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RESUMO

O diabetes mellitus é uma das doencas mundialmente mais prevalentes em adultos e esta entre as
principais causas de perda de anos de vida saudavel, o que se agrava com o acelerado
envelhecimento populacional no Brasil. Este estudo visa estimar os valores de presenteismo e
absenteismo devido ao diabetes a partir dos dados da Pesquisa Nacional de Satde (PNS) de 2019,
utilizando-se um modelo linear considerando o plano de amostragem complexa. Combinando esses
dados com a prevaléncia do diabetes e taxa de mortalidade obtidos em outros estudos, estimou-se
a diferenca entre 0 PALY (anos de vida ajustados pela produtividade) dos individuos com e sem
diabetes. Calculou-se entédo a consequente reducdo no produto interno bruto (PIB). A soma do
presenteismo e absenteismo resultou em uma reducédo de 16% na produtividade de individuos com
diabetes quando comparado com aqueles sem diabetes. Estimamos de forma conservadora que na
coorte de brasileiros de 2019 com idade entre 20 e 60 ou 65 anos, o diabetes sera o responsavel por
uma perda no PIB de aproximadamente 113 bilhdes de ddlares, em um cenério com redugdo anual
do PALY de 3% e sem aumento anual do PIB de 1.3%. Essa perda representa em torno de 7% do
PIB brasileiro de 2021. Com o uso dos dados provenientes da PNS conseguiu-se, de forma inédita,
construir um modelo para estimacdo dos anos de vida produtivos perdidos devido ao diabetes na
populagéo brasileira, enriquecendo as estimativas da carga da doenca no Brasil e consequentemente
nos paises de baixa e média renda.

Palavras-chave: PNS, PALY, modelos lineares, amostragem complexa, Diabetes.



ABSTRACT

Diabetes mellitus is one of the most prevalent diseases worldwide in adults and is among the
leading causes of loss of healthy years of life, which is exacerbated by the accelerated population
aging in Brazil. This study aims to estimate the values of presenteeism and absenteeism due to
diabetes from the data of the National Health Survey (PNS) of 2019, using a linear model
considering the complex sampling plan. Combining these data with the prevalence of diabetes and
mortality rate obtained in other studies, we estimated the difference between PALY (years of life
adjusted for productivity) of individuals with and without diabetes. Then the reduction in GDP was
calculated. The sum of presenteeism and absenteeism resulted in a 16% reduction in the
productivity of individuals with diabetes compared to those without diabetes. It was conservatively
estimated that in the cohort of Brazilians in 2019 aged between 20 and 60 or 65 years, diabetes
would be responsible for a loss in GDP of approximately 113 billion dollars, in a scenario with an
annual reduction of PALY of 3% and without an annual increase in GDP of 1.3%. This loss
represents around 7% of Brazil's GDP in 2021. Using data from the PNS, we were able to develop,
for the first time, a model for estimating productive life years lost due to diabetes in the Brazilian
population, enriching estimates of the disease burden in Brazil and consequently in low- and
middle-income countries.

Keywords: PNS, PALY, linear models, complex, Diabetes.
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1 Introducéo

Segundo o International Diabetes Federation (IDF), em 2021 a América do Sul e central
tinha aproximadamente 33 milhdes de pessoas entre 20 e 79 anos diagnosticadas com diabetes,
resultando em uma prevaléncia de 9.5%. O Brasil é 0 pais com o maior nimero de pessoas
diagnosticadas na regido - 15.7 milhdes de pessoas, representando uma prevaléncia de 10.5%
(INTERNATIONAL DIABETES FEDERATION, 2021). Esse valor é similar ao estimado pela
pesquisa de vigilancia de fatores de risco e protecdo para doengas cronicas por inquérito telefonico
(VIGITEL) do Ministério da Sude, onde o percentual de adultos (>18 anos) brasileiros que
referiram diagnostico médico de diabetes em 2021 foi de 9.1% (MINISTERIO DA SAUDE,
SECRETARIA DE VIGILANCIA EM SAUDE, DEPARTAMENTO DE, 2021). Considerando
que em 2017 a prevaléncia estimada do diabetes no Brasil foi de 8.1%, as estimativas de 2021
indicam um crescimento de 12% em quatro anos e realcam o fato de que o Brasil vem sofrendo um
aumento consideravel na carga do diabetes (BRACCO, 2019).

Usualmente a carga de diabetes no Brasil é caracterizada pelas estimativas de prevaléncia
inferida através dos dados do VIGITEL ou através da Pesquisa Nacional de Saude (PNS) (IBGE,
2020; MINISTERIO DA SAUDE, SECRETARIA DE VIGILANCIA EM SAUDE,
DEPARTAMENTO DE, 2021), e pela mortalidade observada em certificados de ébitos, os quais
apresentam um série de limitaces na identificacdo do diabetes (SAYDAH et al., 2004).

Nos ultimos anos, estudos tém sido realizados para a utilizacéo de banco de dados nacionais
como PNS (Pesquisa Nacional de Saude), SIM (Sistema de Informacéo de Mortalidade) (“Sistema
de Informacao sobre Mortalidade — SIM”, 2022) e SIH (Sistema de Informacéo de Hospitalizacao)
(MINISTERIO DA SAUDE; SECRETARIA DE ATENGAO A SAUDE; DEPARTAMENTO DE
REGULACAO, AVALIACAO E CONTROLE, 2006) , além de dados provenientes de estudos
longitudinais com abrangéncia nacional, como € o caso do Estudo Longitudinal de Satde do Adulto
(ELSA-Brasil), para obter inferéncias mais complexas, como a propor¢ao de mortalidade nacional
devido ao diabetes (BRACCO et al., 2020), o risco ao longo da vida de desenvolver diabetes e os
anos de vida perdidos devido ao diabetes (BRACCO et al., 2021). Ainda ha poucos estudos de
representatividade nacional para estimativas do custo econdmico do diabetes na populacédo
brasileira. Em 2016 foi estimado em aproximadamente 2,15 bilhdes de dolares o custo direto e

indireto das hospitalizacdes decorrentes do diabetes no brasil (PEREDA et al., 2022). H4, no



entanto, uma metodologia diferente que vém sendo utilizada para estimar o custo indireto do
diabetes a partir da perda de produtividade devido a doenga, representada pela diferenca de PALY's
(Productivity-Adjusted Life-Years) (MAGLIANO et al., 2018) entre os individuos com e sem
diabetes. Essa estimativa tem como vantagem considerar todos os trabalhadores diagnosticados
com diabetes e ndo apenas os individuos hospitalizados.

