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RESUMO

Este estudo analisa os determinantes socioeconémicos associados ao diagndstico de
diabetes mellitus autorreferido no Brasil, utilizando os microdados da Pesquisa
Nacional de Saude (PNS) de 2019. Parte-se da hipdtese de que o diabetes néo se
distribui aleatoriamente na populagdo, mas segue gradientes sistematicos ao longo
da idade e da posi¢ao socioecondmica. A estratégia empirica combina a estimacgéao de
um modelo logit binario, o calculo do indice de Concentrago corrigido de Erreygers e
técnicas de decomposicao, incluindo a decomposig¢ao nao linear de Oaxaca—Blinder.
Os resultados indicam forte concentracéo do diabetes entre individuos mais velhos e
um gradiente socioecondmico mais moderado quando ordenado pela renda. A idade,
a hipertensao e a obesidade estdo fortemente associadas a maior probabilidade de
diagnostico, enquanto niveis mais elevados de escolaridade exercem efeito protetivo
relevante, mesmo apos o controle por renda e habitos de vida. As analises de
decomposicdo indicam que as diferengas educacionais na prevaléncia do diabetes
nao podem ser plenamente atribuidas as caracteristicas observaveis incluidas no
modelo, embora a decomposi¢cdo ndo permita identificar com precisdo estatistica a
contribuic¢ao relativa dos componentes. De forma semelhante, no caso racial, embora
existam diferengas na prevaléncia do diabetes entre grupos, a decomposig¢ao sugere
que essas disparidades estdo associadas, em parte, a distribuicdo desigual de
caracteristicas socioeconémicas e de acesso aos servigos de saude, devendo tais
resultados ser interpretados com cautela. Em conjunto, os resultados reforgam a
interpretacdo do diabetes como um desfecho moldado por processos sociais
acumulados ao longo do ciclo de vida. Conclui-se que o enfrentamento do diabetes
no Brasil demanda politicas intersetoriais que combinem o fortalecimento do acesso

a saude com o combate as desigualdades estruturais de educagao e renda.

Palavras-chave: Diabetes, Determinantes Socioeconémicos da Saude, Modelo Logit,

indice de Concentracdo, Decomposicdo Blinder-Oaxaca.



ABSTRACT

This study analyzes the socioeconomic determinants associated with self-reported
diabetes mellitus in Brazil, using microdata from the 2019 National Health Survey
(Pesquisa Nacional de Saude — PNS). It is based on the hypothesis that diabetes is
not randomly distributed in the population, but follows systematic gradients across age
and socioeconomic position. The empirical strategy combines the estimation of a
binary logit model, the calculation of the Erreygers-corrected Concentration Index, and
decomposition techniques, including the nonlinear Oaxaca-Blinder decomposition.
The results indicate a strong concentration of diabetes among older individuals and a
more moderate socioeconomic gradient when ranked by income. Age, hypertension,
and obesity are strongly associated with a higher probability of diagnosis, while higher
levels of education exhibit a relevant protective effect, even after controlling for income
and lifestyle factors. The decomposition analyses suggest that educational differences
in diabetes prevalence cannot be fully attributed to observable characteristics included
in the model, although the decomposition does not allow precise statistical
identification of the relative contribution of explained and unexplained components.
Similarly, in the case of racial differences, while disparities in diabetes prevalence are
observed across groups, the decomposition suggests that these differences are partly
associated with the unequal distribution of socioeconomic characteristics and access
to health services, and should therefore be interpreted with caution. Overall, the
findings reinforce the interpretation of diabetes as an outcome shaped by social
processes accumulated over the life course. The study concludes that effectively
addressing diabetes in Brazil requires intersectoral public policies that combine
improved access to healthcare with broader efforts to reduce structural inequalities in

education and income.

Keywords: Diabetes; Socioeconomic inequalities; Health economics, Logit Model,

Concentration Index, Blinder—Oaxaca decomposition.



LISTA DE GRAFICOS

Grafico 01 — DCNTs Prejudicam Economia ............cooovviiiiiiiiiiiiieee e, 16
Grafico 02 — FOreSt PIOt ........oueeiiiiiieeeee e 50
Grafico 03 — Efeitos Marginais MEdIOS ............oeieiiieeieiiiiiiieeecreee e 50
Grafico 04 — Area SOD @ CUIVA ...........oueeeeeceeeeeeeee e, 51
Grafico 05 — Contribuigbes Para o El (Idade) ..........c.euviiiiiiiiiii 56

Grafico 06 — Contribui¢gdes Para o EI (Renda) ...........cooovviiiiiiiiiciii e, 57



LISTA DE TABELAS

Tabela 01 — Estatisticas DeSCritivas ............ccoiiiiiiiiiii e 45
Tabela 02 — Modelo LOGIT ... 49
L= oT=TE= T 0 R A | TSRO 52
Tabela 04 — Decomposicadodo ElemIdade ...........ooooiiiiiiiiiiiiiiie e, 53

Tabela 05 — Decomposicdo doElemRenda ..., 54



LISTA DE QUADROS

Quadro 01 —Variaveis do MOAEIO ..........eeieeeiieieieeeeeeeeee et 36
Quadro 02 — Prevaléncia de Diabetes ........cccoooeieiiiiiiiiiiiicccc e, 44
Quadro 03 — Decomposi¢ao Oaxaca-Blinder - Escolaridade ................ccoevvvvvvviinnnnnnn. 59

Quadro 04 — Decomposi¢ao Oaxaca-Blinder - Cor...........cccoceeiiiiiiiiieiiieeeeen 60



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

PNS Pesquisa Nacional de Saude

IBGE Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
MICE Imputacédo Multipla por Equagdes Encadeadas
MAR Missing at Random

EPV Eventos por Parameros

VIF Variance Inflation Factor

ROC Caracteristica de Operacao do Receptor
AUC Area sob a Curva ROC

LRT Teste da Razao de Verossimilhanca

Cl indice de Concentracao

El indice de Concentragdo de Erreygers

IC Intervalo de Confianca

DP Desvio Padrao

IMC indice de Massa Corporal

AOR Razdes de Chances Ajustadas

AME Efeitos Marginais Médios

SE Erro-padrao

DCNTs Doencas Crbénicas Nao Transmissiveis

OMS World Health Organization (Organizagdo Mundial da Saude)



SUMARIO

I [ 1o Yo [§ To%= [o NP PRSPPI 15
2. Referencial TEOMICO ....ccooeeee e e 18
2.1 — Determinantes Socioeconémicos da Saude ............cccoeeeeeiiiiiiiiiiicccnnnn. 18
2.2 — Diabetes Mellitus sob a Perspectiva Socioecondmica ..............ccccccee.e. 20

2.3 — Desigualdades em Saude e Medidas de Gradiente Socioeconémico .... 22

2.4 — Evidéncias e Estratégias de Decomposi¢cao das Desigualdades ........... 24
3. MetodOlOgia .......ueiiiiiiiiee e ————— 28
3.1 —Basede Dados .......cccoiiiiii s 28
3.2 —Modelagem da Base de Dados ..........coouviiiiiiiiiiiiiii 29
3.3 — Tratamento de Dados Faltantes e Imputacdo Multipla ........................... 30
3.4 — Diagnosticos da Amostra e Qualidade dos Dados ...........c.cevviiiicieeennnnn. 34
3.5 — Selegao e Descricdo das Variaveis .........cccoeeeeveeviieie e, 36
3.6 —Modelo EConomeétrico LOgit ........ooovvviiiiiiiiiiie e 37
3.7 — indice de Concentracdo Segundo Erreygers e Decomposicéo .............. 40
3.8 — Decomposigao de Oaxaca-Blinder Nao Linear ...............ccoovvieeeeieeennnnnn. 41
4. ReSURAAO ... s 44
4.1 — Estatistica DesCritiva ...........ooocoiiiiii e 44
4.2 — Resultados do Modelo Logit ........coovuniiiiiiiiii e 46
4.3 — indice de Concentragdo Segundo Erreygers e Decomposicéo............... 52
4.4 — Decomposigao de Oaxaca—Blinder Nado Linear .............ccoooevvveriiiiieennnes 58
S O] o[ 1115 T LTS 61
[T (=T (=T 0T F= T S 66

Apéndice A— Tratamento e Constru¢ao da Base de Dados .............cccceeevvevvennee 69



15

1. Introducgao

As doengas cronicas n&o transmissiveis (DCNTs) constituem atualmente o
principal desafio de saude publica em escala global. Responsaveis por cerca de 70%
das mortes no mundo, essas doencas, que incluem enfermidades cardiovasculares,
cancer, doencgas respiratorias crénicas e diabetes, afetam populacdoes de todas as
regides e faixas etarias, impondo impactos expressivos sobre os sistemas de saude,
a produtividade econdmica e o bem-estar social (World Health Organization — OMS,
2022; Bennett et al., 2018). Isso porque diferentemente das doengas transmissiveis,
as DCNTs caracterizam-se por evolugao prolongada, demandando acompanhamento

continuo e gerando custos acumulados ao longo do ciclo de vida (OMS, 2022).

Apesar de sua presencga global, a carga das DCNTs nao se distribui de forma
homogénea. Segundo Bennett et al. (2018), em NCD Countdown 2030: worldwide
trends in non-communicable disease mortality and progress towards Sustainable
Development Goal target 3.4, as evidéncias indicam que paises de baixa e média
renda concentram a maior parte das mortes prematuras associadas a essas doencas,
bem como apresentam maiores dificuldades em atingir as metas internacionais de
reducdo da mortalidade evitavel. Ademais, o relatério Invisible numbers The ftrue
extent of noncommunicable diseases and what to do about them de atribuicdo da OMS
(2022) salienta que mesmo dentro de um mesmo pais, observa-se que individuos
inseridos em contextos socioecondmicos mais desfavoraveis tendem a apresentar
maior exposicdo a fatores de risco e piores condi¢gdes de saude, reforcando a
existéncia de um gradiente socioecondmico na distribuicdo das DCNTSs.

Complementarmente, o relatério da OMS (2022) enfatiza que, entre as DCNTSs,
o Diabetes Mellitus ocupa posicdo de destaque. Trata-se de uma doencga de elevada
prevaléncia, progressiva e frequentemente silenciosa em seus estagios iniciais, mas
associada a complicagdes severas no longo prazo, como doengas cardiovasculares,
insuficiéncia renal e comprometimentos funcionais. Adicionalmente, estimativas
recentes, como a do relatério Diabetes redigido pela OMS, indicam que a grande
maioria dos casos — aproximadamente 95% — de diabetes em adultos esta associada
ao tipo 2, fortemente relacionado a fatores comportamentais e condicdes de vida
(OMS, 2024).
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Nesse sentido, o debate contemporaneo em saude publica tem avangado na
compreensao de que comportamentos frequentemente associados ao diabetes, como
sedentarismo, dietas inadequadas e excesso de peso, sdo moldados por fatores
estruturais. Ou seja, o ambiente social, econémico e fisico no qual os individuos estao
inseridos pode facilitar ou restringir escolhas saudaveis, tornando determinadas
trajetérias de saude mais provaveis do que outras (OMS, 2022). Assim, renda,
escolaridade, condi¢gdes de moradia, habitos e acesso a servigos publicos tornam-se
elementos centrais para compreender a distribuicdo do diabetes mellitus na

populagao.

Somado a isso, além de seus efeitos sobre a saude individual, o diabetes impde
custos econdmicos relevantes. Por seu carater cronico, a doenga esta associada a
gastos continuos com tratamento, monitoramento e manejo de complicagbes, bem
como a perdas de produtividade decorrentes de incapacidades e mortalidade
prematura. As estimativas indicam que os custos indiretos associados as DCNTs,
relacionados a perda de produtividade, superam amplamente os custos diretos com
servigos de saude, afetando de forma mais intensa paises e grupos populacionais

marcados por maior vulnerabilidade socioeconémica (OMS, 2022).

Grafico 01 — DCNTs Prejudicam Economia

Além de representarem uma grande parte dos gastos

resultando em menos renda

para gastar em outras
areas da economia D

para cuidar d
|

Menos assisténcia com e muitos
cuidados infantis outros custos
por et s racias ik vehas condmicos indiret

Fonte: OMS
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No Brasil, esse quadro assume particular relevancia. O pais combina uma
elevada carga de DCNTs com profundas desigualdades socioeconémicas e regionais,
criando um cenario no qual o risco de desenvolver diabetes e suas consequéncias
nao se distribui de maneira uniforme. Assim, compreender como essa doenga se
organiza ao longo dos estratos socioeconémicos e quais fatores contribuem para sua
concentragdao em determinados grupos é fundamental para o debate sobre equidade
em saude e para o desenho de politicas publicas mais eficazes (Bennett et al., 2018;
OMS, 2022).

Assim, o diferencial deste estudo reside na aplicacdo conjunta do indice de
Concentragao de Erreygers e da decomposicdo de Oaxaca-Blinder aos dados de
saude no Brasil, enquanto a literatura nacional tem se concentrado
predominantemente em modelos de regressdo. O trabalho integra modelos
economeétricos as técnicas de decomposicdo, permitindo ndo apenas identificar
fatores associados a doencga, mas também quantificar a contribui¢ao relativa desses
fatores para as disparidades observadas entre grupos populacionais.

E nesse contexto que se insere o presente trabalho. Esta dissertagdo tem como
objetivo realizar uma analise dos determinantes socioecondmicos do diabetes
autorreferido no Brasil, utilizando dados da Pesquisa Nacional de Saude de 2019. A
partir da estimacado de modelos econométricos e do uso de medidas de desigualdade
em saude, busca-se investigar como a doenga se distribui ao longo da renda e da
idade, e também decompor essa distribuicdo de modo a identificar a contribuicdo
relativa de diferentes caracteristicas observaveis. Deste modo, ao adotar essa
abordagem, o estudo nao pretende estabelecer relagbes causais estritas, mas
oferecer uma leitura analitica sobre os mecanismos socioecondmicos associados ao

diabetes autorreferido no contexto brasileiro.

Além desta introducédo, a dissertagdo esta organizada em quatro capitulos. O
segundo apresenta o referencial tedrico, abordando os determinantes
socioecondmicos da saude e os principais instrumentos de mensuracido e
decomposicéo das desigualdades. O terceiro descreve a base de dados e a estratégia
metodoldgica adotada. O quarto expde e discute os resultados empiricos, incluindo o
modelo logit, o indice de Concentracéo de Erreygers e a decomposi¢do de Oaxaca—

Blinder ndo linear. Por fim, apresentam-se as conclusdes do estudo.
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2. Referencial Teoérico
2.1 — Determinantes Socioecondmicos da Saude

A literatura em economia da saude e saude publica tem demonstrado de forma
consistente que os desfechos de saude nao se distribuem aleatoriamente na
populagdo, mas seguem um gradiente socioeconémico sistematico, no qual individuos
em posi¢des sociais mais desfavoraveis apresentam, em média, piores condi¢des de
saude. Essa regularidade empirica, amplamente documentada em diferentes
contextos institucionais e epidemioldgicos, constitui o ponto de partida para analises
que buscam compreender desigualdades em saude a partir de fatores

socioecon®micos.

Um marco fundamental nessa literatura € o relatério Fair Society, Healthy Lives,
conduzido no Reino Unido e coordenado por Marmot (2012), que consolida evidéncias
de que as desigualdades em saude refletem diferengas persistentes nas condigdes
materiais, educacionais e sociais ao longo do ciclo de vida. O relatério, que analisa
tendéncias observadas principalmente entre os anos 1990 e o final dos anos 2000,
argumenta que o gradiente social da saude nao se limita a comparagao entre extremos
de renda ou escolaridade, mas se manifesta de forma continua ao longo de toda a
distribuicdo socioeconémica. Assim, cada nivel adicional de desvantagem social esta
associado, em média, a piores resultados em termos de morbidade, mortalidade e

bem-estar.

