarda uma relacdo com a renda, de modo que
pessoas com melhores niveis de educacdo exibem médias salariais maiores. Portanto,
suas funcbes orcamentérias sdo diferenciadas daquelas que representam 0s menos
escolarizados. A dotacdo de recursos permite aos mais escolarizados consumirem
maiores quantidades de bens e servigos para producdo de saude como, por exemplo,
alimentos saudaveis, maiores espacos para viver e areas menos poluidas para residirem.

Além da sua relacdo com a renda, a educacdo melhora o discernimento dos individuos e



muda a forma como os mesmos processam a informacédo de salde (Preston & Taubman,
1994, Sickles & Taubman, 1997; Grossman, 2008).

Na abordagem da sociodemografia, os fatores psicossociais e 0s servigos de
salde mediam a relacdo entre fatores socioeconémicos e a saude. Existem fatores
psicossociais e comportamentais como estresse, pratica religiosa, estado civil, habitos
de alimentacdo, pratica de exercicio fisico, tabagismo e suporte social, que influenciam
0 estado de saude e a probabilidade de morte. Tais fatores, por sua vez, variam em
funcdo das caracteristicas socioecondmicas dos individuos, sobretudo em funcdo da
escolaridade (Williams, 1990).

3. Metodologia e fonte de dados

As estimativas foram realizadas com base nos microdados da amostra do Censo
Demogréafico de 2010 do IBGE, visto que € uma fonte importante para estudos de
mortalidade e seus diferenciais socioecondmicos (Queiroz & Sawyer, 2012). O
questionario basico 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 é inquirido sobre o0 sexo e idade da pessoa
falecida.

O uso do censo demografico para o estudo de mortalidade é uma vantagem por
prover também informacfes socioeconémicas 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 Obitos. Como a pergunta é realizada no nivel do domicilio, o0s
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 subestimacdo da ébitos por erros de
memoria. Erros de declaracdo de idade também tem sido um problema recorrente para
todos os censos.

Por outro lado, uma avaliacdo dos dados do Censo aponta boa qualidade das
informagdes de Obitos em relagdo a estrutura etaria da mortalidade. Problemas maiores

na cobertura foram encontrados para as idades mais avangadas, sobretudo acima de 60
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anos (Queiroz e Sawyer, 2012).

Os dados do Sistema de Informacdes sobre Mortalidade (SIM) do Ministério da
Saude foram utilizados para andlise de consisténcia das imputacdes e das estimativas de
mortalidade. O SIM tem sido pouco utilizado para investigacdes sobre diferenciais de
escolaridade por apresentar elevado grau de perda desta varidvel. Mas a partir de 2009
foram desenvolvidas novas declarac6es de 6bito (DO) com recomendacdo do Ministério
da Saude de que fossem privilegiadas em relacdo as antigas a partir de 2011 (MS 2009;
MS 2011). Um dos quesitos mudados foi a escolaridade do falecido, que passou a ser
coletada em ciclos de ensino seguida da série concluida. Com isso, hd uma expectativa
de melhoria na cobertura e qualidade da informacdo, o que torna a base atrativa para
avaliar consisténcia das imputacGes. Contudo, hd 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 informacgdo sobre a escolaridade do individuo
falecido. Outra fonte de erros é a compatibilizacdo utilizada pelo MS antes de publicar
o0s dados.

Com relacdo a imputacoes, deve-se destacar que no Censo, 0s respondentes ndo
foram inquiridos sobre outras caracteristicas dos individuos que faleceram no domicilio,
além de sexo e idade. A perda da informacdo sobre a escolaridade ¢ intencional, ndo se
tratando um problema comum de dado faltante, mas que pode ser tratado com
metodologias de imputacéo.

Quanto ao mecanismo de perda, o pressuposto € de que os dados faltantes de
escolaridade sdo ignoraveis ou aleatérios®. A hipétese é que a escolaridade faltante esta
associada a idade, ao sexo, e a outros atributos individuais que nao sdo observaveis, a
um conjunto de caracteristicas do domicilio e da area geografica no qual ele se insere
(&rea de ponderacdo, municipio e UF). Supde-se que ndo ha seletividade por nivel de
escolaridade da observacdo com dado faltante, uma vez que a informacdo nao foi
recolhida para todas as unidades de analise com registro de 6bito.