Para a estimacgéo da diferenca de PALY's consideramos que uma doenca crénica como o
diabetes pode levar a perda de produtividade de duas formas:

e dias de trabalho perdido devido a doenca - absenteismo,
e reducdo da produtividade no trabalho devido a doenca - presenteismo

Com esses dois elementos e 0s anos de vida populacional, consegue-se encontrar a diferenca
de PALY entre aqueles com e sem diabetes.

Para a obtencdo dessas duas métricas: absenteismo e presenteismo, 0s bancos de dados
nacionais podem ser utilizados de uma forma analoga ao que foi realizado para obter a proporcao
de mortalidade nacional devido ao diabetes e os anos de vida perdidos devido ao diabetes. Porém
um estudo dos questionarios se faz necessario para selecionar os dados pertinentes, além de
adaptacdes de modelos e métodos a fim de estimar os componentes do indice de produtividade.

O objetivo desse trabalho é estimar o PALY utilizando os bancos de dados nacionais (PNS
e IBGE), para estimar o absenteismo e o presenteismo, além de estimar o PALY para os individuos
com e sem diabetes e estimar o custo da produtividade devido a doenca na populacéo brasileira.



2 Revisao Bibliografica

2.1 Diabetes Mellitus

De acordo com a Sociedade Brasileira de Diabetes:
Diabetes mellitus (DM) néo € uma doenca, mas um grupo heterogéneo de
disturbios metabdlicos que apresenta em comum a hiperglicemia, resultada
de defeitos na acdo da insulina, na secrecdo de insulina ou ambas (SBD,
2015).

A insulina € um horménio essencial produzido pelo pancreas. Ela é responsavel por
converter a glicose em energia ou armazena-la nas células, e pela sintese de proteinas e gordura. O
indicador clinico da diabete é a falta de insulina, ou quando as células ndo respondem a ela, o que
leva a hiperglicemia (altos niveis de glicose no sangue) (INTERNATIONAL DIABETES
FEDERATION, 2021).

Se a falta de insulina no sangue ndo for tratada por um longo periodo, diversos problemas
podem ocorrer, desde complicacBes que deixam sequelas até problemas que causam risco de vida,
como doencas cardiovasculares, danos aos nervos, danos aos rins, amputacfes de membros
inferiores, perda parcial da visdo e até cegueira INTERNATIONAL DIABETES FEDERATION,
2021).

A DM normalmente é classificada em diabetes tipo 1 (DM1), diabetes tipo 2 (DM2),
diabetes gestacional (DMG), além de outros tipos de diabetes mais especificos. Outras
classificacbes tém sido propostas, incluindo classificacdo em subtipos de DM levando em conta
caracteristicas clinicas (RODACKI et al., 2022). A classificagdo da DM permite o tratamento
adequado e a definicdo de estratégias de rastreamento de comorbidades e complicacfes cronicas
(SILLER et al., 2020).

2.1.1 Diabetes Tipo | - DM1

Esse tipo de diabetes é caracterizado por um processo autoimune no qual o sistema
imunoldgico ataca as células produtoras de insulina do pancreas. Com isso o corpo produz pouca
ou ndo produz insulina. Essa condicdo pode ser desenvolvida em qualquer idade, no entanto ocorre
mais frequentemente em criangas e em adultos jovens. Diabetes tipo | € uma das doencgas cronicas

mais comuns na infancia (SUN et al., 2022).



Além de necessitar a injecdo diaria de insulina, viver com DM1 é um desafio até para 0s
familiares, mesmo tendo acesso as injecOes didrias, monitoramento de glicose e médicos
especializados. Isso porque, além das complicagdes causadas pela hipoglicemia e da cetoacidose
diabética, um controle mal feito pode levar ao crescimento deficiente e ao inicio precoce de
complicagdes circulatorias(INTERNATIONAL DIABETES FEDERATION, 2021).

2.1.2 Diabetes Tipo 2 - DM2

A DM2 é o tipo mais comum, correspondendo a 90% dos casos no mundo, e serd o foco
deste trabalho. Quando comeca a haver resisténcia a insulina, inicialmente ocorre um aumento na
producdo de insulina para manter a homeostase da glicose, no entanto, com o passar do tempo
ocorre a diminuicdo da producédo da insulina. Ela é normalmente observada em pessoas com 45
anos ou mais, porém os casos em criangas, adolescentes e adultos jovens vem crescendo devido ao
aumento dos casos de obesidade, falta de atividade fisica e dieta desbalanceada (GOYAL; JIALAL,
2022).

Por apresentar sintomas mais brandos que a DM1, o diagndstico € normalmente mais tardio,
quando j& existem evidéncias de complica¢cdes. Porém mudancas de comportamento, como
melhora na dieta, aumento da atividade fisica e 0 uso de medicamentos hipoglicémicos podem
auxiliar no tratamento, ndo sendo necessario 0 uso continuo de insulina na maioria das vezes
(BRACCO, 2019).

2.1.3 Diabetes Gestacional - DMG

De acordo com a World Health Organization (WHOQO) e a Federacdo Internacional de
Ginecologia e Obstetricia, a hiperglicemia durante a gravides é classificada como diabetes
gestacional (HOD etal., 2015; WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2013). Mulheres com essa
condicdo tendem a ter um aumento no risco de eventos adversos da gravidez, além de, junto com
o filho, apresentar maior risco de desenvolver diabetes tipo 2 ao longo da vida (INTERNATIONAL
DIABETES FEDERATION, 2021).

2.1.4 Complicacgdes do Diabetes
Como condicéo crbnica o diabetes exige da pessoa o seguimento de um regime terapéutico
de autocuidado diario, que € necessario para a manutencao do controle metabdlico. A necessidade
4



de adaptar a rotina e a dieta somada a doenga pode atuar negativamente na qualidade de vida das
pessoas (RODRIGUES, 2017). Assim de forma geral as pessoas que tém diabetes apresentam
qualidade de vida menor que pessoas sem a doenca (ZULIAN et al., 2013).