Essa perspectiva desloca o foco analitico de explicacbes estritamente
biomédicas para uma abordagem mais ampla, na qual fatores como escolaridade,
renda, ocupagdo e ambiente social atuam como determinantes fundamentais da
saude. A escolaridade, por exemplo, influencia o acesso a informacao, a capacidade
de compreender recomendacdes médicas e a adocdo de comportamentos
preventivos. A renda, por sua vez, afeta o acesso a bens e servigcos de saude, a
qualidade da alimentagao, as condicdes de moradia e a exposicdo a ambientes mais
ou menos saudaveis. Esses mecanismos operam de forma cumulativa, reforcando

desigualdades ao longo do tempo.

Além de documentar a existéncia de um gradiente socioecondmico continuo, o
relatorio Fair Society, Healthy Lives enfatiza que desigualdades em saude tendem a

persistir mesmo em contextos de expansdao do acesso aos servigos de saude.
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Segundo Marmot (2012), politicas focadas exclusivamente na ampliagao da cobertura
assistencial sdo insuficientes para eliminar disparidades, uma vez que estas tém
origem em determinantes sociais mais amplos, como condi¢des de trabalho, ambiente
social, nivel educacional e exposi¢do acumulada a situagdes de estresse ao longo do
ciclo de vida. Assim, ainda que o acesso formal aos servigos seja ampliado, diferengas
associadas a posi¢cao socioecondmica continuam a se refletir nos resultados em

saude.

Essa interpretacdo é reforcada por evidéncias empiricas sintetizadas na
literatura sobre desigualdades socioecondmicas em saude, conforme discutido por
Safieddine et al. (2023). Esse estudo, conduzido na Alemanha, explora trés janelas
entre 2005-2007, 2010-2012 e 2015-2017, e mostra, com base na estimacao de
probabilidades preditas de grupos de comorbidades e do numero de comorbidades
em individuos com diabetes — por meio de regressdes logisticas e regressao ordinal,
com termos de interacdo para verificar mudangas temporais nas disparidades por
status socioeconémico e estratificagdo das analises por subgrupos — que diversos
indicadores de saude, incluindo medidas autorreferidas e desfechos clinicamente
observaveis, apresentam padrbes sistematicos de concentracdo ao longo da
hierarquia socioeconémica. Em particular, os autores destacam que a magnitude e o
sinal dessas desigualdades variam conforme o contexto institucional e o estagio da
transicdo epidemiolégica, mas a presenga de um gradiente social permanece como

caracteristica recorrente.

A partir dessas contribuigdes, tanto conceituais quanto empiricas, a saude pode
ser compreendida como um resultado fortemente condicionado por fatores
socioeconémicos, e nao apenas por caracteristicas individuais ou biolégicas. Esse
entendimento fornece a base analitica para abordagens que vao além da comparagéo
de meédias populacionais e buscam examinar como os desfechos de saude se
distribuem ao longo do gradiente socioeconémico. De modo que essa perspectiva é
particularmente relevante para o estudo de doencas crdnicas ndo transmissiveis,
como o diabetes mellitus, cuja ocorréncia pode resultar da interagdo entre fatores
bioldgicos, comportamentais e sociais acumulados ao longo do ciclo de vida.
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2.2 — Diabetes Mellitus sob a Perspectiva Socioecondmica

O diabetes mellitus tem sido amplamente analisado na literatura como uma
doenga cronica de natureza multifatorial, cuja ocorréncia pode resultar da interagcéo
entre fatores bioldgicos, comportamentais e socioecondmicos. Diferentemente de
explicagdes estritamente clinicas, abordagens socioecondmicas enfatizam que a
probabilidade de desenvolver a doencga pode estar associada a posicao dos individuos
na estrutura social, refletindo diferencas no acesso a recursos, informagdo e

condi¢des de vida ao longo do ciclo de vida.

No contexto brasileiro, Flor e Campos (2017) analisam os determinantes
socioecondmicos do diabetes autorreferido utilizando dados da Pesquisa Nacional de
Saude (PNS) de 2013 e modelo logistico multivariado. Os autores encontram
associacao robusta entre diabetes e idade, bem como com fatores comportamentais
e clinicos, como obesidade e hipertensdo. Em relagdo aos determinantes
socioecondmicos, a escolaridade emerge como variavel central, com individuos de
menor nivel educacional apresentando maior probabilidade de relatar diagndstico de
diabetes, mesmo apds o controle por outras caracteristicas individuais. Por outro lado,
a renda ndo se mostra estatisticamente significativa em todas as especificagbes, o
que os autores discutem a luz de possiveis vieses de diagnostico e de sobrevivéncia,
além de desigualdades no acesso aos servigos de saude. Essa discussédo é
particularmente relevante ao indicar que a auséncia de significancia estatistica para
renda ndo implica inexisténcia de desigualdades, mas pode refletir limitacbes
associadas a mensuragao do diagnostico autorreferido.

Ademias, evidéncias em paises de renda média reforcam essa interpretacao.
Kundu et al. (2022) investigam a prevaléncia de diabetes, hipertensdo e comorbidades
em adultos de Bangladesh entre 2017-2018, utilizando modelos logisticos e medidas
de desigualdade socioeconémica, como Curvas de Concentracdo e indices de
Concentragdo. De modo que os resultados indicam que o diabetes apresenta um
padrdo de associacdo significativo com variaveis socioecondmicas e
comportamentais, como escolaridade, condicdo econOmica e estilo de vida. Os
autores mostram ainda que o gradiente socioeconédmico da doenga persiste mesmo
apos o controle por fatores individuais, sugerindo que comportamentos de risco néo
esgotam os mecanismos que conectam posi¢cao socioecondmica e diabetes. Essa

evidéncia reforca a adequacdo do uso de modelos probabilisticos para captar a
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relagdo entre caracteristicas observaveis e a ocorréncia do diabetes em contextos

socioeconémicos heterogéneos.

Evidéncias mais recentes para o contexto brasileiro reforgam esse padrao.
Kluthcovsky e Beraldo (2024), ao analisarem a evolugao da prevaléncia de diabetes
autorreferido nas capitais brasileiras e no Distrito Federal entre 2010 e 2021, com base
em dados do Vigitel, mostram que a ocorréncia da doenga apresenta associagéo
sistematica com caracteristicas socioecondmicas, especialmente escolaridade e
condicdes de vida, com maior prevaléncia entre individuos em posi¢coes sociais mais
desfavoraveis. De forma complementar, Garces et al. (2023), por meio de um estudo
ecologico de abrangéncia nacional que analisa os 5.570 municipios brasileiros no
periodo de 2010 a 2020, identificam, a partir de uma abordagem espacial e temporal,
que regides com piores condi¢gées socioecondémicas apresentam maiores taxas de
mortalidade associadas ao diabetes. Em conjunto, esses resultados reforcam a
presencga de um gradiente socioecondémico persistente no pais, alinhado as evidéncias

internacionais.

Uma perspectiva complementar é fornecida por Hosseinpoor et al. (2012), que
analisam a prevaléncia de doengas crénicas nao transmissiveis — incluindo o
diabetes — em paises de baixa e média renda, com base em dados do World Health
Survey (2002-2004). O estudo utiliza Curvas de Concentracdo e indices de
Concentragao para avaliar a distribuicdo dessas doengas ao longo do gradiente
socioecondmico, considerando variaveis como indice de riqueza domiciliar,
escolaridade, idade e sexo. Os autores documentam que o sinal e a magnitude das
desigualdades associadas ao diabetes variam substancialmente entre paises,
refletindo diferengas institucionais, estagios da transi¢cao epidemiolégica e padrées de
acesso ao diagnostico. Ainda assim, o estudo mostra que o diabetes raramente se
distribui de forma neutra ao longo da hierarquia socioecondémica, reforgando a
relevancia de analises empiricas que considerem explicitamente a posic¢ao relativa

dos individuos.

Em conjunto, esses trabalhos sustentam a interpretacdo do diabetes
autorreferido como um desfecho adequado para analises econométricas baseadas
em modelos binarios, como o logit, e para a investigacdo de desigualdades
socioeconémicas em saude. Em acréscimo, a literatura também indica que variaveis

como idade, escolaridade, condi¢des socioecondmicas e fatores comportamentais
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desempenham papéis distintos, mas inter-relacionados, na determinagcdo da
probabilidade de diagndstico da doenca. Além disso, os resultados divergentes
observados em diferentes contextos reforcam a importancia de analises especificas a
cada pais, bem como a necessidade de cautela na interpretacdo dos coeficientes

estimados, especialmente quando o desfecho é autorreferido.

Essa abordagem justifica a estratégia empirica adotada neste trabalho, que
combina a modelagem probabilistica da ocorréncia do diabetes com a analise das
desigualdades socioeconémicas associadas ao desfecho. Ao dialogar com evidéncias
nacionais e internacionais, a literatura oferece suporte tanto para a escolha do modelo
econométrico quanto para a selegao das covariaveis, ao mesmo tempo em que
reconhece as limitagdes inerentes a mensurag¢ao do diagndstico e a heterogeneidade

dos contextos analisados.

2.3 — Desigualdades em Saude e Medidas de Gradiente Socioecondmico

A analise das desigualdades socioecondmicas em saude requer instrumentos
que sejam capazes de captar ndo apenas diferengas médias entre grupos, mas
também como os desfechos de saude se distribuem ao longo da hierarquia
socioecon6mica. Nesse contexto, a literatura de economia da saude tem enfatizado o
uso de medidas baseadas em rankings de posi¢cdo socioecondémica, que permitem
avaliar a existéncia, a diregdo e a magnitude de gradientes sociais associados a

diferentes indicadores de salde.

Uma referéncia central nessa literatura € o manual Analyzing Health Equity
Using Household Survey Data desenvolvido por O’Donnell et al. (2007), sob a égide
do Banco Mundial, que sistematiza métodos amplamente utilizados para mensurar
desigualdades em saude a partir de dados de pesquisas domiciliares. No manual, os
autores apresentam a Curva de Concentracdo e o indice de Concentragcdo como
ferramentas fundamentais para avaliar se um determinado desfecho de saude se
encontra desproporcionalmente concentrado entre individuos de menor ou maior nivel
socioecondmico. Diferentemente de medidas baseadas em comparagdes binarias
entre grupos extremos, essas abordagens exploram toda a distribuicdo da variavel de
ordenacdo, fornecendo uma representagcdo mais completa do gradiente

socioeconémico.



23

O indice de Concentracdo, conforme definido na obra supracitada, resume
numericamente a informacgao contida na Curva de Concentracao, assumindo valores
positivos quando o desfecho esta concentrado entre os individuos mais favorecidos e
valores negativos quando a concentragéo ocorre entre os mais desfavorecidos. Essa
propriedade torna o indice particularmente util para analises comparativas entre
populagdes, periodos ou desfechos distintos. No entanto, os autores também
ressaltam que a interpretacdo do indice deve considerar a natureza da variavel de
interesse, especialmente quando se trata de indicadores de saude limitados ou

binarios, como a prevaléncia de doencas cronicas.

Nesse ponto, a contribuicdo metodolégica de Correcting the Concentration
Index (Erreygers, 2009) é fundamental. Nele o autor demonstra que o indice de
Concentragao tradicional apresenta limitagdes importantes quando aplicado a
variaveis binarias, uma vez que seus limites dependem da média do desfecho,
dificultando comparagdes entre populagdes com diferentes niveis de prevaléncia.
Para contornar esse problema, o autor propdée uma versao corrigida do indice,
conhecida como indice de Concentracdo de Erreygers, que satisfaz propriedades
normativas desejaveis, como simetria e invariancia a transformacgdes lineares do
desfecho. Essa correcéo torna o indice particularmente adequado para a analise de
desigualdades em saude quando o desfecho é dicotdmico, como o diagndstico de

diabetes.

A aplicabilidade empirica dessas medidas ¢ ilustrada em estudos que utilizam
a decomposicéo do indice de Concentracdo para investigar os fatores associados as
desigualdades observadas. Sharma et al. (2022), em Decomposing socioeconomic
inequality in blood pressure and blood glucose testing, analisam desigualdades
socioecondmicas no acesso a testes de pressao arterial e glicemia em quatro distritos
do estado de Kerala, na india, com base em um estudo transversal domiciliar realizado
entre julho e outubro de 2019. A partir de uma amostra de 6.383 individuos com 30
anos ou mais, os autores empregam estatisticas descritivas, indices de concentragéo
de Erreygers e sua decomposigdo para estimar a contribui¢cdo relativa de diferentes
covariaveis para a desigualdade observada. Os resultados mostram que o0 acesso aos
testes apresenta desigualdades socioeconémicas relevantes, cuja magnitude varia
entre os distritos, e que fatores socioecondmicos e demograficos desempenham papel

importante na explicagdo desse gradiente. Embora o desfecho analisado ndo seja o
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diabetes em si, o estudo oferece uma referéncia metodoldgica clara ao demonstrar
como a decomposicdo do indice de Concentracdo pode ser aplicada para identificar

0s mecanismos estatisticos associados as desigualdades em saude.

Corroborando com isso, Kumar et al. (2025), em Decomposing socioeconomic
inequality in lean diabetes among middle-aged adults and elderly in India, analisam a
desigualdade socioecon6mica do diabetes entre adultos de meia-idade e idosos na
india, utilizando os microdados da primeira onda do Longitudinal Ageing Study in India
(LASI), com amostra analitica de 58.824 individuos. O estudo combina diagnéstico
autorreferido de diabetes com o indice de massa corporal para identificar casos de
diabetes magro, empregando estatisticas descritivas, regressao logistica multivariada,
o indice de Concentragéo de Erreygers e sua decomposigdo. Os resultados indicam
desigualdade pro-pobre na distribuicdo desse subtipo de diabetes, com maior
concentracdo entre os estratos socioecondmicos mais desfavorecidos. A
decomposicdo evidencia que a condi¢gao econémica domiciliar responde pela maior
parcela da desigualdade observada, seguida pelo local de residéncia e pela
escolaridade. Esses achados reforcam a utilidade da decomposicdo do indice de
Concentragao para identificar os fatores associados ao gradiente socioecondmico de
desfechos em saude, inclusive em contextos nos quais a distribuicdo da doenca
assume padrodes distintos segundo a posigéo social.

Em conjunto, esses trabalhos fornecem a base conceitual e metodoldgica para
a adogao de medidas de desigualdade sensiveis a posigdo socioeconémica relativa
dos individuos. A utilizaco do indice de Concentragéo, e, em particular, de sua versao
corrigida proposta por Erreygers, permite avaliar de forma consistente se a
prevaléncia do diabetes pode estar associada a um gradiente socioeconédmico e em
que diregéo esse gradiente se manifesta. Além disso, a possibilidade de decompor o
indice amplia o escopo da analise, ao permitir investigar quais caracteristicas
observaveis contribuem para a desigualdade medida, em consonéancia com a literatura

de economia da saude aplicada.

2.4 — Evidéncias e Estratégias de Decomposi¢cao das Desigualdades

A mensuragdo das desigualdades socioeconbmicas em saude, embora

informativa, ndo é suficiente para compreender os mecanismos associados a sua
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formagao. Para avancar além da identificacdo do gradiente, a literatura propde o uso
de técnicas de decomposicao, que permitem avaliar em que medida as desigualdades
observadas podem ser associadas a distribuicdo dos determinantes socioecondmicos
ou as diferencas na forma como esses determinantes se relacionam com o desfecho
de interesse. Nesse contexto, as decomposicées assumem um papel central ao

conectar resultados empiricos a interpretacdes analiticas mais estruturadas.

No caso de desfechos binarios, como o diagnostico de diabetes mellitus, a
aplicacao direta das decomposigdes tradicionais de Oaxaca—-Blinder, originalmente
desenvolvidas para modelos lineares, ndo € apropriada. Em An Extension of the
Blinder—Oaxaca Decomposition to Logit and Probit Models (Fairlie, 2005) propde uma
extensdo dessa metodologia para modelos ndo lineares, como logit e probit,
permitindo decompor diferengas médias em probabilidades previstas entre grupos
populacionais. A abordagem desenvolvida por Fairlie baseia-se na comparagao
contrafactual das distribuicbes das covariaveis, mantendo fixos os coeficientes
estimados e explorando a substituicdo contrafactual das distribuicdes das covariaveis
entre 0os grupos, o que possibilita quantificar a parcela das diferengas observadas

atribuivel as caracteristicas observaveis dos grupos.