A adogdo de mais de um metodo ou modelo de imputacdo é importante para
detectar a sensibilidade da imputacéo a cada um. Por outro lado, um modelo adequado
para a distribuicdo preditiva dos valores faltantes, dados os 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 identificagcéo da

> Esses conceitos s&o discutidos em Little & Rubin (2002) e foram revisados em Ribeiro (2016).



consisténcia das imputacGes foram aplicados métodos de imputacéo diferenciados.

A primeira imputac&o foi realizada usando imputacdo multipla (IM). Ela envolve
a escolha de um modelo que descreva a relagdo da escolaridade em funcdo de um
conjunto de covariaveis X. O primeiro passo € escolher o modelo para descrever
Pr@
Serdo estimadas regressdes logisticas ordenadas.

X, Yons), ressaltando que o Yqus S80 0S dados de escolaridade dos sobreviventes.

Apds a estimacdo dos modelos, sdo obtidos 0s parametros 6, que chamamos de
0*. A etapa subsequente consiste estimacdo de um valor para Ypis a partir de sua
distribuicdo condicional e do valor estimado para 6*. Em seguida, o processo é repetido
m vezes criando m extrag¢Oes da distribuicdo conjunta a posteriori de (Ymis,8). O nimero
de imputacbes é importante para incorporar a variabilidade amostral e ele deve variar
em funcdo do peso do dado faltante. Como a perda € relativamente baixa, é possivel
alcancar estimativas validas com m pequeno, tendo sido adotado no trabalho m=5.

A segunda imputacdo foi realizada com base no algoritmo expectation-
maximization (EM) usando um modelo de regressdo multivariada normal (MVN). O
método MVN utiliza data augmentation (DA) com iteracbes por método de Monte
Carlo via cadeias de Markov (MCMC). As estimativas sdo obtidas por méxima
verossimilhanga, porém acrescenta-se um componente aleatdrio para criar uma amostra
bootstrap.

Primeiro se estimam os valores esperados para 0s parametros que descrevem a
relacdo entre as variaveis independentes e a escolaridade, partindo de uma distribuicéo
uniforme, por meio do algoritmo EM. A distribuigdo 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 imputacdes sdo realizadas por método de Monte Carlo via cadeias de Markov
(MCMC). Quando os valores dos parametros convergem para uma distribuicdo
estacionaria, as observacoes faltantes séo preenchidas. Ndo ha uma regra de parada que
garanta a distribuicdo estacionéria. 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.

A selecdo das varidveis utilizadas nos modelos das imputagdes tem um papel
importante mesmo que elas ndo estabelecam relacdo de causa e efeito com a variével
imputada. Um critério importante e 6bvio é a incorporacdo de fatores que estejam

altamente correlacionados com dado faltante. Quanto mais forte essa correlagdo, menor
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sera a variancia dos dados faltantes preditos. O segundo critério a ser considerado € que
as varidveis escolhidas estejam relacionadas & auséncia do dado, para garantir
aleatoriedade do missing (Rubin, 1978).

Como a amostra do Censo é suficientemente grande para modelos mais
inclusivos, a estratégia foi incluir todas as varidveis disponiveis que possam guardar
relacdo com a escolaridade, mas também com a mortalidade, j& que essa ultima é
seletiva e a imputacdo sera feita exclusivamente com o grupo de falecidos. Assim,
futuramente as variaveis também podem ser incluidas no modelo de analise da
mortalidade. 1sso é importante, uma vez que modelos utilizados para imputacdo mais
restritivos em relacdo ao modelo de analise podem promover IM com estimativas
invalidas, dependendo das hipdteses adotadas no modelo de andlise que se mostrem
irrealistas. Mas quando o contrario ocorre, IM tende a produzir estimativas validas
(Schafer, 1997). Além disso, as varidveis do modelo ndo devem necessariamente
representar uma relacdo de causa e efeito, mas devem preservar importantes aspectos da
distribuicdo conjunta das variaveis envolvidas. As varidveis selecionadas sdo
apresentadas no Quadro 1 do Apéndice.