As complicacdes de satde devido ao diabetes podem afetar diversos 6rgdos, membros e
funcbes corporais e séo causas de incapacidade, diminuigéo da qualidade de vida e morte prematura
(BRACCO, 2019). As complica¢des mais significativas relacionam-se as pancreéticas, vasculares,
oculares e neuroldgicas, advindas de distarbios metabolicos causados pela hiperglicemia. Segundo
a WHO, a diabetes pode ter os seguintes efeitos no corpo (WORLD HEALTH ORGANIZATION,
[s.d.]):

e Aumentar de 2 a 3 vezes mais risco de ataque cardiaco em adultos.

e Causar retinopatia, que € uma das principais causas de cegueira e ocorre devido ao dano
acumulado nos vasos sanguineos da retina.

e Causar neuropatia resultante da isquemia dos nervos devido a efeitos diretos da
hiperglicemia sobre os neur6nios e alteracBes metabolicas intracelulares que alteram a
fungéo dos nervos.

e Causar a reducéo do fluxo sanguineo nos pés aumentando as chances de Ulceras, infeccdes
e a necessidade de amputacéo.

e Causar falha nos rins (nefropatias);

e Fazer com que a pessoa tenha sintomas mais graves para diversas infecgdes, como por
exemplo COVID-109.

Todas essas complicagGes acabam por fazer com que as pessoas tenham de se ausentar do
trabalho por um determinado tempo caso fiqguem hospitalizadas, tenham que se aposentar de forma
prematura, que ndo consigam render tanto quanto renderiam caso elas estivem com 100% das

capacidades, ou que ocorra o0 ¢bito da mesma.

2.2 Carga do diabetes no Brasil

A carga representada por uma doenca pode ser expressa nao so pela
prevaléncia e incidéncia, mas também a partir do risco de desenvolver a
doenca ao longo da vida, dados de mortalidade, morbidade (anos vividos
com incapacidade), anos de vida perdido ajustados por incapacidade



(DALY) e perda, em anos de vida e expectativa de vida, decorrentes da
doenca (BRACCO, 2019).

Segundo Muzy et al. em 2021, a prevaléncia do diabetes no Brasil foi de 9,2%, pelo modelo
multinomial, e a prevaléncia da PNS corrigida (autorreferida + alterada na hemoglobina glicosilada
- HbAlc > 6,5) foi de 9,4%, apresentando uma grande diferenca de acordo com a regido do Brasil:
de 6,3% no Norte, 7,2% no Sul, 7,6% centro-oeste, 12,2% para o nordeste e 12,8% no sudeste. H&
diferenca também de acordo com o sexos sendo de 10,2% para o0 sexo feminino e 8,1% para 0 sexo
masculino (MUZY et al., 2021).

2.3 Bases de dados disponiveis

Na &rea da salde existem uma infinidade de bancos de dados disponiveis, e devido a
complexidade do estudo, sera necessario combinar as estatisticas de diferentes bancos de dados.
Os dados utilizados neste trabalho foram obtidos da PNS, do Instituto Brasileiro de Geografia e

Estatistica (IBGE) e estimativas realizadas com dados ELSA-Brasil.

2.3.1 Pesquisa Nacional de Saude — PNS

A pesquisa nacional de saide foi realizada até 0 momento em 2013 e 2019. O banco de
dados utilizado neste trabalho se refere a pesquisa realizada em 2019, com representatividade
nacional brasileira com base domiciliar, e amostragem probabilistica complexa. A populacédo alvo
da PNS foram pessoas com idade de 15 anos ou mais. Foram excluidos da pesquisa moradias
“especiais” como bases militares, penitenciarias/colonias penais, orfanatos, asilos, regies
indigenas e quilombolas (STOPA et al., 2020).

Neste questionario foram feitas aproximadamente 650 perguntas, e entre elas ha perguntas
mais especificas relacionadas a diabetes, a participacdo dos individuos na forca de trabalho e a
presenca de limitacOes na realizacdo das atividades habituais (IBGE, 2020).

O plano amostral da PNS sera discutido posteriormente no capitulo 2.7.3.

2.3.2 Estudo Longitudinal de Saude do Adulto — ELSA-Brasil
O ELSA-Brasil é um estudo longitudinal multicéntrico com quase 15 anos de existéncia.
Neste estudo participam seis instituicdes publicas de ensino superior de trés regides do Brasil

(nordeste, sul e sudeste), onde ocorreram o recrutamento de participantes e onde sao realizadas as
6



entrevistas, exames clinicos e coleta, processamento, estocagem e transferéncia de amostras
biologicas (AQUINO et al., 2012; LOTUFO, 2013). O ELSA-Brasil conta com a participagdo
voluntaria de 15105 mil funcionérios (ativos ou aposentados) dessas institui¢cdes, que no inicio do
estudo tinham entre 35-74 anos. Além de acompanhamento telefonico anual, o estudo esta
atualmente realizando a sua quarta visita presencial de acompanhamentos dos participantes.

Este estudo tem como objetivo contribuir com informagdes relevantes com respeito ao
desenvolvimento e progressdo de doencas cronicas, em particular doencas cardiovasculares e
diabetes. Os dados do ELSA-Brasil sdo Unicos no sentido de permitirem o acompanhamento de

pessoas com e sem diabetes até o 6bito.

2.3.3 Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica - IBGE

Pelo IBGE consegue-se informacg6es gerais da populagdo, como a taxa de mortalidade e a
projecédo populacional, estratificado por idade e sexo (“IBGE - Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica”, [s.d.]).

2.4 Amostragem complexa

Em amostragem aleatdria simples, todos os elementos da populacao tém igual probabilidade
de fazerem parte da amostra e consideramos a amostra independente e identicamente distribuida
de uma distribuicdo ndo conhecida (LEOTTI, 2019). Quando o tamanho da amostra é
suficientemente grande, a lei dos grandes nimeros e o teorema central do limite justificam a
maioria das analises paramétricas.

No entanto, quando nosso interesse € construir amostras a partir de popula¢fes imensas, caso
dos bancos de dados apresentados no capitulo 2.3, é inviavel listar todos os componentes da
populacdo para amostragem aleatdria simples, assim, utiliza-se a estratégia de conglomerados ou

estratos, para obter uma amostra que seja representativa da populacéo.