Assim, a principal contribuicdo deste método reside na sua capacidade de
adaptar a légica da decomposicao de Oaxaca—Blinder a contextos em que o desfecho
€ dicotdbmico, preservando a interpretacdo econémica dos resultados. Ao invés de
decompor diferencas em médias lineares, a metodologia avalia como a substituicdo
da distribuigdo das covariaveis de um grupo pela de outro afeta a média das
probabilidades estimadas. Essa caracteristica torna a abordagem particularmente
adequada para o estudo de desigualdades em saude, nas quais muitos desfechos

relevantes sao naturalmente modelados como variaveis binarias.

Complementarmente, Decomposing Differences in the First Moment (Yun,
2004) desenvolve uma formulagdo geral para a decomposi¢do de diferengas no
primeiro momento da distribuicdo, aplicavel tanto a modelos lineares quanto nao
lineares. Yun propdée um procedimento sistematico para atribuir pesos as
contribui¢des individuais das covariaveis, assegurando que a soma das contribui¢gdes
reproduza exatamente a diferenca total observada entre os grupos. Essa formalizagao

€ particularmente util para organizar a decomposi¢cdo detalhada dos efeitos de
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composicao, evitando problemas de ordenacgao e facilitando a interpretacdo dos

resultados.

No ambito das analises em saude, estratégias de decomposi¢cdo tém sido
amplamente utilizadas para investigar disparidades associadas a caracteristicas como
escolaridade, renda, raca e género. Conforme sistematizado em Analyzing Health
Equity Using Household Survey Data (O’Donnell et al., 2007), essas abordagens
permitem avaliar em que medida as desigualdades observadas em desfechos de
saude podem ser associadas a distribuicdo das caracteristicas observaveis ao longo
do gradiente socioecondmico. Embora os resultados empiricos variem conforme o
contexto e o desfecho analisado, a literatura aponta que parte relevante das
desigualdades pode ser atribuida a essas caracteristicas, enquanto uma fragéo
residual permanece associada a fatores ndo observados ou a diferencas estruturais
mais profundas. Essa interpretacido reforca o uso das decomposicbes como

instrumentos analiticos e descritivos, sem atribuir a elas uma leitura causal estrita.

Adicionalmente, evidéncias empiricas recentes reforcam a aplicabilidade
dessas técnicas no estudo das desigualdades em saude. Tabrizi et al. (2023), em
Socioeconomic inequality in hypertension and its determinants in people over 60 years
in Fasa, southern Iran: a Blinder—Oaxaca decomposition, analisam disparidades
socioecondmicas na prevaléncia de hipertensao em individuos com 60 anos ou mais
no sul do Ird, com base em dados de inquérito populacional coletados entre 2014 e
2016. Os autores utilizam uma decomposigéo do tipo Blinder—Oaxaca para investigar
diferencas na probabilidade de ocorréncia da condi¢cdo entre grupos populacionais,
mostrando que parcela significativa das desigualdades observadas é explicada pela
distribuicdo desigual de caracteristicas como escolaridade, renda e condi¢des de vida,
enquanto uma fragao relevante permanece associada a componentes nao explicados,
indicando a presenca de mecanismos estruturais ndo capturados pelas variaveis
observaveis. Esses resultados evidenciam a adequagao das técnicas de
decomposicdo para a analise de desigualdades em saude, especialmente em
contextos nos quais desfechos binarios e fatores socioecondmicos interagem de

forma complexa.

Deste modo, no presente estudo, a adocdo da decomposicdo de Oaxaca-
Blinder com a contribuicdo de Fairlie, aliada a formalizagcdo proposta por Yun, para

caso nao lineares, permite examinar diferengcas na prevaléncia do diabetes entre
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grupos definidos por escolaridade e raga, identificando a contribuigao relativa das
caracteristicas observaveis para essas disparidades. Essa estratégia € complementar
a decomposicdo do indice de Concentragdo, pois possibilita analisar desigualdades
sob uma otica alternativa, baseada em comparagdes diretas entre grupos. Em
conjunto, essas abordagens ampliam a compreensao dos padrdoes de desigualdade
socioeconbmica associados ao diabetes, ao articular medidas de gradiente
populacional com analises detalhadas dos mecanismos subjacentes as diferengas
observadas.

Em sintese, o referencial tedrico e empirico apresentado neste capitulo fornece
a base conceitual e metodoldgica para a analise das desigualdades socioecondmicas
associadas ao diabetes mellitus autorreferido. A literatura discutida evidencia que os
desfechos de saude seguem um gradiente social persistente e que o diabetes constitui
um desfecho multifatorial, sensivel a fatores socioeconémicos, demograficos e
comportamentais. Ademais, foram discutidas as principais medidas de mensuracéao e
decomposicdo das desigualdades em saude, justificando a adocdo do indice de
Concentragdo — em especial sua versdo corrigida — e das decomposi¢gdes n&o
lineares. Com base nesse arcabougo, o capitulo seguinte apresenta a estratégia

empirica e os procedimentos metodoldgicos adotados neste estudo.
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3. Metodologia

3.1 — Base de Dados

A base de dados utilizada neste trabalho é a da Pesquisa Nacional de Saude
(PNS) de 2019, realizada pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE)
em parceria com o Ministério da Saude.

A PNS constitui o principal inquérito domiciliar voltado a avaliagdo das
condi¢cdes de saude, estilo de vida e acesso aos servigos de saude da populagao
brasileira. Seu objetivo € “coletar informagbes sobre o desempenho do sistema
nacional de saude no que se refere ao acesso e uso dos servigos disponiveis e a
continuidade dos cuidados, bem como sobre as condi¢cées de saude da populacéo, a
vigilancia de doengas cronicas ndo transmissiveis e os fatores de risco a elas
associados.” (IBGE, [s.d.]).

A pesquisa possui carater amostral probabilistico e representatividade nacional,
sendo composta por trés questionarios complementares: o Domiciliar, o de Todos os
Moradores e o Individual. Essa estrutura permite captar informagdes tanto em nivel
coletivo quanto individual, acerca das condi¢cdes de saude, habitos e percepcdes do
entrevistado selecionado.

Assim, a escolha da PNS 2019 justifica-se pela sua abrangéncia tematica e
qualidade metodoldgica, que possibilitam investigar, sob uma 6ética socioeconémica,
os fatores associados a probabilidade de ocorréncia de diabetes entre individuos.
Trata-se de uma base que combina, com elevado rigor técnico, dados sobre renda,
habitos de vida, autopercepcdo de saude e comorbidades, o que a torna
especialmente adequada a analise proposta.

Ademais, destaca-se que a edi¢cao de 2019 é a mais recente disponivel e que
seus microdados sdo de acesso publico, disponibilizados pelo IBGE em formato de
arquivo texto de largura fixa."

A partir desses arquivos, elaborou-se um procedimento de extracéo e
modelagem destinado a integrar as informagdes dos questionarios, selecionar as
variaveis de interesse e preparar a base analitica final, utilizada nas etapas de
estimacdo econométrica subsequentes.

Ressalta-se que considerando o desenho amostral complexo da PNS, as

estimacdes realizadas neste estudo incorporam os pesos amostrais individuais

L https://www.ibge.gov.br/estatisticas/downloads-estatisticas.html?caminho=PNS/2019/Microdados/Dados
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fornecidos pelo IBGE, de modo a garantir a representatividade dos resultados para a
populagao brasileira. Isso pois, a utilizagao dos pesos corrige a probabilidade desigual
de selegdo dos individuos e ajusta possiveis distorgbes decorrentes do plano
amostral, permitindo que as estimativas reflitam adequadamente a distribuicdo
populacional. Assim, tanto as estimag¢des do modelo econométrico quanto os calculos
dos indices de concentracdo e das decomposicoes realizadas sdo conduzidos com

base em estatisticas ponderadas.

3.2 — Modelagem da Base de Dados

A etapa de modelagem, assim como as demais etapas do trabalho, foi
inteiramente realizada no software R, e se consistiu em sucessivas filtragens e
exclusdes destinadas a refinar o conjunto de observagdes e adequar a amostra as
necessidades do estudo. O objetivo central foi obter uma base de dados composta
apenas por entrevistas validas, realizadas com individuos para os quais ha
informacdes diretas e consistentes sobre caracteristicas socioecondmicas, habitos de
vida e condicdes de saude.

Em primeiro lugar, foram mantidos apenas os registros com V0015 = 1, o que
assegura entrevistas efetivamente concluidas. Essa filtragem inicial elimina
observacgoes referentes a questionarios interrompidos ou inconsistentes, garantindo a
validade das respostas utilizadas nas analises subsequentes.

Na sequéncia, restringiu-se a amostra aos individuos que tiveram medidas
antropomeétricas aferidas, isto €, com V0025B = 1. Tal etapa foi fundamental, pois
variaveis como peso e altura, indispensaveis para o calculo de sobrepeso e obesidade
via indice de Massa Corporal (IMC), sdo derivadas dessas afericdes. A auséncia
desses dados inviabilizaria a correta mensuragao de fatores associados ao risco de
diabetes.

ApOs essa etapa, manteve-se na amostra apenas os casos em que M001 =1,
ou seja, aqueles em que o préprio morador selecionado respondeu ao questionario
individual. Essa escolha decorre do fato de que varias informagdes cruciais (como
percepcado de saude, habitos alimentares, pratica de atividade fisica e historico de
doencas) sao de carater autodeclarado, ndo devendo, portanto, ser respondidas por
terceiros.

Ademais, com o intuito de evitar distor¢gdes nos resultados, foram excluidas as

gestantes, identificadas pela variavel PO0S = 1. Pois, a gravidez acarreta variagdes
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fisiolégicas temporarias, sobretudo no peso e nos habitos alimentares, que poderiam
comprometer a consisténcia estatistica das inferéncias sobre o risco de diabetes.

Também foram removidas da base as observacbées em que M00203 = 2,
correspondentes a pessoas consideradas n&o aptas a responder. Essa decisio visa
assegurar a coeréncia metodolégica do estudo, uma vez que, nesses casos, as
respostas foram fornecidas por outra pessoa do domicilio. Além disso, o numero de
individuos nessa condi¢cdao é infimo, de modo que sua exclusdo nao afeta a
representatividade amostral.

Por fim, realizou-se o tratamento dos valores ausentes. Nos casos em que a
auséncia de informacéo correspondia a menos de 2,15% do total da amostra, aplicou-
se 0 método de listwise deletion, que consiste na exclusido completa das observacoes
com dados faltantes. Essa opg¢ao foi adotada por se tratar de um percentual residual,
cuja remogao nao compromete a robustez da amostra, permitindo, ao mesmo tempo,
preservar a consisténcia das variaveis utilizadas.

O detalhamento das variaveis selecionadas e tratadas — com seus respectivos
cbdigos, descri¢cbes e transformagdes — encontra-se no Apéndice A, onde também
sdo apresentadas as recodificagdes e agrupamentos utilizados na construgado das

variaveis analiticas.

3.3 — Tratamento de Dados Faltantes e Imputagcao Multipla

ApOs a etapa de filtragem e exclusdo das observagdes inconsistentes,
focalizou-se no tratamento dos valores faltantes remanescentes na base de dados. A
adequada abordagem desse problema é essencial, uma vez que a omissdo ou o
tratamento inadequado de dados ausentes pode comprometer a validade estatistica
das estimativas e introduzir viés nos resultados.

Inicialmente, como ja descrito, aplicou-se o0 método de listwise deletion apenas
as variaveis cujas auséncias correspondiam a menos de 2,15% do total da amostra.
Esse procedimento foi considerado suficiente para casos residuais, em que a exclusao
de observagdes n&o acarreta perda significativa de informagéo. Entretanto, para as
variaveis com proporgdes de auséncia mais relevantes, adotou-se uma abordagem
mais robusta, baseada na Imputacdo Multipla por Equagdes Encadeadas (Multiple
Imputation by Chained Equations — MICE).

O meétodo MICE baseia-se em uma estratégia iterativa de imputacdo
condicional, também conhecida como Fully Conditional Specification. Segundo van
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Buuren (2018), nessa abordagem, cada variavel com valores ausentes é imputada por
meio de um modelo estatistico condicional as demais variaveis disponiveis,
respeitando o tipo de dado envolvido — modelos lineares para variaveis continuas,
logisticos para binarias e logito multinomiais para variaveis categoricas com mais de
duas categorias. Assim, a cada iteragéo, as estimativas das variaveis imputadas séao
atualizadas sucessivamente até que a distribuicdo conjunta dos dados imputados
atinja estabilidade.

Em termos formais, o MICE pode ser interpretado como uma aproximagao
iterativa a inferéncia bayesiana plena descrita por Rubin (1987) em Multiple Imputation
for Nonresponse in Surveys, na qual as imputagdes multiplas sdo amostras

provenientes da distribuicdo posterior dos dados completos P(Xj"”'s | X(©b$)), Ou seja,

a cada iteracdo, as estimativas sdo atualizadas de modo a refletir a incerteza
associada a auséncia dos dados, o que assegura a validade estatistica das inferéncias
subsequentes.

De forma sintética, se X = (X;, X», ..., X)) representa o conjunto de variaveis e

X].("”S) denota os valores ausentes da variavel j, o MICE estima sucessivamente:

PO | Xy oo, Xy, X1, s X)),
gerando imputagdes condicionais para cada variavel até atingir convergéncia. Esse
processo € repetido m vezes, resultando em m bases completas, cada uma contendo
estimativas ligeiramente diferentes dos valores faltantes.

Segundo o autor supracitado, a principal vantagem da imputagao multipla é que
ela preserva a variabilidade inerente a incerteza dos dados ausentes, ao contrario da
imputacao simples, que tende a subestimar a variancia dos estimadores. Dessa forma,
o MICE oferece estimativas consistentes e intervalos de confianga mais realistas,
sendo especialmente adequado para inquéritos amostrais complexos, como a PNS,
em que o padrao de auséncia pode depender de multiplos fatores observaveis.

No presente estudo, a aplicagdo do MICE teve por objetivo lidar com as
auséncias observadas nas variaveis relevantes a modelagem econométrica,
assegurando que a base final preservasse o maximo possivel de informacéo.
Ademais, ressalta-se que antes da imputacdo, realizou-se um diagnostico do
mecanismo de auséncia, por meio de regressdes da variavel indicadora de auséncia
(R = 1 se faltante, R = 0 caso contrario) sobre o conjunto de covariaveis disponiveis.

Assim, a significancia estatistica dessas covariaveis e a auséncia de evidéncia de que
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a falta estivesse relacionada aos proprios valores ausentes permitiram considerar os
dados compativeis com o mecanismo Missing at Random (MAR), segundo o qual a
probabilidade de auséncia depende apenas de caracteristicas observaveis, como
idade, escolaridade ou renda, e ndo do valor faltante em si. Dessa forma, as
imputagcdes multiplas realizadas pelo MICE basearam-se em uma suposicao
empiricamente plausivel, garantindo estimativas ndo viesadas e estatisticamente
consistentes. (Rubin, 1987; van Buuren, 2018).

Ora, as variaveis empregadas como auxiliares nos modelos condicionais de
imputacdo foram agrupadas de acordo com cinco dimensdes principais: 1.
demograficas, abrangendo idade, sexo e cor/raga; 2. socioecondmicas, incluindo o
logaritmo da renda domiciliar per capita, escolaridade, estado civil e localidade do
domicilio (urbano ou rural); 3. comportamentais, compostas por habito de fumar,
consumo de bebidas alcodlicas, tempo diario de exposicéo a televisdo e pratica de
atividade fisica; 4. de saude, englobando hipertensao e obesidade; e 5. de acesso a
servicos, representadas pela posse de plano de saude.

Levando isso em consideracdo, neste trabalho, apenas trés variaveis foram
submetidas a imputacao: (i) esc_serie (D00901), (ii) esc_concluiu(D014) e (iii) a variavel
dependente diabetes (Q03001). Suas taxas de auséncia observadas foram
respectivamente de aproximadamente 6%, 17% e 7%.