Para estimativas da mortalidade, o modelo mais adequado é o de Poisson
(Coleman, 1964), que permite estimar as mortes em funcdo do risco de morte e do
tempo de exposicdo. 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 numero de eventos ocorridos, sendo as exposi¢des nao
sobrepostas independentes entre si. O modelo é dado por:

log (morte)=p - Xi + log [exposi¢do (pessoas ano)]

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

Para a estimacdo do modelo de regressao, além do nimero de oObitos, é preciso
definir o tempo de exposic¢do. 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 6bito
ocorreu. Como ndo ha informacéo do dia dos obitos, € considerado o 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 demogréfico.

No caso das taxas de mortalidade estimadas com dados do SIM, ndo serdo
utilizados microdados, mas dados agregados por educacdo, idade e sexo. O nimero de
Obitos corresponde aos eventos ocorridos entre 1 de julho de 2012 e 31 de agosto de
2013. Esse periodo seré selecionado para corresponder aos mesmos meses do periodo
de referéncia do Censo. O calculo do tempo de exposi¢do seguiu uma ldgica similar a
estratégia para os microdados do censo. Os dados do SIM incluem a data completa do
Obito, 0o que permite o célculo exato do tempo de contribuicdo de cada individuo
falecido no periodo de referéncia. Como o SIM s6 tem informagdo sobre oObitos, é
necessario estimar a contribuicdo dos vivos com base em dados do Censo. O primeiro
passo é calcular as taxas de crescimento observadas entre agosto de 2010 e julho de
2012, sendo a populacdo de 2012 aquela projetada por idade e sexo pelo IBGE. No
segundo passo, toma-se a populacéo 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, aplica-se 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

mudan(;as expressivas nesta estrutura.

4. Resultados

4.1. Imputagdes por IM e algoritmo EM

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

As imputacGes por MVN produziram distribui¢des para o municipio de Séo
Paulo estatisticamente iguais as observadas no SIM. Embora os intervalos de confianca
das estimativas do censo sejam grandes, eles sdo menores se comparados aos
produzidos por IM (Tabela 1 e Tabela 2). Tomando-se a distribuicdo do SIM como
referéncia, as estimativas por MVN sdo as mais consistentes e parecem ser mais

adequadas para representar a distribuicéo de escolaridade dos ébitos no censo.



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 néo é substancial, conforme ilustrado
na Tabela 3, de modo que mais de 99,5% das observacdes possuem informacdes sobre
escolaridade. E importante observar que, embora tenha se adotado as mesmas variaveis
independentes para os modelos IM e EM, no segundo o percentual de perda entre 0s
obitos é diferente pelo processo de simulagdo envolver queima de observacdes que ndo
se encaixem na distribuicdo estacionaria visada pelo método. Adicionalmente, o
diagnéstico da EM nédo aponta nenhum problema de tendéncia nas iteracfes, tendo a
convergéncia sido alcangado com 500 iteragdes.

Tabela 1: Distribuicao percentual dos 6bitos segundo escolaridade imputada IM,
estado e municipio de Sdo Paulo, 2010

SIM estado de S&o Paulo municipio de S&o Paulo
Anos de 2012/13
Intervalo de Intervalo de  Extensdo
estudo Propor¢cdo  Proporcao confianga Proporcéo Erro confianga do
padrdo padrdo .
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<11 30.31 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 2062 * 14.68
n (100%) 6437 1923 238
Homens
<7 58.73 58.11 0.99 56.11 60.11 * 52.32 3.46 44.85 59.79 * 14.94
>8e<11 30.45 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 1.84 6.72 1430 * 7.58
n (100%) 12351 3495 453

*Propor¢do do SIM dentro do intervalo de confianga

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



Tabela 2: Distribuicdo percentual dos obitos segundo escolaridade imputada por EM,
estado e municipio de S&o Paulo, 2010

SIM

estado de Sdo Paulo municipio de Sdo Paulo
2012/13
Anos de 3
Intervalo de Extenséo
estudo Proporcio  Prooorcio Erro i Proporcio Erro Intervalo de q
pore porg padrdo confianca porg padrdo confianca 95% . °
95% intervalo
Mulheres
<7 54.37 62.86 1.11 60.66 65.00 55.74 3.19 49.40 61.89 * 12.49
>8 e <l 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 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 <ll 30.45 25.05 0.73 23.64 26.52 27.29 206 23.44 3152 * 8.08
>]2 10.82 9.84 051 889 1087 * 12.37 152 9.67 1568 * 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

Tabela 3: Distribuicdo dos obitos de 25-59 anos por sexo, estado e municipio de Sao
Paulo 2010, 2012-2013