2.4.1 Amostragem por Conglomerados

Esse tipo de amostragem explora a existéncia de grupos (clusters/conglomerados) na
populacdo. Espera-se que os conglomerados sejam homogéneos entre si e que internamente
representem adequadamente a populacdo em relacao a caracteristica desejada, ou seja, possuam a
variabilidade da populagédo (OCHOA, 2015a). Com essa condic¢do, podemos selecionar apenas uma

parte dos conglomerados para fazer parte da amostra, conforme pode ser visto da Figura 1.
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Figura 1: Exemplo de amostragem por conglomerado (OCHOA, 2015a).

Para realizar esse tipo de amostragem, primeiro deve-se definir os conglomerados, ou seja,
identificar a caracteristica que permite a divisdo da populacdo em grupos diferentes. Em pesquisas
nacionais é usual a utilizacdo de delimitadores geograficos, como o0s setores censitarios (unidade
territorial estabelecida para fins de controle cadastral), para construcdo dos conglomerados
(STOPA et al., 2020). Para determinar o nimero de conglomerados que serdo sorteados para fazer
parte da amostra pode-se utilizar amostragem aleatdria simples ou sistematica.

Apesar da amostragem por conglomerados apresentar a vantagem de ser mais simples
selecionar um conglomerado do que realizar uma amostragem aleatdria de todos os elementos da
populacdo, uma das desvantagens € o risco dos conglomerados nao apresentarem homogeneidade

entre eles.

2.4.2 Amostragem Estratificada

A amostragem estratificada consiste na divisdo de uma popula¢do em grupos (chamados
estratos) segundo alguma(s) caracteristica(s) conhecida(s) na populacdo em estudo. De cada estrato
sdo selecionadas amostras (LEOTTI, 2019). Ou seja, divide-se a populacdo em diferentes
subgrupos, de maneira que um individuo pode fazer parte de apenas um estrato e apos, seleciona-
se individuos utilizando alguma técnica de amostragem, como a amostragem aleatéria simples, ver

Figura 2.
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Figura 2: Exemplo de amostragem estratificada (OCHOA, 2015b)

As camadas ou estratos sdo grupos internamente homogéneos de elementos da populacéo,
que por sua vez, sdo heterogéneos entre si. Como por exemplo estudos dos mercados em uma
cidade, pode-se construir trés estratos: mercados pequenos, de tamanho médio e um terceiro estrato
para os mercados grandes.

Assim, sendo o0s estratos homogéneos internamente e heterogéneos entre si, 0 uso da
amostragem aleatdria reduz o erro amostral melhorando a precisdo dos resultados ao realizar um
estudo sobre a amostra (OCHOA, 2015b).

2.4.3 Amostragem em trés estagios
A amostragem conglomerada em varios estagios é caracterizada por
unidades populacionais arranjadas em grupos conforme uma hierarquia,
com selegdo de grupos nos varios niveis da hierarquia até chegar as
unidades elementares (de referéncia) da pesquisa que serdo investigadas
(SILVA; BIANCHINI; DIAS, 2020).

Na amostragem conglomerada em trés estagios, por exemplo, adota-se a seguinte
terminologia, onde cada estagio da amostragem considera um tipo de unidade: Unidades Primarias
de Amostragem — UPA’s; Unidades Secundarias de Amostragem — USA’s; e unidades elementares
(SILVA; BIANCHINI; DIAS, 2020).



Com isso os trés estdgios para selecionar uma amostra de unidades elementares que serdo
investigadas podem ser definidos como (SILVA; BIANCHINI; DIAS, 2020):

Estagio 1: selecionar uma amostra de UPA’s.

Estagio 2: selecionar uma amostra de USA’s em cada uma das UPA’s selecionadas no
primeiro estagio.

Estagio 3: selecionar uma amostra de unidades elementares em cada uma das USA’s
selecionadas no segundo estagio, que irdo compor a amostra, s de unidades elementares a
serem investigadas.

Assim de forma geral os pesos de uma pesquisa com amostragem complexa, mapeiam o

caminho para uma representacdo nao enviesada da populagdo. Geralmente os pesos da analise final

para cada elemento i considera o peso da selecéo do elemento (ws,;;), um fator de ajuste devido a

nao respostas (wy,-;) e um fator de ajuste de pos-estratificacdo (w,,s;) (BEST, WOLF, 2015).

Wrinal,i = Wsei,i X Wnr,i X Wpsi Eq.2.4.1

Plano Amostral PNS

Tendo como base esses trés estagios, pode-se ter como exemplo o plano amostral realizado

na PNS (FIOCRUZ, 2019; STOPA et al., 2020):

Estagio 1. a selecdo das unidades priméarias de amostragem (setores censitarios ou
composicdo de setores) foi realizada por amostragem aleatoria simples, mantendo a
estratificacdo da Amostra Mestra da PNAD (Pesquisa Nacional de Amostra por
Domicilios).

Estagio 2: um numero fixo de domicilios particulares permanentes foi selecionado
aleatoriamente em cada UPA selecionada no primeiro estagio, a partir do Cadastro Nacional
de Enderegos para Fins Estatisticos (CNEFE).

Estagio 3: dentro de cada domicilio da amostra, um morador (com 18 ou mais anos de idade,
em 2013, e com 15 anos ou mais de idade, em 2019) foi selecionado com equiprobabilidade,
a partir de uma lista de moradores elegiveis construida no momento da entrevista, para

responder a entrevista individual.
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Definigdo dos pesos

Em uma amostra construida por um plano complexo, os elementos da populacdo nédo

possuem mais a mesma probabilidade de participarem da amostra. Dessa forma, os elementos

amostrais precisam incorporar a sua probabilidade de sele¢do durante as analises estatisticas. No

caso da PNS, o peso do morador selecionado foi definido da seguinte forma (FREITAS, 2014,

STOPA et al.,

Onde:

2020):

Definiu-se a probabilidade de selecdo do morador dentro do domicilio. O peso
bésico é dado por:

1 Np _mp Ny

hijk mn Npi mﬁNS Nhi hij

O peso com ajuste de ndo resposta do domicilio inteiro é dado por

Np mp Np ny

’ — hi hi

Wi = — % —— *— g s 0.,
hijk mp Np; mﬁNS np;  ny hij

wp,;: € 0 peso basico da UPA i do estrato h.

my,: é o nimero da UPA’s selecionadas no estrato h para Amostra Mestra.

Ny;: € o nimero de domicilios particulares permanentes ocupados, ocupados sem
entrevistas realizadas (equivalentes aos domicilios fechados) e vagos na UPA i do
do estrato h.