Para a escolaridade, adotou-se uma estratégia em duas etapas que respeita a
ordem causal entre as informacgdes: primeiro, imputou-se esc serie sem utilizar
esc_concluiu como preditor; em seguida, imputou-se esc concluiu, incluindo esc serie
como variavel explicativa, garantindo coeréncia interna entre série cursada e
conclusao declarada.

Quanto a variavel dependente diabetes, optou-se por inclui-la no processo de
imputagcdo, mesmo nao sendo pratica universal, em razdo da fracdo de auséncia
observada (=7%) e da natureza do mecanismo de falta previamente diagnosticado
como MAR. Nessa situagao, a exclusao dos casos incompletos poderia gerar viés de
selecdo, uma vez que a probabilidade de auséncia se mostrou associada a
caracteristicas observaveis, como idade, sexo, escolaridade e condi¢do urbano/rural.
Assim, a imputagdo dessa variavel foi conduzida por meio de regresséo logistica
condicional as covariaveis do modelo e as variaveis auxiliares, de modo a preservar a
estrutura de dependéncia entre a variavel explicada e seus determinantes

socioecondmicos. Essa escolha metodoldgica é sustentada pela literatura (Donders
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et al., 2006; von Hippel, 2007), que recomenda imputar o desfecho quando o
mecanismo de auséncia nao é completamente aleatdrio, a fim de evitar distorcbes nas
relagcbes de interesse e assegurar consisténcia estatistica entre o modelo de
imputacdo e o modelo substantivo.

Assim, o processo de imputagao gerou 30 bases completas e independentes,
resultantes de cadeias distintas do algoritmo MICE. O numero de imputagdes foi
definido com base na recomendacéo de Rubin (1987), segundo a qual o numero de
bancos deve ser, no minimo, equivalente a fracdo percentual de dados ausentes, além
de consideracbes praticas sobre a estabilidade das estimativas. O uso de 30
imputagdes garantiu a convergéncia das distribuigcdes condicionais e reduziu o erro de
Monte Carlo associado ao processo iterativo, assegurando maior precisdo nas
variancias combinadas.

Apds a etapa de imputacao, verificou-se a estabilidade das distribuicdes das
variaveis imputadas ao longo das bases geradas. Para cada variavel imputada, foram
calculadas as médias e variancias dentro e entre as imputacdes, observando-se baixa
variabilidade entre bases e consisténcia das médias imputadas em relacdo as
observadas originalmente, o que indica convergéncia adequada do algoritmo e
plausibilidade dos valores gerados.

Em seguida, as estimativas e variancias associadas a cada conjunto de
imputagdes foram entdo combinadas segundo as Regras de Rubin, incorporando
tanto a variabilidade dentro das imputagdes quanto a variabilidade entre elas.

Formalmente, seja Q]- o estimador obtido na j-ésima base imputada (j = 1,2,...,m) e

U; sua variancia associada, define-se a média dos estimadores como
m
_ 1 A
m .
j=1
a variancia intra-imputagdo como

U=

*

NgE
=

-
I
ey

3|

e a variancia entre imputagbes como

1 .
B=m*;(Q;’—Q)-

A variancia total combinada é obtida por
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_ 1
T=U+(1+—)+*B,
m

de onde derivam os erros-padrao e intervalos de confianga ajustados a incerteza da
imputacdo multipla. Deste modo, essa combinacao final permite que as estimativas
reflitam ndo apenas a variabilidade amostral, mas também a incerteza inerente ao
processo de imputacdo, produzindo resultados nao viesados, consistentes e
estatisticamente eficientes (Rubin, 1987; van Buuren, 2018).

Por fim, o processo de imputagao multipla resultou na consolidagdo de uma
base de dados imputada e representativa, sendo aplicado exclusivamente as
variaveis necessarias a estimacdo dos modelos econométricos subsequentes, em
consonancia com os objetivos analiticos do estudo. Deste modo, as estimagdes
foram realizadas com base nas 30 bases completas geradas, cujos resultados foram
combinados segundo as Regras de Rubin (Rubin, 1987), incorporando
simultaneamente a variabilidade intra e inter-imputacao. Esse procedimento
assegura estimativas consistentes e intervalos de confianga que refletem
adequadamente a incerteza associada aos dados faltantes, de modo que todos os
resultados apresentados neste e nos capitulos seguintes decorrem desse processo
de pooling, conforme as melhores praticas metodoldgicas.

3.4 — Diagnodsticos da Amostra e Qualidade dos Dados

Antes das estimag¢des econométricas, realizaram-se testes e diagnosticos para
avaliar a qualidade da base de dados e a adequagédo da amostra as exigéncias do
modelo. Essa etapa teve como objetivo conferir se as variaveis selecionadas
apresentavam variabilidade suficiente, auséncia de colinearidade excessiva e
estrutura amostral compativel com a analise proposta.

A amostra final contém 6.325 observagdes. Considerando o conjunto de bases
imputadas, a prevaléncia média ndo ponderada de diabetes foi de aproximadamente
8,4%, com baixa variabilidade entre imputag¢des. Ao incorporar os pesos amostrais da
PNS, a prevaléncia estimada na populacéo foi de cerca de 7,9%, valor proximo ao
observado na amostra analitica. Esse resultado sugere que o processo de imputagéo
e os critérios de selecdo nao introduziram distor¢des relevantes na distribuicao do
desfecho.

Considerando as 16 variaveis explicativas a serem incluidas na regressao,

obteve-se uma raz&o de 32,94 eventos por parametro (EPV), valor superior ao minimo
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de 10 eventos recomendado pela literatura (Peduzzi et al., 1996; Vittinghoff e
McCulloch, 2007). Essa proporgao assegura estimativas estaveis, intervalos de
confianga confiaveis e risco minimo de sobreajuste (overfitting).

As variaveis categodricas, por sua vez, apresentaram frequéncias elevadas em
todas as categorias, com contagens superiores a 1.000 observagdes. Além disso, a
analise de células cruzadas entre cada variavel explicativa e a variavel explicada
revelou auséncia de sparsity, uma vez que nenhuma combinag&o apresentou menos
de 90 observagdes. Tal resultado indica adequada variabilidade interna e garante
suporte estatistico suficiente para todas as dummies utilizadas no modelo.

A verificagdo de multicolinearidade entre as variaveis explicativas (realizados
previamente a estimacdo do modelo, de modo a garantir a viabilidade da
especificacdo) mostrou correlagdes maximas de |r| = 0,35, sem qualquer sinal de
redundancia preocupante. Os valores do Variance Inflation Factor (VIF) variaram entre
1,0 e 1,53, muito abaixo dos limites criticos geralmente aceitos (5 para atengéo e 10
para severa colinearidade). Esses resultados indicam que as regressoras sao
estatisticamente independentes o suficiente para serem incluidas simultaneamente,
assegurando a estabilidade e a identificabilidade do modelo.

As variaveis continuas, idade e logaritmo da renda domiciliar per capita,
também apresentaram comportamento adequado. A idade média dos respondentes
foi de 47,1 anos (DP = 17,3), com mediana de 46 anos e valores compreendidos entre
15 e 104. Ja o logaritmo da renda per capita apresentou média de 6,78 (DP = 0,98) e
mediana de 6,91, com dispersdao compativel com o padrédo esperado para a renda na
amostra analisada. Além disso, foram identificados apenas dois outliers para idade e
263 para renda (cerca de 4% da amostra), valores plausiveis e ndo influentes. Diante
disso, ndo houve necessidade de truncamento ou winsorizagdo, uma vez que esses
casos representam variagao legitima dentro do fenbmeno estudado.

Por fim, os diagndsticos realizados indicam que a amostra analitica apresenta
consisténcia interna e perfil compativel com o esperado para a populagao brasileira,
considerando a estrutura da PNS 2019. Adicionalmente, verificou-se que as variaveis
que mais diferenciam individuos com e sem diagndstico de diabetes sao idade,
hipertensdo e obesidade, seguidas por renda e habitos sedentarios, resultados que
se mostram empiricamente plausiveis. N&o foram identificados indicios relevantes de

viés estrutural decorrente dos filtros aplicados ou do processo de imputagao,
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sugerindo que os modelos econométricos capturam diferengas sistematicas entre os

individuos, e ndo distor¢cdes introduzidas no processo de construgao da base.

3.5 — Selecao e Descricdo das Variaveis

Apos o tratamento dos dados e a verificagdo da qualidade amostral, foram
definidas as variaveis utilizadas na estimacao dos modelos economeétricos. A seleg¢ao
foi realizada com base em critérios empiricos e de plausibilidade tedrica, buscando
representar, de forma abrangente, os fatores demograficos, econémicos, de acesso a
saude, de estilo de vida e de condigao clinica que podem influenciar a probabilidade
de ocorréncia do diabetes.

O modelo empirico proposto é formalizado da seguinte forma:

diabetes; = f(idade_c, idadeZ_c, homem, negro, urbano, In_renda_pc, plano_saude,

esc tundZ, esc medio, esc superior, ativ fis3m, tv 3h, fumou dia, saude ok,

hipertensao, obesidade)
onde a variavel dependente (diabetes) € binaria, assumindo valor 1 quando o individuo
declara diagnéstico médico de diabetes e 0 caso contrario.

Complementando, as variaveis estao descritas no Quadro 01, que apresenta o

nome e uma breve descrigdo de cada variavel incluida no modelo.

Quadro 01 — Variaveis do Modelo.

VEEV Descrigao

idade_c idade em anos centralizada em torno da média

idade2_c idade em anos ao quadrado centralizado em torno da média
homem 1, se a pessoa é do género masculino; 0, caso contrario
negro 1, se a pessoa é preta ou parda; 0, caso contrario

urbano 1, se domicilio localizado na zona urbana; 0, caso contrario

In_renda_pc | Logaritmo natural da renda domiciliar per capita em reais

plano_saude | 1, se a pessoa tem plano de saude; 0, caso contrario

1, se a pessoa tem ensino fundamental completo ou médio incompleto;
esc_fund2 o
0, caso contrario

) 1, se a pessoa tem ensino médio completo ou superior incompleto; O,
esc_medio .
caso contrario

esc_superior|1, se a pessoa tem ensino superior completo; 0, caso contrario
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o 1, se, nos ultimos 3 meses, a pessoa praticou algum tipo de atividade
ativ_fis3m | o
fisica; 0, caso contrario
3h 1, se a pessoa assiste 3 horas ou mais de televisao por dia; 0, caso
tv_
contrario
~ |1, se a pessoa fuma ou fumou diariamente em algum momento da vida;
fumou_dia o
0, caso contrario
1, se a pessoa se autoavalia com saude razoavel ou melhor; 0, caso
saude_ok o
contrario
_ 1, se algum médico ja deu o diagnédstico de hipertensao arterial para a
hipertensao o
pessoa; 0, caso contrario
obesidade |1, se a pessoa tem IMC acima de 30; 0, caso contrario
_ 1, se algum médico ja deu o diagndstico de diabetes para a pessoa; 0,
diabetes o
caso contrario

Fonte: dados elaborados pelo autor a partir da PNS 2019

Observa-se que a variavel que informa a idade foi incluida de forma linear e
quadratica para capturar possiveis efeitos ndo lineares sobre a probabilidade de
ocorréncia da doenga e ambas as variaveis foram centralizadas em torno de sua
meédia, pois este € um procedimento que reduz a colinearidade entre os termos e
facilita a interpretagao dos coeficientes no modelo logit.

Ademais, as variaveis de escolaridade foram transformadas em dummies
(esc_fundZ, esc_medio e esc superior), tomando como categoria de referéncia os
individuos com ensino fundamental | completo ou menos. Ja as outras covariaveis
representam fatores demograficos (homem, negros, urbano), econdmMicos
(/n_renda_pc), de acesso a saude (plano_saude), comportamentais (ativ_fis3m, tv_3h,
fumou_dia) e clinicos (hipertensao, satide_ok, obesidade).

Deste modo, o conjunto final de variaveis foi definido de forma a assegurar
equilibrio entre relevancia teorica, disponibilidade de dados e parcimdnia do modelo,
de modo que os coeficientes estimados possam refletir adequadamente os principais

determinantes socioecondmicos e comportamentais associados ao diabetes mellitus.

3.6 — Modelo Econométrico Logit

Com o intuito de investigar os determinantes associados a probabilidade de um
individuo apresentar diagndstico médico de diabetes, estimou-se um modelo logit
binario. Essa escolha metodoldgica se justifica pelo fato de a variavel dependente ser
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binaria: assume valor 1 se o individuo declarou diagndstico médico de diabetes e 0
caso contrario. Segundo Gujarati (2011), o modelo logit é apropriado nesse contexto
por evitar limitacbes do modelo de probabilidade linear, como a possibilidade de
predi¢cdes fora do intervalo [0,1], heterocedasticidade dos erros e inconsisténcia dos
estimadores.

Conforme Greene (2019), o modelo logit pode ser derivado a partir de uma
variavel latente y;, representando a propensdo n&o observavel de o individuo ser
diagnosticado com diabetes, da forma:

yi =Po+xiB+g

em que x; € o vetor de covariaveis observaveis, B € o vetor de parametros a

estimar, e ¢; € um termo de erro logisticamente distribuido com média zero e variancia

constante. A variavel observavel y; esta relacionada a y; por:

_ { 1,sey/ >0
Vi 0, caso contrario

Em complemento, dado que & segue uma distribuicdo logistica padrao, a

probabilidade condicional de ocorréncia do evento é:

1
1+ e-BotxiB)

P(y; = 1|x;) = A(Bo + x;B) =
garantindo que 0 < P(y; = 1) < 1 para todos os valores de x;f.

Assim, o modelo logit utilizado neste trabalho & aplicado para estimar a
probabilidade de um individuo relatar diagnostico de diabetes, a partir das seguintes
variaveis explicativas:

P; = P(diabetes; = 1) = A(By + Biidade_c; + Byidade2_c; + Bshomem; +

Panegro; + Psurbano; + fegln renda; + f;plano_saude; + Pgesc_fund2; +

Poesc_medio; + Bigesc_superior; + fi1ativ_fis3m; + [1,tv_3h; +

Pizfumou_dia; + f145aude_ok; + Bishipertensao; + f,c0besidade;).

E a estimacao dos parametros B foi realizada por maxima verossimilhanca. Sob
a hipdétese de independéncia condicional das observagbes, a funcédo log-

verossimilhancga é dada por:

log L(B) = ) [yilogA(x) + (1 - y) log(1 - ACxif))],
i=1

maximizada numericamente por meio de algoritmos iterativos.
Prosseguindo, a interpretacdo dos coeficientes estimados se da em termos do

logaritmo da razao de chances (log-odds):
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Ply;i=1) \ _
lOg (m) = ,80 + xiﬁ.

Para efeitos mais substantivos, pode-se considerar os efeitos marginais. Para

variaveis continuas, o efeito marginal é:

P (y; = 1|x;)
Ti}' = A(x;B) = B},
emque A(z) = % é a fungao densidade da distribuigéo logistica. Ja para variaveis

binarias, o efeito marginal é expresso por:
8= Ao+ By + ) Biexu) = Ao+ ) Bioxue),
k#j k#j
representando a variagado na probabilidade estimada de diabetes quando x; muda de
0 para 1, mantendo as demais variaveis constantes.

Em resumo, o modelo logit oferece uma estrutura tedrica robusta e
empiricamente adequada para analisar a influéncia de caracteristicas individuais
sobre a probabilidade de ocorréncia de diabetes, respeitando as propriedades
estatisticas exigidas para estimacéo e inferéncia validas.

Por fim, apds a estimacdo, o modelo foi submetido a uma série de testes
diagndsticos com o intuito de avaliar sua significancia estatistica, a robustez dos
coeficientes estimados e a qualidade do ajuste. Nesse sentido, os procedimentos

adotados foram:

1. Teste de Wald global, para avaliar a significancia conjunta dos
coeficientes;
Pseudo-R? de McFadden, como medida do poder explicativo relativo;
Area sob a curva ROC (AUC), como indicador da capacidade
discriminatéria do modelo;

4. Fator de inflagdo da variancia (VIF), para verificar eventual

multicolinearidade entre os regressores.