Obitos sobreviventes Total
Origem Municipio Municipio Municipio
UF-SP UF-SP UF-SP
Sao Paulo Sao Paulo 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 imputacdo MVN %  91.39 93.77 99.85 99.66 99.82 99.64

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

4.2. Mortalidade: diferenciais por nivel de escolaridade por idade e sexo

Os resultados dos modelos de Poisson indicam um gradiente educacional da
mortalidade mais expressivo entre 0os homens e entre a populacdo da capital. Os
diferenciais de mortalidade entre os niveis médio e elevado de escolaridade s&o timidos
entre 0s homens e inexistente entre as mulheres do estado de S&o Paulo, embora haja
um acentuado diferencial do menor nivel de escolaridade para os demais (Tabela 4 e
Tabela 5).



Para o municipio, ha 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 1). Os diferenciais por sexo decrescem com
a idade e com o nivel de escolaridade (

Figura 2). Para o municipio de Sdo Paulo, os diferenciais por idade s&o menores e 0
gradiente da educacdo mais marcado.

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 é aproximadamente 4 vezes maior que a grupo de maior
escolaridade para o municipio de Sao Paulo; para as mulheres a razao é de 2,7 (Figura
3).

Tabela 4: Resultado dos coeficientes e razBes das taxas de incidéncia (IRR) dos
modelos de Poisson, com niveis de mortalidade ajustados por idade sexo e
educacéo, populagéo feminina do estado e do municipio de Sdo 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 confianca 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
40a 45 1.1734 3.2331 0.1270 0.9246 1.4223 * 1.0005 2.7197 0.3261 0.3614 1.6396 *
45a 49 15409 4.6688 0.1228 1.3003 1.7815 * 1.4213 4.1423 0.3110 0.8118 2.0308 *
50 a 54 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 25349 * 2.1120 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 Demografico 2010, amostra estado de S&o Paulo; MS/SIM microdados de 2012 e 2013
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Tabela 5: Resultado dos coeficientes e razdes das taxas de incidéncia (IRR) dos
modelos de Poisson, com niveis de mortalidade ajustados por idade sexo e educacao,
populagdo masculina do estado e do municipio de Séo 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 0.1851 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
40 a 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 *
50 a 54 1.1836 3.2661 0.0672 1.0520 1.3152 * 1.3486 3.8519 0.1833 0.9894 1.7078 *
55a 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 Demogréfico 2010, amostra estado de S&o Paulo; MS/SIM microdados de 2012 e 2013

Figura 1: Taxas de mortalidade por idade e sexo segundo niveis de escolaridade, estado
e municipio de S&o Paulo, 2010
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Figura 2: Razdo entre as taxas de mortalidade masculinas e femininas por idade e sexo,
segundo niveis de escolaridade, estado e municipio de Séo Paulo, 2010
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Figura 3: Razdo entre as taxas de mortalidade do grupo de menor e maior escolaridade
por idade e sexo, estado e municipio de Sdo Paulo, 2010
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Um dos aspectos de interesse do trabalho foi discutir os ganhos por imputar
escolaridade do individuo ao invés de usar a escolaridade dos responsaveis pelos
domicilios, que se encontra disponivel no Censo. 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 hipdtese razoavel
em um cenario em que a cobertura educacional entre geracfes se mantivesse estavel.

No entanto, o Brasil tem experimentado um aumento do acesso a educacao
desde a década de 1990, com a instituicdo da cobertura universal do ensino primaério.

Entre 1986 e 2008, a escolaridade média da populacdo entre 7 e 25 anos passou de 4
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para 6 anos de estudo. Isso ndo indica necessariamente uma mudanga no processo de
estratificacdo, 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 series menos elevadas, mas para series mais elevadas uma
estratificacdo persiste (Rios-Neto & Guimaraes, 2010).