Nh € 0o nimero de domicilios particulares permanentes ocupados, ocupados sem
entrevistas realizadas (equivalentes aos domicilios fechados) e vagos no estrato h ,
dados atualizados do CNEFE (Cadastro Nacional de Enderecos para Fins
Estatisticos) no momento da sele¢do das UPA’s para Amostra Mestra.

Ny;: € o numero de domicilios particulares permanentes ocupados e fechados na
UPA i do estrato h, dados do CNEFE, no momento da sele¢éo dos domicilios;

ny;: nimero de domicilios selecionados na UPA i do estrato h,

ny;: numero de domicilios selecionados com morador na UPA i do estrato h,

11



e n;": numero de domicilios selecionados com entrevista realizada na UPA i do
estrato h,

® Oy;j: € 0 nimero de moradores com 18 anos ou mais de idade no domicilio j na
UPA i do estrato h;

e mPNS:é 0 nimero de UPAs selecionadas no estrato h para a PNS

Apos a selecdo do morador houve perda de entrevista, foi realizada a correcdo dos pesos
para compensar a ndo resposta. O ajuste foi realizado por sexo, pois houve diferenca entre as perdas
masculina e feminina (FREITAS, 2014).

kK

hijk M
M _ 1 _Np_ mp  Npompy X, WihijieQnji
Whijk = — % —— % —pyg % — ok —0k Oy ¢ — .
mp  Npg my Npi Np hijk Wi ‘k*aM
i Ul hijk
i
hijk F
* * ) T
wF. =1 Np mp Nhi*nhi*O 3 *21 hijk*®hijk
= — — —m .
hijk mp Np; mﬁNS nhi n;sl* hij nitx

I W hijic-@hiji
® 15, € 0 numero de moradores selecionados com entrevista realizada na UPA i do

estrato h;

® ;. indica se o morador selecionado no domicilio j da UPA i do estrato h é do

sexo masculino;

® ;. indica se o morador selecionado no domicilio j da UPA i do estrato h é do

sexo feminino;

Como é feita uma amostra aleatdria simples de um morador dentro do domicilio, é natural
que, por conta da aleatoriedade de selecdo, os totais populacionais obtidos com os fatores de
expansdo do morador selecionado ndo sejam exatamente iguais aos totais populacionais obtidos
com os fatores de expansao de domicilio (FREITAS, 2014).

No entanto, os moradores dos domicilios formam uma amostra maior que os moradores
selecionados. Para igualar estas estimativas calibrou-se o peso do morador selecionado fazendo
que os totais populacionais por sexo e classes de idade correspondessem aos totais obtidos com o
peso do domicilio. As quatro classes de idade utilizadas foram de 18 a 24 anos, de 25 a 39 anos, de
40 a 59 anos e mais de 60 anos (FREITAS, 2014).
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P a,M,c

S
Pa,M,c

Mx* M
Whijk = Whijk
Onde:

e pM, .:éaestimativa populacional obtida com os dados dos moradores dos domicilios da pesquisa

para o nivel geografico a sexo M e classe de idade c ;

Os pesos para os domicilios e todos os seus moradores, utilizados para a
estimacdo das caracteristicas investigadas para todos os moradores e para
todos os idosos, foram definidos levando-se em conta o0 peso da UPA
correspondente e ajustes para correcdo de nao respostas e também para
calibrar as estimativas com totais populacionais conhecidos de outras
fontes (FREITAS, 2014).

A descricdo dos outros pesos utilizados na PNS pode ser encontrado na Pesquisa Nacional
de Saude: Plano Amostral (FREITAS, 2014).

2.5 Modelos de Regressdo Linear

A anélise de regressdo estuda a relacdo entre uma variavel dependente e outras variaveis
independentes. Esta relacdo é representada por um modelo matematico, ou seja, uma equacao que
associa a variavel dependente (Y) com as variaveis independentes (X, ...,X,) (RODRIGUES,
2022).

Os modelos lineares podem ser simples, quando ha apenas uma variavel independente (X;),
ou multiplos quando ha p variaveis independentes (Xj, ..., Xp).

Por se tratar de uma generalizacdo do método, abordaremos o tema da regressao linear

maultipla.

2.5.1 Regressado Linear Multipla
O modelo de regressdo linear multipla com p variaveis dependentes pode ser definido
conforme equacdo abaixo (SEBER; LEE, 2003).
Y; = Bo + BuXy + - + BpXp + & Eq.2.5.1
em que,
13



(X1, ..., X;,) € um vetor de variaveis independentes;

Bo,B1, -, Bp 80 0s parametros do modelo;

Y; € valor da variavel resposta na observacéo i;

&; € 0 erro aleatorio.

A interpretacdo para o parametro S, do modelo é a mudanca esperada na variavel resposta,
quando a variavel X, sofre um aumento unitario, enquanto todas as outras variaveis X;, j # k so
mantidas constantes.

O parémetro £, corresponde ao intercepto do plano de regresséo, se existir a variavel X; =
0, entdo B, sera a média deste ponto (RODRIGUES, 2022).

2.5.2 InteragOes
Caso considerarmos um modelo mais complexo, no qual existe interagdo entre as variaveis
obtemos um modelo da forma (RODRIGUES, 2022):
Yi = Bo + B1X1 + B2 X2 + B3 X1 Xo + &
Se a interacdo X, X,, for significativa e existir, o efeito de X; na resposta depende do nivel

X, e vice-versa.

2.5.3 Pressupostos
Os pressupostos para 0 modelo de regressao linear multipla sdo (YANG; TU; CHEN, 2019):

a) Mediadoserrosnula, E(g;)) =0,i =1, ...,n;

b) Os erros sdo independentes;

c¢) Variancia do erro é constante, V(g;) = ¢%,i = 1, ...,n;

d) Os erros tém distribuicdo normal.

Destes pressupostos, concluimos que g;~N(0,02),i = 1, ...,n e consequentemente que Y tem
distribuicdo normal com o2 e, para o caso de modelo definido na equacéo 2.5.1

E(Y) = Bo+ B1X1 + -+ BnXn.