Ressalta-se que esses testes sao recomendados pela literatura para garantir a
validade das inferéncias em modelos logit (Greene, 2019; Hosmer, Lemeshow e
Sturdivant, 2013) e seus resultados serao apresentados no capitulo seguinte.

Dessa forma, a especificacdo e estimagdo do modelo logit atendem aos
requisitos tedricos e praticos do problema em questdo, oferecendo uma base
estatistica apropriada para investigar os determinantes individuais do diagnéstico de

diabetes autorreferido.
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3.7 — indice de Concentragédo Segundo Erreygers e Decomposicéo

Apos a estimacdo do modelo econométrico e de seus respectivos testes de
ajuste, com o objetivo de avaliar a desigualdade na distribuicdo do diagndstico de
diabetes segundo marcadores socioeconémicos e etarios, adotou-se o indice de
Concentragao de Erreygers (El). Esse indice é especialmente adequado a analise de
variaveis binarias, como € o caso da variavel dependente deste estudo, e supera as
limitagdes do indice de concentragao tradicional (Cl) ao satisfazer simultaneamente
propriedades desejaveis como a simetria, o principio de transferéncia de Pigou-
Dalton, a independéncia de nivel e a invariancia a transformacgdes lineares (Erreygers,
2009).

Enquanto o Cl tradicional varia com a média do desfecho e perde significado
em variaveis limitadas, o El corrige essa dependéncia e assegura que o indice assuma
valores entre —1 e 1, independentemente da prevaléncia do evento. Além disso,
quando o desfecho é binario (como no caso de presenga ou auséncia de diabetes), o
El mantém a simetria, ou seja, calcular a desigualdade em relagao ao n&o evento gera
0 mesmo valor em modulo, com sinal oposto (Kjellsson e Gerdtham, 2013).

Formalmente, para uma variavel y com média y, minimo y,,,i,, Maximo y,.. €
ordenacado R € [0,1], o El é definido como:

4
El = S A Cov(y,R).

Ymax — Ymin

No caso de variaveis binarias normalizadas entre 0 e 1 (ou s€ja, Vin = 0 € Viax = 1),
essa expressao simplifica-se para:

El =8+ Cov(y,R)
ou de forma equivalente, EI = 4y * CI, onde CI é o indice de concentragao tradicional
(O'Donnell et al., 2007).

Nesse contexto, o El foi calculado a partir de duas ordenacdes distintas: a idade
e o logaritmo da renda domiciliar per capita. A escolha desses rankings visa capturar
desigualdades segundo diferentes dimensbes — biolégica e socioecondémica,
respectivamente.

Além do calculo do El, também se realizou sua decomposicéo para quantificar
as contribuicbes de cada covariavel explicativa na desigualdade observada no
desfecho. Segundo O’Donnell et al. (2007), essa técnica parte da estimagdo de um
modelo econométrico para o desfecho de interesse — neste caso, um modelo logit

binario — e utiliza a decomposicdo da covariancia entre ye R com base na
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sensibilidade de cada y a cada variavel explicativa e na desigualdade da propria
covariavel.
Para modelos lineares da forma vy, =a+ Y, Bkxki + €&, O indice de

concentracao pode ser decomposto como:
X GC
CL, = Z(ﬁk_—k)axk +—

—~ Y y

onde Cl,, representa o indice de concentragédo da covariavel x;, x;,, sua média, e GC,

o indice de concentragao generalizado do termo de erro.
No caso de variaveis binarias e do El, aplica-se uma transformacéo simples

sobre essa equagdo. Como ECI = 4y = CI, tem se:
Ely = Z 4ﬁkfk * Clxk + 4GC€
k

Essa expressao permite decompor o El em parcelas atribuiveis a cada covariavel
explicativa do modelo logit. A contribuicdo de uma variavel x, depende do seu
coeficiente estimado no modelo, da sua média e do grau de desigualdade (Cl) em
relacdo ao ranking utilizado. Assim, covariaveis associadas positivamente ao
desfecho e concentradas em grupos de maior status aumentam a desigualdade total,
por outro lado, covariaveis com sinais opostos ou distribuidas de forma mais equitativa
podem atenua-la (Erreygers, 2009; O'Donnell et al., 2007).

Vale destacar que a soma das contribuicdes das covariaveis explica a maior
parte da desigualdade medida pelo El; a parcela remanescente corresponde ao termo
residual 4GC,, que representa a desigualdade associada a fatores nao incluidos no
modelo ou ao erro aleatorio.

Em suma, a decomposicéo do indice de Concentracdo de Erreygers oferece
uma ferramenta valiosa para compreender quais fatores contribuem para a
concentragdo do diagndstico de diabetes entre grupos sociais distintos, e com que

intensidade.

3.8 — Decomposicao de Oaxaca—Blinder Nao Linear

Ademais, com o intuito de investigar em que medida as diferengas observadas
na ocorréncia de diabetes podem ser atribuidas a fatores observaveis versus
diferencas nos seus efeitos marginais, foi empregada a técnica de decomposig¢ao de
Oaxaca-Blinder para modelos nao lineares, conforme proposta por Yun (2004) e

operacionalizada nos moldes de Fairlie (2005). Essa abordagem € especialmente
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apropriada quando a variavel dependente é binaria, como € o caso do presente
estudo.

A formulagao tradicional da decomposicédo de Oaxaca—Blinder (Blinder, 1973;
Oaxaca, 1973) € amplamente utilizada para desagregar diferencas médias em
desfechos continuos entre dois grupos. No entanto, sua aplicagéo direta a modelos
com variavel dependente binaria € inadequada, uma vez que a relagdo entre os
regressores e a probabilidade do evento € ndo linear. Como argumenta Fairlie (2005)
em An Extension of the Blinder-Oaxaca Decomposition Technique to Logit and Probit
Models, em modelos como o logit, a expectativa da fungdo de probabilidade nao é
igual a fungao avaliada na média dos regressores devido a n&o linearidade (violagao
da igualdade de Jensen). Assim, métodos adaptados sdo necessarios para assegurar
validade teodrica e interpretativa da decomposicao.

Neste trabalho, a decomposicdo foi aplicada em dois contextos de

desigualdade social:

1. Entre individuos com alta escolaridade (ensino superior completo) e
aqueles com baixa escolaridade (menos que superior);
2. Entre individuos que se autodeclaram negros (pretos ou pardos) e os

que se declaram nao negros (brancos).

Considerando esses pares de comparacéao, estima-se a diferenga nas probabilidades
médias de ocorréncia de diabetes com base em modelos logit ajustados
separadamente para cada grupo.

Seja F(") a funcdo logistica acumulada, 4 e B2 os vetores de coeficientes
estimados para os grupos A (alta escolaridade ou n&o negros) e B (baixa escolaridade
ou negros). A diferenga média prevista € decomposta como:

PaPo= [BqalPOE")) — Bl F(RB2))] + [BanlP(XBY) — EanlF(X8%))]

Componente de caracteristicas (endowment) Componente do coeficiente

O primeiro termo reflete o quanto da diferenca se deve as caracteristicas observaveis
(idade, renda, habitos etc.), mantendo constantes os coeficientes do grupo B — ou
seja, trata-se do componente “explicado”. O segundo termo, por sua vez, corresponde
ao componente “ndo explicado”, captando quanto da diferenga se deve a distintas
sensibilidades ou retornos dos grupos as mesmas caracteristicas.

Ademais, para assegurar invaridncia a ordem das varidveis e evitar a
instabilidade tipica dos métodos sequenciais, utilizou-se a formulagcéo proposta por
Yun (2004) em Decomposing differences in the First Moment, que aplica ponderagdes
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apropriadas na desagregacao dos efeitos. Essa abordagem oferece maior robustez e
consisténcia, mantendo a légica da decomposicgao tradicional e permitindo atribuir o
hiato total em probabilidades entre os grupos a dois blocos fundamentais:
caracteristicas e coeficientes.

Nesse sentido, a implementagcdo computacional seguiu as etapas padrao da
decomposicao de Fairlie e Yun: estimagao de modelos logit separados, construgao de
contrafactuais e calculo dos componentes explicado e ndo explicado.

Em continuidade, seguindo a pratica recomendada por Oaxaca e Ransom
(1994) em On Discrimination and the Decomposition of Wage Differentials, adotou-se
como grupo de referéncia aquele com baixa escolaridade ou identificagdo como negro,
de forma que o componente explicado representa a diferenca esperada caso ambos
0s grupos tivessem a mesma distribuicdo de caracteristicas, mas com os retornos
(coeficientes) do grupo de referéncia.

Em resumo, a decomposi¢cao de Oaxaca—Blinder ndo linear, portanto, fornece
um instrumento valioso para distinguir em que medida as disparidades na ocorréncia
de diabetes entre grupos sociais decorrem de desigualdades nos perfis observaveis
ou de diferencas nos retornos associados a esses fatores. Sua aplicagdo ao modelo
logit estimado permite uma analise estrutural das desigualdades por escolaridade e
raga/cor, compativel com a natureza binaria do desfecho e com os pressupostos

estatisticos da abordagem adotada.

Por fim, esclarece-se que a segdo seguinte apresentard os resultados
empiricos derivados das estratégias aqui descritas, abrangendo a analise descritiva,
a estimacdo do modelo logit, o calculo e a decomposigao do indice de Concentragéo
de Erreygers e a decomposicédo de Oaxaca—Blinder n&o linear. De modo que todos os
achados séo interpretados a luz da fundamentagdo metodolégica apresentada neste

capitulo.
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4. Resultado
4.1 — Estatistica Descritiva

Esta secdo apresenta as estatisticas descritivas da amostra final utilizada nas
analises empiricas. Ressalta-se que os diagnosticos relativos a qualidade da amostra,
a adequacao do tamanho amostral, a verificagao de colinearidade e a consisténcia
das variaveis foram previamente conduzidos e discutidos na Secéo 3.4 do capitulo
metodoldgico. Assim, o foco desta seg&o recai exclusivamente sobre a descricdo dos
principais padroes observados nos dados.

Destaca-se que tanto as estatisticas aqui apresentadas como o as estimacgdes
do modelo econométrico, dos indices de concentragdo e das decomposi¢des
realizadas incorporam os pesos amostrais da PNS, bem como a estrutura do desenho
amostral complexo, considerando unidades primarias de amostragem (UPAs) e
estratos. Dessa forma, os resultados devem ser interpretados como representativos
da populagao brasileira, e ndo apenas da amostra analitica utilizada no estudo.

Dando seguimento, a analise descritiva tem inicio pela variavel central deste
estudo: o diagnédstico autorreferido de diabetes. Deste modo, a apresentagdo da
prevaléncia do desfecho permite situar quanto a frequéncia da condicdo na amostra
analisada e fornece a base empirica sobre a qual se desenvolvem as analises
subsequentes.

O Quadro 02 apresenta a prevaléncia média estimada de diabetes
autorreferido. Observa-se que 7,9% dos individuos da amostra relataram diagnostico
médico da doenga, com intervalo de confianga de 95% entre 7,7% e 8,0%. Em termos
praticos, esse resultado indica que o diabetes estd presente em uma parcela
consideravel da populagao estudada, o que reforga a pertinéncia da investigagao de
seus determinantes individuais sob diferentes dimensées — demografica,

socioecondmica, comportamental e clinica.

Quadro 02 — Prevaléncia de Diabetes

Prevaléncia de Diabetes
% de Diabetes IC 95%

7,9% 7,7% - 8,0%

Fonte: dados da pesquisa

A Tabela 01 apresenta as estatisticas descritivas das variaveis utilizadas na
analise, comparando individuos com e sem diagndstico autorreferido de diabetes. As

estimativas correspondem a médias e propor¢gdes ponderadas, obtidas a partir do
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conjunto de dados com imputagao multipla, sendo os resultados agregados conforme
as regras de Rubin. Os testes de diferenga entre os grupos foram realizados por meio
de regressdes simples ponderadas, permitindo a obtencgao de p-valores consistentes

com a estratégia empirica adotada ao longo do trabalho.

Tabela 01 — Estatisticas Descritivas

Estatisticas Descritivas por Diagnostico de Diabetes

variavel no_diabetic diabetic p_value sig
idade 42.2274 58.2083 0.0000 ***
homem 0.4726 0.4089 0.0082 ***
negro 0.5784 0.5392 0.0954
urbano 0.8648 0.8851 0.2119
In_renda_pc 6.8672 7.0959 0.0000 ***
plano_saude 0.2480 0.2859 0.0652
esc_fund2 0.2250 0.1694 0.0068 ***
esc_medio 0.3381 0.2312 0.0000 ***
esc_superior 0.1359 0.0748 0.0001 ***
ativ_fis3m 0.4360 0.4014 0.1459
tv_3h 0.1868 0.2848 0.0000 ***
fumou_dia 0.3458 0.3751 0.1965
saude_ok 0.9520 0.8040 0.0000 ***
hipertensao 0.1963 0.6061 0.0000 ***
obesidade 0.2128 0.3580 0.0000

Fonte: dados elaborados pelo autor a partir da PNS 2019
Os resultados evidenciam diferencas estatisticamente significativas entre

individuos diabéticos e nao diabéticos em diversas dimensdes. Em termos
demograficos, observa-se que individuos com diabetes apresentam idade média
substancialmente mais elevada (58,2 anos) em comparagao aos nao diabéticos (42,2
anos), diferencga estatisticamente significativa ao nivel de 1%. Além disso, a proporgéao
de homens € menor entre os diabéticos, enquanto a variavel de raga/cor apresenta
diferenga marginalmente significativa, com menor proporgdo de individuos negros
entre aqueles com diagndstico da doenca.

No que se refere aos fatores socioecondmicos, individuos diabéticos

apresentam, em média, maior renda domiciliar per capita, diferenga estatisticamente
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significativa, e maior proporcdo de posse de plano de saude, ainda que com
significancia marginal. Em contrapartida, observa-se um claro gradiente educacional,
com menor proporc¢éo de individuos com niveis mais elevados de escolaridade entre
os diabéticos, resultado consistente com a literatura sobre determinantes sociais da
saude.

Entre os comportamentos relacionados ao estilo de vida, destaca-se a maior
proporcao de individuos que assistem televisao por trés horas ou mais por dia entre
os diabéticos, diferengca estatisticamente significativa. Por outro lado, ndo se
observam diferengas estatisticamente significativas na pratica de atividade fisica
recente ou no habito de fumar.

Por fim, as diferengas mais expressivas concentram-se nas condigdes de
saude. Individuos com diabetes apresentam maior prevaléncia de hipertens&o (60,6%
contra 19,6%) e obesidade (35,8% contra 21,3%), além de menor proporcao de
autopercepcao de saude positiva. Essas diferencas sao estatisticamente significativas
e refletem a forte associacdo entre diabetes e outras condi¢gdes cronicas, padrao
amplamente documentado na literatura (Flor & Campos, 2017; Safieddine et al.,
2023).

Em conjunto, os resultados descritivos fornecem evidéncias iniciais de que o
diabetes esta associado a fatores etarios, condicdes clinicas e caracteristicas
socioeconOmicas, antecipando padrdes que serdo aprofundados nas analises

economeétricas subsequentes.

4.2 — Resultados do Modelo Logit

Doravante serdo apresentados os resultados do modelo logit estimado para a
probabilidade de diagndstico autorreferido de diabetes, bem como os principais
indicadores de qualidade do ajuste e consisténcia estatistica do modelo.

A Tabela 02 apresenta os coeficientes estimados do modelo logit, seus erros-
padrao, razées de chances ajustadas (Adjusted Odds Ratios — AOR), intervalos de
confianga de 95% e efeitos marginais médios (AME). Os resultados indicam que
idade, condicoes de saude e escolaridade exercem papel central na probabilidade de
diagnodstico de diabetes, mesmo apds o controle por caracteristicas demograficas,
socioeconémicas e comportamentais.