Um teste realizado por Ribeiro (2016) mostrou que a mortalidade por
escolaridade do chefe ndo apresentou diferencas 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 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 imputacdo. 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 0s 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 Sao
Paulo. Em outro estudo, os autores evidenciam um efeito da escolaridade maior entre os
homens (Gomes et al, 2013). No trabalho de Perez (2010) e Perez e Turra (2008), em
gue 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 populacéo entre 15 e 60 anos por escolaridade do chefe do
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domicilio e encontra um gradiente educacional de expectativa de vida mais acentuado
entre a populacéo 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
sdo 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 sdo, respectivamente, 14,9;
7,3 e 6,17. Embora 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 popula¢Ges diminuem quando se
considera as estimativas para o municipio de Sdo Paulo. Para o Chile, no entanto, 0s
diferenciais entre 0os grupos de menor e maior escolaridade s&o 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 € o comportamento do diferencial de mortalidade por
escolaridade por idade. A partir da literatura apresentada no capitulo 2, era esperado um
diferencial decrescente com idade. Isso é o que ocorre, por exemplo, no caso do Chile
no referido trabalho de Sandoval e Turra (2015). Uma possivel explicacdo seria que a
exposicao dos individuos a baixa condi¢do socioecondmica 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 associacao entre os fatores de risco e as caracteristicas socioecondmicas enfraquecem
com idade. Nos Estados Unidos, uma explicacdo complementar seria a existéncia de
programas publicos de saude especifico para idoso (Medicare), que minimizaria 0s
efeitos dos fatores socioeconémicos (Preston & Elo, 1995).

No entanto, entre os adultos de 25 a 59 anos de S&o Paulo ndo foram
encontradas variagdes 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 Sdo Paulo. 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. Lauderdale (2001) destaca a

importancia de se analisar as relacBes entre periodo, idade e coorte para entender o
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comportamento dos diferenciais de mortalidade por escolaridade. Além da transicdo da
mortalidade existe a transi¢do educacional no pais. O aumento do acesso a escolaridade
tem elevado o nivel educacional das coortes mais jovens (Rios-Neto e Guimaréaes,
2010). Segundo Liberatos et al (1988), sob um cenario de mudanca, deve-se pensar na
possibilidade de variacdo do peso da escolaridade no status socioeconémico dos
individuos. A relagdo da educacdo com a renda e com a ocupacdo pode mudar entre
geracOes, de forma que um nivel de educacédo elevado tenha significado social diferente

em cada uma.

5. Considerac6es Finais

O trabalho apresentou estimativas de mortalidade por niveis de escolaridade para o
estado e o municipio de Sao Paulo usando dados do Censo. Para isso langou-se mao de
estratégias de imputacdo para obter escolaridade dos individuos que sofreram 6bito. O
objetivo da imputacdo 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 os demais para imputagédo
de dados faltantes. A analise de consisténcia e validacdo dos métodos apontou
resultados satisfatorios, tendo o método de MVN se despontado como o melhor.

No entanto, isso ndo afasta a necessidade de se avancar nas estratégias de
imputacdo e de avaliacdo das mesmas para o alcance de resultados melhores. Trata-se
de uma sugestdo de investigacédo inicial, com resultados que podem ser vistos como
otimistas, uma vez que a escolaridade imputada apresentou avangos na analise em
relacdo as informacgdes ja disponiveis, como a escolaridade dos responsaveis pelos
domicilios por exemplo. Mas para que se possa aplicar os métodos para todo o Brasil é
necessario testad-los para as diferentes regides e identificar como os resultados se
comportam diante de diferentes populacdes, com diferentes caracteristicas daquelas
observadas para Séo Paulo.

No que tange a discussdo dos diferenciais de mortalidade por escolaridade
encontrados, é necessario avancar. Além de um aprofundamento dos aspectos teoricos
explicativos existentes na literatura, é fundamental que se avance nas especificidades

brasileira em relacdo a composicao e transi¢do da cobertura educacional e a estrutura de
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mortalidade por causas de morte. Conforme discutido em alguns pontos do referencial
tedrico, 0 modo como a mortalidade interage com o0s aspectos socioecondémicos
individuais varia entre causas de morte. Como a estrutura de causas de morte depende
da idade e do sexo, 0 conhecimento de sua distribuicdo com relacdo a essas variaveis €

fundamental para o entendimento do gradiente educacional da mortalidade.
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Quadro 1: Variaveis selecionadas para as regressdes das imputacdes®