2.5.4 Estimacdo dos Pardmetros do modelo
Como a relacdo entre X e Y € linear, tém-se a necessidade de estimar os valores de . Para

definir os parametros do modelo utiliza-se 0 método dos minimos quadrados. Este método visa
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minimizar a soma dos quadrados dos desvios e; (SQE), para encontrar o vetor de estimadores £ ,

com componentes (Bo, By, ..., Bn) (RODRIGUES, 2022).

n
SQE =) et =¢le = (¥~ XB)' (Y.~ Xf)
i=1
=Y Y-YXB-BYX +BXX

Y'Y -28'YX' +BXXB,

em que

e=le eyl

e' = matriz transposta de e .

Sendo valido o analogo para os outros termos.

Calculando as derivadas parciais em 8, igualando a zero e substituindo 3 por £, obtemos:

05QE _ _ox'y +2x'x8 =0
p = XXp =

X'XB = XY

em que
¥: Vetor com valores preditos de Y calculados a partir dos 3 estimados .

Com isso o vetor com os residuos é:

|
I

[~
|

[~

2.5.5 Andlise de Variancia

Apds encontrar 0s estimadores para 0s parametros é importante determinar se as variaveis
independentes do modelo possuem poder de explicacéo, para isso faz-se o teste F.

Para esse teste decompdem-se a soma de quadrados total, SQT (variancia da variavel

resposta), soma dos quadrados explicada, SQR (variacdo da varidvel resposta explicada pelo
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modelo) e a soma dos quadrados dos residuos, SQE (variacdo ndo explicada pelo modelo)
(RODRIGUES, 2022).

SQR
_ p _ QMR
F="5ee = qug frnr
n—p—1

Onde:
e p numero de variaveis independentes
e n dimensdo da amostra,
Neste teste testa-se duas hipoteses, a Ho afirma que os parametros £ sdo iguais e iguais a
zero, e a hipotese alternativa que afirma a existéncia de ao menos um g diferente de zero.
{Ho:Bo=P1=...=Bp=0; H:3;:B; #0,j=1,...,p
Assim, com relagdo a Ho, a estatistica F segue uma distribuigdo F centralcompen — (p +
1) graus de liberdade. Portanto se, F,ps > F,, ,_,—1 rejeita-se a hipotese Ho, concluindo que pelo

menos uma das variaveis independentes contribui significativamente para o modelo
(RODRIGUES, 2022).

Apos essa definigdo, pode-se testar cada termo do modelo individualmente com um teste ¢.

2.5.6 Andlise de Residuos

Apds as varidveis terem sido determinadas, e analisada a significancia delas, diversos
problemas ainda podem existir no modelo como (SOUZA, 2006):

* Presenca de observagdes discrepantes;

* Inadequacao das pressuposigdes para os erros aleatorios ou para as médias;

* Colinearidade entre as colunas da matriz do modelo;

* Forma funcional do modelo inadequada;

* Presenca de observages influentes.

Para determinar a existéncia destes problemas, realiza-se a analise de residuos para testar
0s pressupostos citados anteriormente no capitulo 2.4.3.
Diagnostico de normalidade

Para diagnosticar se os residuos tém uma distribuicdo normal, pode-se utilizar o grafico P-
P plot. Nesse grafico, compara-se a distribuicdo de probabilidades dos valores observados, com os
valores esperados (linha diagonal), conforme pode-se ver na figura 1 (RODRIGUES, 2022).
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Figura 3: P-P plot de residuos (RODRIGUES, 2022)..

Para determinar que os residuos tém uma distribuicdo normal, as observagdes devem estar
localizadas préximas da linha diagonal.

A normalidade dos residuos também pode ser avaliada por um histograma estandardizado,
no qual se avalia se ha mudancas com relagdo a forma simétrica de uma distribuicdo normal. Pode
ser feito também pelo teste Kolmogorov-Smirnov (K-S), ou pelo teste Shapiro Wilk
(RODRIGUES, 2022)..

Diagnostico de Homoscedasticidade

Para verificar se as variancias estdo constantes, pode-se criar um gréfico dos residuos versus

os valores preditos, mostrado na figura 2 (RODRIGUES, 2022)..

Residuos x Valores Ajustados

m = a
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a
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=
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L T T T
125 130 135

Figura 4: Gréfico de residuos versus valores ajustados (RODRIGUES, 2022)..
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Como os residuos devem ter variancia constante, eles devem estar igualmente distribuidos
ao redor da reta y=0, sem nenhuma tendéncia ou comportamento. Um exemplo de presenca de
variancia ¢ a forma de “funil”, no qual os pontos ficam proximos da linha y=0, mas comec¢am a se

afastar de acordo com que os valores ajustados (eixo x) aumenta (RODRIGUES, 2022).

Diagnostico de Independéncia
Para diagnosticar a presenca de autocorrelacdo, pode-se utilizar o teste de Durbin-
Whatson (DW) (PESTANA; GAGEIRO, 2008).
Neste teste testa-se as duas hipoteses:
{H,: Nao existe autocorrelacgdo dos residuos H;: Existe autocorrelacdo dos residuos
Para testar as hipoteses, utiliza-se a seguinte formula:

Z?:z(ei - ei—1)2

n_ 2
i=2 €i

dw =

Esta medida mede a correlacdo entre cada residuo e o residuo correspondente a observagao
anterior.

A multicolineariedade testa se ha correlagdo entre as variadveis utilizadas, uma forma de
de diagnosticar a multicolineariridade é o teste VIF — Fator de Inflacdo de Variancia. Supondo que
as varidveis estdo centradas e padronizadas, tem-se que R = (X'X)~! em que os elementos da
diagonal dessa matriz s&o chamados de fatores de inflacdo de variancia (VIF) e representam o
incremento da variancia devido a presenca de multicolinearidade (MONTGOMERY; PECK;
VINING, 2006). O VIF pode ser calculado da seguinte forma:

Em que: p é o nUmero das variaveis preditoras; Rj2 é o coeficiente de correlagdo multipla,

resultante da regressao de Xj nos outros p-1 regressores. Com isso, consegue-se afirmar que quanto
maior foi o VIF, maior é a correlacdo Xj com os outros p-1 regressores. Assim pode-se considerar
que um VIF acima de 10 a multicolinearidade pode estar influenciando as estimativas de minimos
guadrados (MONTGOMERY; PECK; VINING, 2021).