A idade apresenta efeito estatisticamente significativo e ndo linear sobre a

probabilidade de diabetes. O coeficiente positivo do termo linear indica que a
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probabilidade da doenca aumenta com a idade. Embora o termo quadratico apresente
sinal negativo, seu coeficiente ndao é estatisticamente significativo, sugerindo
evidéncia limitada de nao linearidade no formato da relagdo. Ainda assim, o padrao
geral é coerente com a dindmica do risco ao longo do ciclo de vida e reforca a
importancia do controle etario na analise. Resultado semelhante é documentado por
Flor e Campos (2017), que encontram forte associagao entre idade e diagndstico de
diabetes na populacgéo brasileira, bem como por Kundu et al. (2022), que observam
aumento da prevaléncia da doenga em faixas etarias mais elevadas. Em termos
conceituais, esse padrao também é consistente com a perspectiva do ciclo de vida
discutida por Marmot (2012), segundo a qual riscos a saude tendem a se acumular ao
longo do envelhecimento.

Entre as condi¢des de saude, a hipertensao arterial destaca-se como o principal
fator associado ao aumento na probabilidade de diabetes. Individuos hipertensos
apresentam uma razdo de chances aproximadamente 2,53 vezes maior de relatar
diagnostico da doenga em comparagéo aos nao hipertensos, mantendo-se constantes
as demais variaveis. A obesidade também apresenta associagcdo positiva e
marginalmente significativa, com aumento relevante na probabilidade estimada do
desfecho. Esses resultados sao consistentes com a literatura empirica, que
documenta forte associacdo entre diabetes e outras condicdes metabdlicas. Flor e
Campos (2017) identificam hipertensdo e obesidade como importantes fatores
associados ao diagnostico de diabetes na populagao brasileira, enquanto Kundu et al.
(2022) mostram que a presenga de hipertensdo e outras comorbidades esta
significativamente relacionada a prevaléncia da doenga. De forma complementar,
Safieddine et al. (2023) evidenciam a elevada incidéncia de comorbidades entre
individuos com diabetes, reforcando a interrelagdo entre essas condi¢gdes no perfil
epidemioldgico da doencga.

A autopercepcao de saude razoavel ou boa esta associada a uma redugao
significativa na probabilidade de diagndstico de diabetes, sugerindo coeréncia entre a
avaliacdo subjetiva de saude e a presenga de condigdes cronicas diagnosticadas.

No que se refere aos fatores socioecondmicos, observa-se um gradiente
educacional claro. Em relagcdo a categoria de referéncia (ensino fundamental |
completo ou menos), individuos com ensino médio completo apresentam efeito
negativo e marginalmente significativo, enquanto aqueles com ensino superior

completo apresentam probabilidades significativamente menores de diagnédstico de
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diabetes. O efeito associado ao ensino superior € particularmente expressivo,
refletindo um importante diferencial educacional mesmo apds o controle por renda,
habitos e condigbes de saude. Esse resultado é consistente com evidéncias empiricas
da literatura. Flor e Campos (2017) encontram maior prevaléncia de diabetes entre
individuos com menor escolaridade no Brasil, enquanto Kundu et al. (2022) também
identificam associagao entre nivel educacional e prevaléncia da doencga. Evidéncias
mais recentes para o contexto brasileiro, como em Kluthcovsky e Beraldo (2024),
reforcam esse padrdao ao apontar a persisténcia de diferenciais socioeconémicos na
prevaléncia de diabetes autorreferido. Em perspectiva comparada, Hosseinpoor et al.
(2012) mostram que doengas crbénicas nao transmissiveis, incluindo o diabetes,
tendem a apresentar distribuigdo desigual ao longo da hierarquia socioeconémica,
evidenciando a presenca de gradientes sociais em saude.

Por sua vez, a renda domiciliar per capita apresenta coeficiente positivo e
marginalmente significativo, sugerindo que individuos com maior renda possuem
maior probabilidade de diagndstico da doenga. Esse resultado pode refletir, ao menos
em parte, diferengas no acesso ao diagnostico e a utilizagdo de servigos de saude,
indicando possivel viés de detecgdo, conforme sugerido por Flor e Campos (2017).

A posse de plano de saude privado esta associada a maior probabilidade de
diagndstico de diabetes, embora o coeficiente ndo seja estatisticamente significativo
ao nivel convencional, o que sugere cautela na interpretacdo desse efeito. Ainda
assim, o sinal estimado é consistente com a hipotese de que o acesso a servigos de
saude influencia a probabilidade de diagnéstico.

Entre os habitos comportamentais, assistir televisao por trés horas ou mais por
dia apresenta associacdo positiva com a probabilidade de diabetes, embora sem
significancia estatistica. De forma semelhante, a pratica de atividade fisica n&o
apresenta efeito estatisticamente significativo apds o controle pelas demais
covariaveis. Por outro lado, o tabagismo apresenta coeficiente negativo e
marginalmente significativo, resultado que deve ser interpretado com cautela,

podendo refletir efeitos de selegcado ou outras caracteristicas ndo observadas.
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Tabela 02 — Modelo Logit

Modelo Logit para Diabetes (PNS 2019)

Coeficientes (B), odds ratios ajustados e efeitos marginais médios

Variavel B (1C95%) SE ACR (1C95%) AME Sig.
(Intercept) -3.7181 (-5.5196 — -1.9165) 0.9192 0.0243 (0.0040 — 0.1471)

idade (centr.) 0.0435 (0.0213 — 0.0657) 0.0113 1.0445 (1.0216 — 1.0679) 0.0027 &
idade? (centr.) -0.0005 (-0.0011 — 0.0002) 0.0003 0.9995 (0.9989 — 1.0002) -0.0000
homem 0.0318 (-0.3666 — 0.4303) 0.2033 1.0323 (0.6931 — 1.5377) 0.0020

negro -0.0029 (-0.3728 — 0.3671) 0.1887 0.9971 (0.6888 — 1.4435) 0.0002
urbano 0.1185 (-0.2100 — 0.4471) 0.1676 1.1258 (0.8106 — 1.5638) 0.0075

renda pc (In) 0.2518 (-0.0307 — 0.5343) 0.1441 1.2863 (0.9698 — 1.7062) 0.0159

plano de saude 0.1849 (-0.3410 — 0.7109) 0.2683 1.2031 (0.7110 — 2.0358) 0.0117

ens. fund. Il -0.2023 (-0.7373 - 0.3327) 0.2729 0.8169 (0.4784 — 1.3947) -0.0128

ens. médio -0.4241 (-0.8583 — 0.0100) 0.2215 0.6543 (0.4239 — 1.0100) -0.0267

ens. superior -1.0839 (-1.8843 — -0.2835) 0.4084 0.3383 (0.1519 — 0.7532) -0.0684 ***
ativ. fis. 43m 0.2741 (-0.1168 — 0.6651) 0.1995 1.3154 (0.8898 — 1.9446) 0.0173

tv 2 3h/dia 0.2748 (-0.0812 — 0.6307) 0.1816 1.3162 (0.9221 — 1.8789) 0.0173
fumou diariamente -0.3077 (-0.6462 — 0.0309) 0.1727 0.7352 (0.5240 — 1.0314) -0.0194
saude ok (autoav.) -1.0749 (-1.8032 — -0.3466) 03716 0.3413 (0.1648 — 0.7071) -0.0678 ***
hipertensao 0.9277 (0.5650 — 1.2904) 0.1851 2.5286 (1.7594 — 3.6342) 0.0585 AR
obesidade 0.4269 (-0.0066 — 0.8603) 0.2212 1.5324 (0.9934 — 2.3640) 0.0269 &

N = 6325 | Pseudo R* (McFadden) = 0.182 | AUC = 0.788 | Wald global: F = 14.03, p <0.001 | Asteriscos: *** p<0.01, * p<0.05, * p<0.10.

Fonte: dados elaborados pelo autor a partir da PNS 2019
Em complemento, o Grafico 02 apresenta o forest plot das razées de chances

ajustadas (AOR) em escala logaritmica. O grafico permite visualizar os efeitos
estimados e seus intervalos de confianga, destacando a magnitude das associagdes
mais relevantes, como hipertensao, obesidade, escolaridade e habitos sedentarios.
Observa-se que as variaveis associadas a condicdes clinicas apresentam os maiores
desvios em relag&o a linha de neutralidade (AOR = 1).

O Grafico 03 complementa essa analise ao apresentar os efeitos marginais
médios (AME), expressos como variagao absoluta na probabilidade de diagndstico de
diabetes. Esse grafico evidencia que, em termos de impacto absoluto, hipertensao e
obesidade sao os fatores que mais alteram a probabilidade prevista do desfecho,

seguidos por escolaridade e habitos sedentarios.
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Fonte: dados elaborados pelo autor a partir da PNS 2019

Variagdo na probabilidade de diabetes

Ademais, o modelo apresenta bom desempenho estatistico e adequada
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capacidade discriminatoria. O teste global de significancia indica que o conjunto dos

coeficientes é estatisticamente diferente de zero (p < 0,001). O pseudo-R? de
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McFadden é igual a 0,182 e, embora valores desse indicador sejam geralmente
inferiores aos observados em modelos lineares, a literatura sobre modelos logit
indica que valores dessa magnitude ja podem ser considerados satisfatérios em
aplicagées com dados individuais (McFadden, 1978).

Ja a area sob a curva ROC (AUC) média é de 0,788, conforme apresentado
no Grafico 04, o que indica boa capacidade do modelo em discriminar corretamente
individuos com e sem diagnostico de diabetes. Esse resultado sugere que o
conjunto de variaveis explicativas utilizado apresenta desempenho satisfatorio na
distingao entre os grupos, capturando de forma consistente fatores relevantes
associados ao desfecho analisado.

Grafico 04 — Area sob a Curva

Curva ROC — AUC médio = 0.788
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Fonte: dados elaborados pelo autor a partir da PNS 2019
Adicionalmente, a analise de multicolinearidade nao revelou problemas
relevantes. Os valores do fator de inflagdo da variancia (VIF) permaneceram baixos
para todas as variaveis explicativas, com valores maximos proximos a 3, indicando

auséncia de colinearidade excessiva e garantindo estabilidade das estimativas.
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Tabela 03 — VIF
term VIF_mean VIF_sd VIF_max
idade_c 2.945192 0.0593242024 3.057491
idade2_c 2.369757 0.0634087804 2.492717
In_renda_pc 1.584745 0.0042492857 1.594942
esc_superior 1.370539 0.0091489620 1.389429
esc_medio 1.359108 0.0059029013 1.371967
plano_saude 1.343766 0.0027202391 1.350992
hipertensao 1.178954 0.0042622902 1.188910
esc_fund2 1.169930 0.0051493930 1.180154
urbano 1.150036 0.0017046817 11153575
ativ_fis3m 1.105118 0.0016949063 1.108222
negro 1.099419 0.0007774524 1.100940
fumou_dia 1.071400 0.0010936191 1.074182
homem 1.071356 0.0009141368 1.072464
saude_ok 1.069713 0.0006778507 1.071182
obesidade 1.068492 0.0009106704 1.071413
tv_3h 1.039915 0.0005407000 1.040986

Fonte: dados elaborados pelo autor a partir da PNS 2019
Em conjunto, os resultados do modelo logit indicam que a probabilidade de

diagndstico autorreferido de diabetes esta fortemente associada a fatores etarios e a
condigdes clinicas pré-existentes, além de apresentar gradientes claros segundo
escolaridade e alguns aspectos relacionados ao estilo de vida. O bom desempenho
estatistico e a auséncia de evidéncias de problemas relevantes de especificacao
conferem robustez as estimativas obtidas, fornecendo uma base consistente para as

analises de desigualdade e decomposi¢ao apresentadas nas se¢des seguintes.

4.3 — indice de Concentracdo Segundo Erreygers e Decomposicéo

A partir dos resultados obtidos, aqui se ira analisar a desigualdade na
distribuicdo do diagndstico autorreferido de diabetes a partir do indice de
Concentragao de Erreygers (El), considerando duas ordenagdes distintas: idade e
renda domiciliar per capita. Em seguida, procede-se a decomposig¢ao do indice com o
objetivo de identificar a contribuigdo relativa das covariaveis para a desigualdade
observada.

Quando a ordenacgao é realizada pela idade, o indice de concentracdo de
Erreygers assume valor positivo (EI = 0,1507), indicando que o diagndstico de
diabetes esta concentrado entre individuos de maior idade. Esse resultado é
consistente com o perfil etario da doenca e com evidéncias da literatura que apontam
o envelhecimento como um dos principais fatores associados ao aumento da
incidéncia de doencgas crbnicas ao longo do ciclo de vida (Marmot, 2012; Flor &
Campos, 2017).

O termo residual apresenta magnitude elevada (0,1207), o que é esperado nesse
contexto, uma vez que a propria variavel de ordenagcao (idade) capta parcela
substantiva da variacdo do fendmeno analisado. Esse padrdo € recorrente em
aplicagdes do indice de concentracdo em saude, nas quais a variavel de
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ranqueamento possui forte correlagdo com o desfecho (Hosseinpoor et al., 2012),
limitando a capacidade explicativa dos fatores observaveis incluidos na
decomposigéao.
Tabela 04 - Decomposicao do El em Idade
Decomposicao do El (diabetes) ao longo da idade
El total = 0.1507 | Residuo = 0.1207
Variavel média(x) Cl(x|idade) AME Contrib. % do El

Idade (anos) 43.4833  0.2290 0.0019 0.0192 12.7286
Hipertensao 0.2285 0.4983  0.0585 0.0067 4.4230
Renda (In) 6.8852 0.0157  0.0159 0.0017 1.1381
Autoavaliagdo boa  0.9403 -0.0214  -0.0678 0.0014 0.9077
Fumou diariamente  0.3481 0.1556  -0.0194 -0.0011 -0.6978
Ensino médio 0.3297 -0.1152 -0.0267 0.0010 0.6743
Atividade fisica (3m) 0.4333 -0.1311  0.0173 -0.0010 -0.6520
Ens. fundamental Il 0.2206 -0.2565 -0.0128 0.0007 0.4791
Obesidade 0.2242 0.1082  0.0269 0.0007 0.4336
TV = 3h/dia 0.1945 0.1361 0.0173 0.0005 0.3046
Plano de saude 0.2510 0.0724  0.0117 0.0002 0.1406
Ensino superior 0.1311 -0.0071  -0.0684 0.0001 0.0425
Homem 0.4676 -0.0181  0.0020 0.0000 -0.0113
Pessoa negra 0.5753 -0.0502 -0.0002 0.0000 0.0035

Urbano 0.8664  0.0004 0.0075 0.0000 0.0017
Fonte: dados elaborados pelo autor a partir da PNS 2019
Quando a ordenacéo é feita pela renda domiciliar per capita, o indice de
concentragao de Erreygers apresenta menor magnitude (El = 0,0484), mantendo sinal
positivo, 0 que indica que o diagndstico de diabetes se encontra relativamente mais
concentrado entre individuos de maior renda. O valor reduzido do indice sugere que
o gradiente socioeconébmico do diabetes, quando medido pela renda, € mais
moderado do que o gradiente etario, ainda que presente. Esse padrao é compativel
com a literatura sobre desigualdades em saude, que aponta a existéncia de gradientes
socioecondmicos na distribuicado de doencas cronicas e destaca o papel da renda e
de outros determinantes sociais na explicagdo dessas disparidades (Marmot, 2012;
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Hosseinpoor et al., 2012; Flor & Campos, 2017). Evidéncias recentes utilizando a
decomposicéo do indice de Concentracdo, como em Kumar et al. (2025), também
indicam que fatores socioecondmicos, especialmente condicdo econdmica,
escolaridade e acesso a servigos, desempenham papel central na explicagdo do
gradiente observado em desfechos relacionados ao diabetes, reforcando a adequacéao
dessa abordagem para a analise das desigualdades em saude.

A decomposicdo do indice evidencia que a prépria renda exerce contribuicdo
relevante para o nivel de concentracdo observado, respondendo por
aproximadamente 16,9% do El total. Adicionalmente, a idade também apresenta papel
expressivo, contribuindo com cerca de 8,4%, o que reforgca a interacao entre fatores
etarios e socioeconémicos na determinagao da distribuicdo do diabetes. Por outro
lado, variaveis como ensino superior apresentam contribuigdo negativa (-10,2%),
indicando efeito atenuador sobre a concentragao da doenca entre os individuos de
maior renda.