Niwel/classificacdo Nome da variavel Descricdo Medida/agrupamento
. : 1: <=7 anos
educsim? escolar!davde agrupada com base nas categorias 5 S8 e<=11
disponiveis no SIM (MS)
Dependente 3:>=12
educ escolaridade fanos de estudo
educimp escolaridade imputada educ, educsim?, educsim3
1:25-29 anos
2: 30-34 anos
3:35-39 anos
L idgrup2 idade agrupada 4: 40-44 anos
Individuo 5: 45-49 anos
6: 50-54 anos
7: 55-59 anos
sexo Sexo 1 se homem, 0 se mulher
ch_sexo sexo do responsével pelo domicilio 1 se homem, 0 se mulher
1:<=7 anos
ch_educsim2 escolaridade do responsavel pelo domicilio 2:>=8e<=11
3:>=12
ch_educ escolaridade do responsavel pelo domicilio anos de estudo
1: <30 anos
2:>=30e<39
ch_idgrup5 idade do responsavel pelo domicilio 3:>=40 e <49
4:>=50 e <=59
5: >=60
ch_conjuge estado civil do responsavel pelo domicilio 1 se tem conjuge, 0 se ndo
ch fisico responséavel pelo domicilio tem pelo menos uma 1 se sim, 0 se ndo
Caracteristicas do 4l pelo total ou grande?
domicilio 1: branca
2: preta
ch_cor raga/cor do responsavel pelo domicilio 3: amarela
4: parda
5: indigena
1: diferenca > - 10 & < 10 anos
2: responsavel mais jovem entre 10 e 19 anos|
diferenca entre grupo etério do responsavel do 3: responsavel 20 anos ou mais jovem que o
iddif4 domicilio e do individuo (adulto entre 25 e 59 individuo
anos) 4: responsavel mais velho entre 10 e 19 anos
5: responsavel 20 anos ou mais velho que o
individuo
indicador de condigdo socioecondmica do domicilio
p pelas variaveis:
* 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
* existéncia de computador com internet no
ses domicilio 4 categorias - quartis
* existéncia de celular no domicilio
Domicilio * material (alvenaria)
* se moradia é adequada (ter abastecimento de dgua
por rede geral, esgotamento sanitario por rede geral
ou fossa séptica, coleta de lixo direta ou indireta e,
no méaximo, dois moradores por dormitério)
* presenca de pelo menos 1 morador do domicilio |
beneficiario de programa de transferéncia de renda
(bolsa familia; PET | ou outro)
rd_d razio dependéncia (<14 ou >60)/(>15 e <59) 1se>1,0se<l
morteinf_d ocorréncia de 6bito infantil no domicilio 1 se sim, 0 se ndo
domml“.)s compostos exclusivamente pur. . 1 se tem algum brasileiro nato; 0 se s6 tem
) d ou ou tem brasileiro
nato? estrangeiros ou naturalizados
0: nenhum;
proporgao de pessoas vivendo em areas 1:>0 e <50;
perc_subnor2 . <
subnormais dentro da area de ponderagdo 2:250 e < 90;
3:290
m regido metropolitana 1 se sim, 0 se ndo
Comunidade sitres situacio do domicilio 1 se urbana, 0 se rural
sample,_educ escolaridade (educ) de individuo selecionado
— aleatoriamente bootstrap )
- . 1: <=7 anos
. escolaridade (educsim?) de individuo selecionado
samp le_educsim2 ) 2:>=8e<=11
aleatoriamente (amostragem bootstrap ) 3 -12

® No modelo de imputagdo por MNV, o ideal ¢ trabalhar com anos de escolaridade, dada a suposicéo de
normalidade da variavel dependente. Assim, as imputacdes foram realizadas usando a escolaridade
quantitativa discreta, medida em anos de estudo e variando de 0 a 21. Dada a forma como o quesito de
escolaridade foi abordado na amostra do Censo, ha perda de informagdo ao transformar a variavel para o
tipo quantitativa discreta. Para o0 modelo de imputacdo mdultipla (IM), a escolaridade foi categorizada em
< 7anos, 8 a 11 anos ¢ > 12 anos de escolaridade.

O indicador de nivel socioecondmico ses foi criado usando analise de componentes principais.
Como as variaveis utilizadas sdo binarias, as componentes foram estimadas com base em matriz de
correlagdo tetracérica, que mede correlagdo linear de uma distribuigdo normal bivariada. Embora o
coeficiente de correlacéo tetracorico tenha uma variabilidade maior que o do Pearson, a amostra do Censo
é grande, o0 que deve compensar esse problema. A partir da primeira componente foi criada a variavel ses
composta por quatro categorias definidas pelos quartis.
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