Diagnostico de Outliers e Observagdes Influentes
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Outliers séo observagdes extremas, muito afastadas da maioria dos dados, deixando
duvidas com relacdo a validade da mesma. Caso esses outliers sejam influentes com relagdo ao
modelo de regresséo ajustado a inclusdo ou ndo destes pontos modifica substancialmente o modelo
e com isso os valores ajustados (PESTANA; GAGEIRO, 2008).

Uma medida que serve para diagnosticar os outliers é o Leverage (LEV). Um LEV
elevado indica que essa observagéo se distancia do centro das observagdes influenciando o valor
previsto. Para considerar o valor como elevado depende do p nimero de variaveis independentes e

0 n dimensdo da amostra, conforme as equacfes abaixo (PESTANA; GAGEIRO, 2008).
3p+1)

LEV > — amostras de dimensao reduzidas

2(p+1)
LEV > — ,amostras grandes

Ap0s identificar se a observacdo é um outlier, é importante determinar se essa observagdo
é influente . A definigdo de observagdo influente é: “a observagdo que individualmente ou em
conjunto com as outras observacdes demonstram ter mais impacto do que as restantes no calculo
dos estimadores” (RODRIGUES, 2022).
Algumas das técnicas que podem ser utilizadas para determinar a influéncia sao
(RODRIGUES, 2022):
e SDFFIT
Trata-se de uma medida estandardizada que mede a influéncia que a observacao i

tem sobre o seu valor ajustado, considera-se influente se:

’ +1
|SDFFIT| > 2 P
n—p—1

Também é uma medida estandarizada, porém corresponde a alteracdo nos

e SDFBETA

coeficientes estimados, [?j, j=0,...,p. A definicdo de influéncia € dada por:

|SDFBETA| > 1,96; amostras com dimensodes reduzidas

2
|SDFBETA| > —; amostras grandes

Vn

e Distancia de Cook
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A distancia de Cook mede a influéncia da i-ésima observacao sobre todos o0s n
valores ajustados y;. Um valor elevado indica que o e; é elevado. Assim a

observacao pode ser considerada influente quando:

COOK > ———
n—-p—1

Caso o valor da distancia de Cook seja maior que 1 considera-se que a observacgao

& extremamente influente.

2.6 Regressao Linear em Amostras Complexas

Conforme mencionado no capitulo 2.4, quando se trata de amostras complexas, as analises
tém que considerar alguns ajustes como 0 peso para cada amostra devido ao estrato, conglomerado,
etc. Considerando a equacdo 2.4.1, que mostra uma generalizacdo para o peso de um elemento de
amostra complexa, um exemplo de estimador para as estatisticas da populacdo pode ser visto na
equacédo 2.6.1 (BEST; WOLF, 2015).

= e

Onde:

Wi ; - P€SO da selecdo do elemento i;

X; . observacgéo i;

y; - valor da variavel resposta na observacao i;

B : estimador da inclinagio da reta.

Se considerarmos 0s pesos finais considerados em uma pesquisa com amostragem
complexa de uma populacéo finita, os estimadores dos parametros da regresséo S séo aqueles que
minimizam a seguinte fungdo para uma populacéo finita de tamanho N (BEST; WOLF, 2015):
f(B) = XiLi(yi — x;B)? Eq.2.6.2

Considerando que a funcdo definida na equacdo 2.6.2 como a soma dos quadrados dos
residuos (SQEpop). Um estimador ndo enviesado incorporando os pesos utilizados da pesquisa pode
ser escrito como (BEST; WOLF, 2015):

—

SQEpop = 21}-11 Zgh Z;ha Whai Vhai — xhaiB)Z'
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onde h ¢ o indice relacionado ao estrato, o ¢ relacionado ao conglomerado (ou a UPA) e o
i € 0 i-ésimo elemento do cluster o.
Quando os pesos de uma pesquisa sao fornecidos (como no caso da PNS), o estimador do

parametro B, pode ser definido da seguinte forma:

Onde, W é uma matriz diagonal n x n onde os valores finais do peso, wy;, estdo

localizados na diagonal para cada caso na amostra.

2.6.1 Diagnosticos da Regressao

As analises de diagndstico como por exemplo, graficos de residuos ajustados, p-p plots,
podem ser usadas para identificar problemas com a estrutura do modelo em uma populacgdo grande,
assim como violagBes das suposicGes de distribuicdo para a varidvel dependente ou valores
discrepantes que podem ter grande alavancagem e/ou influéncia no ajuste de um modelo (BEST;
WOLF, 2015).

Segundo Best et al., 2015, s6 recentemente pesquisadores comegaram a examinar Como a
computacdo e a interpretacdo de outras ferramentas de diagndstico comuns para modelos de
regressao linear podem ser adaptadas para acomodar recursos de amostragem complexos (BEST,;
WOLF, 2015).

No entanto, ferramentas computacionais foram desenvolvidas nos Gltimos anos, como por
exemplo o pacote svydiags (VALLIANT; VALLIANT, 2018), que tém fungdes que testam 0s
diagnosticos em modelos de regresséao linear. A descri¢do deste pacote sera realizada no capitulo
3.8.4.

2.7 Efeitos Marginais

Segundo Onukwugha (2015) efeitos marginais mostram como a variavel dependente muda
quando determinada variavel independente sofre alguma mudanca, e as outras covariaveis sao
mantidas constantes. Mais especificamente, esse efeito marginal de covariaveis continuas pode ser
definido como o valor numerico da derivada parcial da variavel resposta com relacdo a uma
pequena mudanca na covariavel. Ou em caso de uma covaridvel discreta, € medido como uma
mudanca incremental na variavel resposta devido ao aumento na covariavel discreta. Assim se

temos uma regresséo dada pela fungdo y = f(x; ), onde y é a variavel dependente, x=(Xu,..., Xx) €
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um vetor de k varidveis independentes, e b € um vetor de pardmetros a serem estimados, o efeito
marginal é (ONUKWUGHA; BERGTOLD; JAIN, 2015):

Efeito Margmal g p)

Por ser calculado diretamente da funcdo obtida pela regressdo, teremos diferentes efeitos
marginais de acordo com o tipo de modelo (ONUKWUGHA; BERGTOLD; JAIN, 2015):
2.7.1 Modelo de regressao linear:
f(x,x2) = By + ,81x1 + B2x2

Efeito Margmal B) = [, Eq.2.7.1

Como pode-se ver na equacdo 2.7.1, em modelos onde h& apenas relagbes lineares das
variaveis, o efeito marginal é constante. Porém, o célculo do efeito marginal é igual, ainda que a
regressao inclua transformacdes ndo lineares como poténcias, logaritmicos ou até interacdes entre

as variaveis, que ela ainda sera uma funcéo linear dos coeficientes.