De modo geral, os resultados sugerem que o gradiente de renda no diabetes
resulta da combinacgao de fatores diretamente associados a posigao socioecondmica,
como a propria renda € o acesso a servicos de saude, e de caracteristicas
correlacionadas, como idade e escolaridade, que influenciam simultaneamente o risco
da doenca e a posigao no ranking de renda.

Tabela 05 - Decomposicao do El em Renda
Decomposicao do El (diabetes) ao longo da renda
El total = 0.0484 | Residuo = 0.0380
Variavel média(x) Cl(x|renda) AME Contrib. % do El

Renda (In) 6.8852 0.0748 0.0159 0.0082 16.8906

Ensino superior 0.1311 0.5513  -0.0684 -0.0049 -10.2082
Idade (anos) 43.4833 0.0486 0.0019 0.0041 8.4046
Plano de saude 0.2510 0.4650 0.0117 0.0014 2.8113
Hipertenséao 0.2285 0.0841 0.0585 0.0011 2.3238
Atividade fisica (3m) 0.4333 0.1299 0.0173 0.0010 2.0097
Autoavaliacdo boa  0.9403 0.0137  -0.0678 -0.0009 -1.8003
Urbano 0.8664 0.0569 0.0075 0.0004 0.7614

Ensino médio 0.3297 0.0312  -0.0267 -0.0003 -0.5685
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Ens. fundamental Il 0.2206 -0.0937  -0.0128 0.0003 0.5446

Fumou diariamente  0.3481 -0.0265 -0.0194 0.0002 0.3699

TV = 3h/dia 0.1945 -0.0341 0.0173 -0.0001 -0.2378
Obesidade 0.2242 0.0139 0.0269 0.0001 0.1730
Homem 0.4676 0.0360 0.0020 0.0000 0.0702

Pessoa negra 0.5753 -0.1566  -0.0002 0.0000 0.0343
Fonte: dados elaborados pelo autor a partir da PNS 2019
A decomposicao do El com ordenacéo pela idade permite identificar os fatores

que contribuem para a desigualdade etaria do diabetes. Conforme apresentado na
Tabela 04, a prépria idade responde pela maior parcela da desigualdade, contribuindo
com aproximadamente 12,7% do El total. Esse resultado é esperado, dado que a
idade é simultaneamente o critério de ordenagao e um determinante central do risco
de diabetes.

Entre as covariaveis incluidas no modelo, a hipertensdo arterial destaca-se
como o principal mediador observavel da desigualdade etaria, respondendo por cerca
de 4,4% do El. Esse achado indica que a maior prevaléncia de hipertensao entre
individuos mais velhos contribui de forma relevante para a concentracdo do diabetes
ao longo do ciclo de vida.

As variaveis de escolaridade apresentam contribuicbes positivas, porém de
menor magnitude. O ensino médio e o ensino superior contribuem modestamente para
a desigualdade etaria, refletindo a distribui¢cao historicamente menos favoravel desses
niveis educacionais entre as faixas etarias mais avancadas. Outras covariaveis, como
renda, autopercepcdo de saude, habitos comportamentais e caracteristicas
demograficas, apresentam contribuigées reduzidas, algumas inclusive com sinal
negativo, indicando efeitos atenuadores sobre a concentracado do diabetes entre os
mais velhos.

O Grafico 05 de contribuicbes reforca visualmente esses resultados,
evidenciando a dominancia da idade e da hipertenséo na explicagdo da desigualdade

etaria do diabetes.
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Grafico 05 — Contribui¢des para o El (Idade)
Contribui¢des para o El (ranking: idade)

Idade {(anos)
Hipertensdo
Renda (In)
Autoavaliacdo boa
Ensino medio

Ens. fundamental Il
Obesidade

TV = 3h/dia

Plano de salde
Ensino superior
Pessoa negra
Urbano

Homem

Atividade fisica (3m)
Fumou diariamente

“""'I‘

0.000 0.005 0.010 0.5 0.020
Contribuigéo (AME x média x Cl)

Fonte: dados elaborados pelo autor a partir da PNS 2019
O elevado componente residual indica que parcela expressiva da desigualdade

etaria do diabetes decorre de fatores ndo observados ou de determinantes bioldgicos
e histéricos ndo plenamente capturados pelo conjunto de covariaveis incluido no
modelo, resultado compativel com a natureza do ranking adotado.

A decomposigao do El com ordenacdo pela renda revela um padrao distinto.
Conforme a Tabela 05, a propria renda domiciliar per capita constitui a principal
contribui¢ao positiva para a desigualdade socioeconédmica do diabetes, respondendo
por aproximadamente 16,9% do El total. Esse resultado indica que a concentragao do
diabetes entre individuos de maior renda esta diretamente associada a posi¢ao no
ranking socioecondémico.

Aidade também desempenha papel relevante, contribuindo com cerca de 8,4%
do indice, sugerindo que diferengas etarias entre os estratos de renda ajudam a
explicar parte da concentragado observada. Adicionalmente, variaveis como plano de
saude (2,8%) e hipertenséao (2,3%) apresentam contribuigdes positivas, refletindo sua
maior incidéncia ou diagndstico entre individuos de renda mais elevada.

Em contraste, o ensino superior exerce contribuicdo negativa expressiva
(=10,2%), atuando no sentido de reduzir a desigualdade socioeconémica do diabetes.

Esse resultado indica que, embora individuos com maior renda apresentem maior
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prevaléncia diagnosticada, a maior escolaridade atua como fator protetivo, atenuando
o gradiente socioecondmico da doenca.

O Grafico 06 ilustra essas contribuigdes, destacando o papel central da renda
e da idade na ampliagdo do El, bem como o efeito compensatério da escolaridade

elevada.
Grafico 06 — Contribuigdes para o El (Renda)

Contribui¢des para o El (ranking: renda)

Renda (In)

ldade (anos)

Plano de salde
Hipertenséo
Atividade fisica (3m)
Urbano

Ens. fundamental Il
Fumou diariamente
Obesidade

Homem

Pessoa negra

TV = 3h/dia

Ensino medio
Autoavaliacdo boa
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Ensino superior

-0.005 0.000 0.005
Contribuigéo (AME x média x Cl)

Fonte: dados elaborados pelo autor a partir da PNS 2019

Assim como no caso da ordenacao etaria, observa-se a presenca de um
componente residual ndo desprezivel, indicando que parte da desigualdade
socioeconémica do diabetes decorre de fatores nao incluidos no modelo ou de
mecanismos mais complexos de interagao entre caracteristicas individuais.

Em sintese, os resultados do indice de Concentragdo de Erreygers indicam que
o diabetes autorreferido apresenta forte gradiente etario e um gradiente
socioecondmico mais moderado quando ordenado pela renda. A decomposi¢ao do
indice evidencia que a desigualdade etaria esta fortemente associada a propria idade
e a condigdes clinicas relacionadas ao envelhecimento, enquanto a desigualdade
socioeconOmica reflete a interagao entre fatores como renda, idade, acesso a servigos
de saude e escolaridade. Destaca-se ainda que a variavel de ordenacao exerce papel

relevante na explicacao do indice, em parte devido a sua associagado mecanica com
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o ranking utilizado. Esses achados fornecem a base empirica para a analise estrutural

das diferengas entre grupos sociais apresentada na segao seguinte.

4.4 — Decomposigao de Oaxaca-Blinder Nao Linear

Dando seguimento, esta segao apresenta os resultados da decomposi¢ao de
Oaxaca—Blinder nao linear aplicada as diferengas na prevaléncia de diabetes
autorreferido entre grupos sociais selecionados. Conforme descrito no capitulo
metodoldgico, a analise tem por objetivo decompor o diferencial médio observado em
dois componentes: (i) o componente explicado, associado as diferengas na
composicdo das caracteristicas observaveis, e (i) o componente nao explicado,
associado as diferengas nos retornos dessas caracteristicas, captando
heterogeneidades estruturais ndo atribuiveis a composi¢éo dos grupos.

A decomposicao foi realizada em dois contextos: baixa versus alta escolaridade
€ negros versus nao negros, utilizando modelos logit estimados separadamente para
cada grupo e combinados segundo as Regras de Rubin.

O Quadro 03 apresenta os resultados da decomposi¢cao da diferenca de
prevaléncia de diabetes entre individuos com baixa escolaridade (menos que ensino
superior completo) e aqueles com alta escolaridade (ensino superior completo).

Observa-se uma diferenca média de prevaléncia de —3,9 pontos percentuais,
indicando que individuos com alta escolaridade apresentam menor probabilidade de
diagnostico de diabetes em comparagao aos de baixa escolaridade. Essa diferenca é
estatisticamente significativa, conforme evidenciado pelo intervalo de confiangca que
ndo inclui o zero. Ademais, esse resultado também é consistente com a literatura
sobre determinantes sociais da saude, que destaca a importancia da educacéo na
formagdo de gradientes de saude ao longo do ciclo de vida (Marmot, 2012;
Hosseinpoor et al., 2012).

No que se refere a decomposicdo, o componente explicado apresenta
magnitude de —1,38 ponto percentual, correspondendo a aproximadamente 35,5% da
diferencga total. Contudo, esse efeito ndo é estatisticamente significativo, uma vez que
o intervalo de confiancga inclui o zero. De forma semelhante, o componente nao
explicado, de -2,51 pontos percentuais (cerca de 64,5% do total), também n&o

apresenta significancia estatistica.
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Quadro 03 — Decomposi¢gdo Oaxaca-Blinder - Escolaridade
Decomposicao de Oaxaca—Blinder Nao Linear: Baixa vs Alta

Escolaridade

Componente Estimativa SE Cl_low ClI_high
Diferenca de prevaléncia (baixa - alta) -0.0389 0.0017 -0.0422 -0.0355
Explicado (composicao de X) -0.0138 0.0227 -0.0583 0.0308
Nao explicado (coeficientes/retornos) -0.0251 0.0238 -0.0716 0.0215

Fonte: dados elaborados pelo autor a partir da PNS 2019
Esses resultados sugerem que, embora exista um diferencial educacional

significativo na prevaléncia de diabetes, ndo € possivel atribuir, com preciséo
estatistica, a decomposicado desse diferencial entre os componentes explicado e ndo
explicado. Evidéncias empiricas baseadas em decomposi¢cdes do tipo Oaxaca—
Blinder aplicadas a desfechos em saude, como em Tabrizi et al. (2025), também
indicam que, embora parte relevante das desigualdades possa ser associada a
distribuicdo de caracteristicas socioeconbmicas, uma fracdo nao desprezivel
permanece vinculada a componentes nao explicados, refletindo mecanismos
estruturais ndo capturados pelas variaveis observaveis.

O Quadro 04 apresenta os resultados da decomposicdo da diferenga de
prevaléncia de diabetes autorreferido entre individuos negros (pretos e pardos) e nao
negros (brancos).

Adiferenca média de prevaléncia é de —1,16 ponto percentual, indicando menor
prevaléncia diagnosticada entre individuos negros em relagdo aos néo negros. Essa
diferenga é estatisticamente significativa, conforme evidenciado pelo intervalo de
confiangca que nao inclui o zero.

No que se refere a decomposicdo, o componente explicado apresenta
magnitude de -1,29 ponto percentual, superando ligeiramente a diferenca total
observada. Entretanto, esse componente néo é estatisticamente significativo, dado
que seu intervalo de confianga inclui o zero. De forma analoga, o componente n&o
explicado, de 0,12 ponto percentual, também n&o apresenta significancia estatistica.

Dessa forma, embora as magnitudes estimadas sugiram que as diferengas na
composicao das caracteristicas observaveis — como idade, escolaridade, renda e
condicbes de saude — possam desempenhar papel relevante no diferencial de
prevaléncia entre negros e n&o negros, a auséncia de significancia estatistica impede
afirmar com precisdo a contribuicdo relativa dos componentes explicado e nao

explicado.



60

Ainda assim, o sinal e a ordem de magnitude dos resultados permanecem
compativeis com a literatura sobre determinantes sociais da saude, que destaca o
papel das condigdes socioecondmicas na produgao de desigualdades em saude entre
grupos populacionais (Marmot, 2012; Hosseinpoor et al., 2012), devendo-se

interpretar tais evidéncias com cautela diante da incerteza associada as estimativas.

Quadro 04 — Decomposicdo Oaxaca-Blinder - Cor

Decomposicado de Oaxaca—Blinder Nao Linear: Negros vs Nao Negros

Componente Estimativa SE Cl_low CI_high
Diferenca de prevaléncia (negros - ndo negros) -0.0116 0.0013 -0.0142 -0.0090
Explicado (composicao de X) -0.0129 0.0219 -0.0588 0.0301
Nao explicado (coeficientes/retornos) 0.0012 0.0222 -0.0423 0.0448

Fonte: dados elaborados pelo autor a partir da PNS 2019
Em sintese, os resultados da decomposicdo de Oaxaca—-Blinder nao linear

revelam padrbes distintos de desigualdade na prevaléncia de diabetes segundo
escolaridade e raca/cor. No caso educacional, observa-se um diferencial expressivo e
estatisticamente significativo na prevaléncia da doenca, indicando menor
probabilidade de diagndstico entre individuos com maior escolaridade. Contudo, a
decomposicédo desse diferencial ndo permite identificar, com precisdo estatistica, a
contribuicao relativa dos componentes explicado e ndo explicado, uma vez que ambos
apresentam elevada incerteza. De forma semelhante, no caso racial, embora o
diferencial de prevaléncia seja menor e estatisticamente significativo, os componentes
da decomposigdo também nédo se mostram estatisticamente distintos de zero. Assim,
apesar das magnitudes sugerirem possiveis contribuicbes das caracteristicas
observaveis, ndo €& possivel afirmar com segurangca se o diferencial decorre
predominantemente de efeitos de composi¢cdo ou de diferengas nos retornos. Esse
padrao de resultados reflete, em parte, o maior rigor metodolégico adotado na analise,
que incorpora a ponderacdo amostral e o pooling das multiplas imputagdes,
implicando aumento da variancia das estimativas. Como consequéncia, as inferéncias
sobre a decomposig¢ao tornam-se mais conservadoras, ainda que o diferencial total

permaneca bem identificado.

Esses achados complementam as evidéncias obtidas a partir do modelo logit e
da analise de desigualdade via indice de Concentragao de Erreygers, oferecendo uma
visdo integrada dos mecanismos associados as disparidades sociais na ocorréncia do

diagnostico autorreferido de diabetes.
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5. Conclusao

Os resultados deste estudo sugerem que o diabetes mellitus autorreferido no
Brasil ndo pode ser compreendido apenas como um evento clinico isolado, mas como
o resultado de processos que se acumulam ao longo do tempo e se distribuem de
forma desigual entre os individuos. A combinagao entre idade, condicbes de saude
pré-existentes e fatores socioeconémicos revela que o risco da doenga pode ser
moldado por trajetdrias de vida marcadas por diferentes exposigdes a fatores de risco,
oportunidades e restricoes.

O papel central da idade na probabilidade de ocorréncia do diabetes reforca
essa leitura. O risco da doenga tende a aumentar ao longo do ciclo de vida, néo
apenas pelo envelhecimento em si, mas pela maior probabilidade de convivéncia
prolongada com condi¢gdes como hipertensdo e obesidade. De modo que essas
condig¢des funcionam como elos intermediarios entre o tempo vivido e o diagndstico
do diabetes, ajudando a explicar por que a doenga se concentra de forma tao clara
entre individuos mais velhos. Nesse sentido, o gradiente etario observado reflete
menos um efeito pontual da idade e mais o acumulo de riscos ao longo da vida.

Ja quando se observa a dimensao socioeconémica, a escolaridade emerge
como um fator particularmente relevante. Individuos com maior nivel educacional
apresentam menor probabilidade de diagndstico de diabetes mesmo quando se
consideram diferencas de renda, habitos de vida e acesso a servigos de saude. Esse
resultado sugere que a escolaridade atua como um recurso que influencia decisoes,
comportamentos e a forma como os individuos se relacionam com o sistema de saude.
Mais do que um indicador de status econdmico, a educacido parece refletir
capacidades acumuladas ao longo da vida, como acesso a informag&o, compreenséo
de orientagées médicas e maior autonomia para adotar comportamentos preventivos.

Adicionalmente, a analise das desigualdades refor¢a essa interpretagao, pois,
embora o diabetes apresente apenas um gradiente moderado quando ordenado pela
renda, a decomposicado do indice de Concentracdo indica que a escolaridade contribui
para atenuar essa desigualdade. Em outras palavras, mesmo em um contexto em que
o diagnéstico tende a se concentrar entre individuos de maior renda, niveis
educacionais mais elevados estdo associados a redugdo dessa concentragao,
apontando para a relevancia de fatores estruturais de longo prazo na explicagéo das
desigualdades em saude.
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Em complemento, as diferengas observadas entre grupos educacionais tornam
essa leitura ainda mais clara, ainda que a decomposicao de Oaxaca—-Blinder nao
permita identificar, com precisido estatistica, a contribui¢ao relativa dos componentes
explicado e ndo explicado. Ainda assim, as magnitudes estimadas sugerem que parte
do diferencial de prevaléncia de diabetes entre individuos com alta e baixa
escolaridade pode estar associada a mecanismos nao plenamente capturados pelas
variaveis observaveis, relacionados a padrdes cumulativos de exposi¢cdo ao risco,
condicdes de trabalho, acesso continuo a prevencgao e cuidados de saude.

Por outro lado, no caso das diferencas raciais, os resultados apontam para uma
dinamica distinta. Embora exista um diferencial de prevaléncia entre negros e nao
negros, a decomposigédo ndo permite afirmar com precisao estatistica a contribuigao
dos componentes explicado e ndo explicado. Ainda assim, as evidéncias sugerem que
as diferengcas observadas estdo associadas, em grande medida, a distribuicéo
desigual de caracteristicas socioecondmicas e de acesso a servigos de saude,
indicando que a desigualdade racial no diagnéstico da doenga pode operar, sobretudo,
por meio de condi¢des sociais e econdmicas desiguais.

Em conjunto, os achados deste estudo indicam que o diabetes autorreferido
reflete desigualdades que se constroem ao longo do tempo e se manifestam de forma
diferenciada entre grupos sociais. A evidéncia empirica sugere que fatores estruturais,
como educacio e condi¢gdes de vida acumuladas, desempenham papel relevante na
distribuicdo da doenca, reforcando a necessidade de interpretacbes que considerem
o carater histoérico e social das desigualdades em saude.

Assim, os resultados apresentados neste estudo oferecem subsidios
relevantes para a reflexdo sobre politicas publicas voltadas a prevencdo e ao
enfrentamento do diabetes mellitus no Brasil, ainda que ndo permitam inferéncias
causais estritas. A principal contribuicdo nesse sentido esta em evidenciar que a
distribuicdo da doencga reflete processos sociais e econémicos de longo prazo, que
nao podem ser plenamente enfrentados por intervengcbes focadas apenas no
tratamento clinico ou na ampliacdo pontual do acesso aos servigos de saude.

O forte gradiente etario observado indica que estratégias de prevengao tendem
a ser mais eficazes quando pensadas ao longo do ciclo de vida. A concentragédo do
diabetes em idades mais avancadas ndo decorre apenas do envelhecimento
biolégico, mas do acumulo de exposi¢cdes a fatores de risco, como hipertensao,

obesidade e habitos sedentarios. Nesse contexto, politicas que promovam a
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prevencao precoce de doencgas cronicas e o acompanhamento continuo da saude ao
longo da vida podem contribuir para reduzir a incidéncia futura do diabetes, mitigando
seus efeitos tanto individuais quanto coletivos.

Em contrapartida, a centralidade da escolaridade nos resultados sugere que
politicas educacionais exercem papel indireto, porém estrutural, sobre os desfechos
de saude. A evidéncia de que individuos mais escolarizados apresentam menor
probabilidade de diagndstico de diabetes, mesmo apds o controle por renda e acesso
a servigos, aponta para a educacao como um fator que amplia a capacidade de
prevencao, de compreensao das informacdes de saude e de interagao com o sistema
de cuidados. Assim, politicas que elevem o nivel educacional da populag¢ao e reduzam
desigualdades educacionais podem produzir efeitos persistentes sobre a saude, ainda
que esses efeitos se manifestem apenas no médio e longo prazos.

Os achados relacionados ao acesso aos servicos de saude também merecem
atencao, visto que a associacao positiva entre posse de plano de saude e diagndstico
de diabetes sugere que parte das desigualdades observadas pode refletir diferengas
no acesso ao diagnodstico, e ndo necessariamente na incidéncia da doenca. Esse
resultado destaca a importancia de fortalecer a atengao primaria e as estratégias de
rastreamento no sistema publico, de modo a reduzir desigualdades no diagnéstico
precoce e evitar que grupos socialmente mais vulneraveis permanegam
subdiagnosticados.

No que se refere as desigualdades raciais, os resultados sugerem que as
diferencas na prevaléncia do diabetes estdo associadas, em parte, a distribuicao
desigual de caracteristicas socioecondmicas e de acesso a servigos. Ainda que a
decomposicdo ndo permita identificar com precisdo estatistica a contribuicdo dos
diferentes componentes, as evidéncias apontam para a relevancia de fatores
estruturais na compreensdo dessas disparidades. Nesse sentido, intervencgdes
voltadas a redugao das desigualdades de renda, escolaridade e acesso a servigos
tendem a ter efeitos indiretos relevantes sobre as desigualdades raciais em saude.

Em conjunto, os resultados deste estudo sugerem que politicas publicas
voltadas ao enfrentamento do diabetes tendem a ser mais efetivas quando articuladas
a estratégias mais amplas de redugdo das desigualdades sociais. Ao evidenciar os
canais pelos quais fatores socioecondémicos se relacionam com a distribuicdo da
doenca, a analise empirica oferece elementos que podem orientar o desenho de

politicas de prevencao e promocao da saude, respeitando os limites da evidéncia
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observacional, mas reforgcando a importancia de abordagens estruturais e de longo
prazo.

Ademais, este trabalho contribui para a literatura ao oferecer uma analise
integrada dos determinantes socioecondémicos do diabetes autorreferido no Brasil a
partir de diferentes abordagens empiricas complementares. Enquanto grande parte
dos estudos nacionais se concentra na identificacdo de associacbes por meio de
modelos de regresséo, esta dissertagcdo combina a estimagao de modelos logit com a
analise de desigualdades via indice de Concentragdo de Erreygers e técnicas de
decomposicao, permitindo ndo apenas identificar fatores associados ao diagndstico
da doenga, mas também analisar como esses fatores se relacionam com as
disparidades observadas entre grupos populacionais. Ao articular essas abordagens,
o estudo amplia a compreensado dos mecanismos por meio dos quais caracteristicas
demograficas, socioecondmicas e de saude se associam a distribuicdo do diabetes
na populagao brasileira.

Em contrapartida, apesar das contribuicbes analiticas e empiricas
apresentadas, este estudo apresenta limitacbes que devem ser consideradas na
interpretacao dos resultados. A principal delas diz respeito a natureza observacional e
transversal dos dados utilizados. A Pesquisa Nacional de Saude de 2019 oferece um
retrato abrangente da populagao brasileira em um determinado momento do tempo,
mas nao permite acompanhar trajetérias individuais nem estabelecer relagdes causais
estritas entre os determinantes socioeconémicos e a ocorréncia do diagnostico de
diabetes mellitus.

Outra limitagao relevante refere-se a utilizagao do diagndstico autorreferido de
diabetes como variavel dependente. Embora essa medida seja amplamente
empregada na literatura e apresente boa validade para analises populacionais, ela
pode refletir desigualdades no acesso ao diagndstico médico, especialmente em
contextos marcados por heterogeneidade socioecondmica. Nesse sentido, parte das
associacdes observadas pode estar relacionada a diferengas na probabilidade de
diagnostico, e ndo necessariamente a incidéncia da doenga em si. Complementando,
cabe destacar que a varidvel dependente utilizada se refere ao diagndstico
autorreferido de diabetes, sem distingao entre os diferentes tipos da doenga. Embora
a maior parte dos casos em adultos esteja associada ao diabetes mellitus tipo 2 —
que corresponde a aproximadamente 95% dos casos globais (WHO, 2023) —, a

impossibilidade de distinguir entre os tipos constitui uma limitagao da analise.
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Adicionalmente, apesar do uso de técnicas robustas de tratamento de dados
faltantes, como a imputacao multipla, é possivel que permanegam fontes de incerteza
associadas a informagdes ndo observadas ou imperfeitamente mensuradas. Variaveis
como histoérico familiar, qualidade da alimentacédo e condi¢cdes de trabalho n&o estao
plenamente capturadas nos microdados da PNS, mas podem desempenhar papel
relevante na determinagao do risco de diabetes ao longo do ciclo de vida.

Essas limitagdes, contudo, ndo invalidam os achados do estudo, mas delimitam
seu alcance interpretativo. Ao contrario, elas apontam caminhos naturais para
pesquisas futuras. Estudos baseados em dados longitudinais poderiam explorar de
forma mais direta os mecanismos dinamicos associados ao desenvolvimento do
diabetes, permitindo avaliar a acumulagéo de riscos ao longo do tempo. Da mesma
forma, a integracdo de informagdes clinicas ou biomarcadores objetivos poderia
contribuir para distinguir de maneira mais precisa entre desigualdades no diagnéstico
e desigualdades na ocorréncia efetiva da doencga.

Por fim, investigagdes futuras podem aprofundar a analise das desigualdades
educacionais e raciais em saude, explorando interagdes mais complexas entre fatores
socioeconémicos, contextos institucionais e trajetdrias individuais. Ao avangar nessas
diregdes, a literatura podera contribuir para uma compreensao mais refinada dos
determinantes do diabetes e para o desenho de politicas publicas mais eficazes e

sensiveis as desigualdades sociais.
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Apéndice A — Tratamento e Construgao da Base de Dados

O objetivo deste apéndice é apresentar, de forma sistematica e detalhada, os
procedimentos adotados no tratamento da base de dados utilizada nesta pesquisa.
Busca-se, com isso, garantir clareza metodologica, transparéncia nas decisdes
empiricas e reprodutibilidade dos resultados, permitindo que outros pesquisadores
compreendam exatamente como a amostra final e as variaveis analiticas foram
construidas a partir dos microdados originais.

A seguir, descrevem-se, passo a passo, os filtros aplicados, as recodificagbes
realizadas, as exclusbes adotadas e os métodos utilizados para lidar com valores

ausentes e construgao das variaveis explicativas e da variavel de interesse.

A1 — Filtros Iniciais da Amostra

A base foi inicialmente restrita as entrevistas efetivamente realizadas,
mantendo-se apenas as observagdes com V0015 = 1. Em seguida, foram
selecionados exclusivamente os individuos com medidas antropométricas aferidas,
identificados por V0025B = 1.

Foram mantidas apenas as respostas fornecidas pelo morador selecionado
(M001 = 1). Adicionalmente, individuos gestantes (P005 = 1) e pessoas consideradas

nao aptas a responder (M00203 = 2) foram excluidos da amostra.

A2 — Construgéo e Recodificagdo das Variaveis de Escolaridade

A escolaridade foi tratada de forma cuidadosa devido a sua relevancia
socioeconémica e a presenga de valores ausentes. A variavel original D00901, que
informa a etapa de ensino mais alta frequentada, foi combinada com D00301, que
indica a etapa de ensino cursada no momento da entrevista, nos casos em que
D00901 estava em branco. Dessa combinagao resultou a variavel consolidada
D00901', representando a etapa maxima de ensino do individuo.

Posteriormente, os codigos originais foram agregados em cinco grandes
grupos: (i) ensino fundamental | ou menos, (ii) ensino fundamental Il, (iii) ensino médio,
(iv) ensino superior — graduacéo, e (v) pos-graduacgao. Essa classificagao respeita a
equivaléncia entre sistemas educacionais antigos e atuais e facilita a interpretagéo
analitica.

Devido a presenga de valores ausentes relevantes, aplicou-se imputacéo

multipla por equagbes encadeadas (MICE) as variaveis de escolaridade.
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Primeiramente, foi imputada a variavel ordinal referente a etapa de ensino (esc_serie),
sem utilizar como preditor a variavel de conclusdo. Em seguida, foi imputada a variavel
binaria esc_concluiu (D014), incorporando a etapa de ensino como variavel
explicativa, respeitando a logica temporal e causal entre nivel cursado e concluséo.
Apds a imputagao, utilizou-se a informagdo de conclusdo para regredir o
individuo em um nivel educacional quando a etapa nao havia sido concluida, exceto
nos casos em que o individuo ja se encontrava no ultimo nivel. Em seguida, as
categorias de graduagéao e pds-graduacao foram agrupadas em uma unica categoria
denominada grad_mais. A variavel final de escolaridade foi desdobrada em trés
dummies — Ensino Fundamental |l, Ensino Médio e Graduacao ou mais — adotando-

se Ensino Fundamental | ou menos como categoria de referéncia nos modelos logit.

A3 — Construgao das Variaveis de Saude

A variavel de hipertensao arterial foi construida a partir de Q00201 e Q00202,
excluindo-se os casos em que o diagnostico ocorreu apenas durante a gravidez.
Procedimento analogo foi adotado para a variavel de diabetes mellitus, combinando
Q03001 e Q03002, resultando na variavel Q03001".

A variavel Q03001" apresentou aproximadamente 7% de valores ausentes. A
analise dos padrées de missing indicou que a auséncia estava associada a
caracteristicas observaveis, como idade, sexo, condi¢ao urbano/rural e escolaridade.
Diante disso, optou-se por imputar essa variavel por meio de MICE, incorporando-a
ao sistema de equacdes de imputacao.

A autoavaliacdo de saude (N0O01) foi recodificada em uma variavel binaria,
distinguindo individuos com avaliagdo satisfatoria (muito boa, boa ou regular)

daqueles com avaliagdo insatisfatoria (ruim ou muito ruim).

A4 — Construgao de Variaveis Antropométricas e Comportamentais

A partir das variaveis de peso (P00104) e altura (P00404), foi calculado o indice
de Massa Corporal (IMC). Com base nesse indicador, construiu-se a variavel binaria
0OBO001, que identifica individuos obesos.

O tempo médio diario assistindo televisdo (P04501) foi recodificado em uma
variavel binaria que indica se o individuo assiste trés ou mais horas de TV por dia.

O consumo de bebida alcodlica (P027) foi transformado em uma variavel

binaria que identifica individuos que consomem alcool mais de uma vez ao més.
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O tabagismo foi tratado a partir das variaveis P050 e P052, resultando na

variavel P050', que indica se o individuo fuma ou ja fumou diariamente.

A5 — Variaveis Socioecondmicas Adicionais

A renda domiciliar per capita (VDFO003) foi transformada por meio do logaritmo
natural, originando a variavel VDF003'.

O estado civil (C011) foi recodificado em uma variavel binaria que indica se o
individuo é casado ou ngo.

A variavel de cor/raga (C009) foi tratada excluindo-se as categorias amarela e
indigena. Em seguida, construiu-se a variavel binaria Negros, na qual individuos

pretos e pardos foram classificados como 1 e individuos brancos como 0.

A6 — Tratamento de Valores Ausentes e Transformacdes Finais

Nos casos em que a proporgao de valores ausentes em determinadas variaveis
era inferior a 2,15% do total da amostra, aplicou-se remogéo por lista completa
(listwise deletion).

Para captar possiveis efeitos nao lineares da idade, foi incluido o termo idade
ao quadrado. A idade foi previamente centralizada em torno da média da amostra, e
tanto o termo linear centralizado quanto seu quadrado foram utilizados nas

estimacgdes.

Esses procedimentos resultaram na base final empregada nas analises

empiricas deste trabalho.