2.8 Pacote Survey

Para a realizacdo de analises em amostras origindrias de pesquisas por amostragem
complexa, devem ser utilizados programas de analise estatistica que possuam pacotes destinados a
dados complexos, ou seja, que possuam um algoritmo capaz de considerar os efeitos da
estratificacdo e da conglomeracdo na estimagdo dos indicadores e suas medidas de precisdo
(STOPA et al., 2020).

Para a realizacdo de anélises analiticas, como a constru¢do de modelos envolvendo dados
provenientes de amostragem complexas, existem diversos programas/pacotes estatisticos capazes
de realizar essas analises (tais como MINITAB, R, SAS, SPSS, etc). Neste capitulo o foco sera na
linguagem R, mais especificamente no pacote survey (LUMLEY, 2004).

Conforme (LUMLEY, 2004), analisar uma amostra estratificada como se ela fosse uma
amostra aleatoria simples ird superestimar os erros padrfes, analisar uma amostra por clusters
(conglomerados) como se fosse uma amostra aleatdria simples, normalmente ird subestimar os
erros padrdes, isso também ocorre ao analisar uma amostra com probabilidades desiguais como
uma amostra aleatéria simples.

O pacote survey tem muitas ferramentas para colaborar e tornar possivel a analise com
amostras complexas.
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2.8.1 Svydesing
Uma das principais objetivos do pacote survey é vincular os metadados do delineamento
(design) aos dados que serdo analisados, para que 0s ajustes corretos possam ser realizados de
forma confiavel e automatica. Isso é feito com as funcgdes svydesign, que cria objeto que contém
0 bancop de dados e informagdes adicionais, como estratos e pesos, conforme pode ser visto no
exemplo:
pnsd <- svydesign(id=~UPA,strata=~V0024, weights=~V00291, data=pns)
Conforme o exemplo mostra o objeto pnsd contém as seguintes informacdes:
e id — define a unidade priméria de amostragem (UPA);
e strata —a coluna que sera utilizada para estratificar a populacdo (ver capitulo
2.1.2);

® weights —indica a coluna que serd utilizada para definir os pesos de cada elemento
da populacéo.

e data — banco de dados que seréa utilizado para definir o design.

2.8.2 Survey-weighted generalised linear models — svyglm

Com o design definido, pode-se utilizar o svyglm para gerar um ajuste nos dados com um
modelo linear generalizado, como regressao linear, modelos da familia binomial ou Poisson. Para
gerar modelos dos Ultimos dois casos pode-se utilizar um argumento family = quasibinomial() e

family = quasipoisson(). Exemplos de utilizacdo desta funcdo podem ser vistas 0s c6digos a seguir.

Linear <- svyglm(Days ~ DM, design=pns)

Os codigos mostrado mostra a utilizagdo da funcdo svyglm. Mostrando a criagdo de um
modelo linear, de duas variaveis (varidvel dependente quantitativa Days (dias que faltou ao
trabalho) e variavel independente DM), utilizando um design definido conforme explicado na secao
2.8.1.

2.8.3 Svypredmeans
Dependendo do tipo a analise desejada, deve ser realizada a obtencdo do resultado de

previsdo marginal pode ser necessaria, como por exemplo quantificar a média de dias que
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individuos com diabetes se ausentaram do trabalho, ajustado por caracteristicas socioecondémicas
(ONUKWUGHA; BERGTOLD; JAIN, 2015).
Para obter os dados das previsbes marginais, 0 pacote survey apresenta a funcéo
svypredmeans(), como pode ser visto no codigo abaixo:
svypredmeans(modell,~DM)
Essa funcdo tém alguns parametros que sao obrigatérios como:
e Model — 0 modelo de regressao criado;

e DM - formula, especificando o fator para o qual se quer encontrar a marginal.

2.8.4 Diagnostico do Modelo

Conforme descrito no capitulo 2.5, apés a definicdo do modelo € necessario confirmar se o
modelo respeita 0s pressupostos. Para calcular os diagndsticos, apesar das dificuldades da amostra
ser complexa, a biblioteca svydiags realiza esses calculos para modelos de regressdo linear obtidos
pelo através do pacote survey (VALLIANT; VALLIANT, 2018).

O diagndstico de normalidade e homocedasticidade, pode ser realizado visualizando o
histograma dos residuos do modelo e pela funcdo svystdres do pacote svydiags respectivamente.

Para definir a independéncia, e diagnosticar a multicolinearidade pode-se realizar a analise
VIF (Variance Inflation Factor ou Fator de Inflacdo da Variancia) utilizando a funcéo svyvif.

A identificacdo de Outliers e observacdes influentes pode ser realizada pela funcao svydffits.

Essa funcéo calcula o DFFITS.

2.9 Tabela de Vida

Tabela de vida, também chamada de tabela de mortalidade é uma técnica estatistica muito
utilizada para apresentar a mortalidade de uma populacéo de uma forma que seja possivel responder
a perguntas como: qual a probabilidade de uma pessoa com 30 anos viver até o0s
70?(NAMBOODIRI; SUCHINDRAN, 1987). Por possibilitar esse tipo de resposta a tabela de vida
é muito utilizada na area de saude publica, onde pode-se considerar o efeito que determinada
doenca tem na populagdo, através do estudo de uma coorte. Um exemplo de tabela de vida pode

ser vista na tabela 1.
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Tabela 1: Forma abreviada da tabela de vida para dos Estado Unidos da América - EUA (DAY; REYNOLDS; KUSH, 2015)

Idade 1(x) d(x) q(x) L(X) T(X) e(x)
0 100000 612 0,006 99694 7866328 78,7
1 99388 43 0,000 99367 7766634 78,1
2 99345 27 0,000 99332 7667268 77,2
3 99318 21 0,000 99308 7567936 76,2
4 99297 16 0,000 99289 7468629 75,2
5 99281 14 0,000 99274 7369340 74,2

20 98910 74 0,001 98873 5881863 59,5
30 98011 101 0,001 97961 4897086 50
40 96798 161 0,002 96718 3922589 40,5
50 94295 394 0,004 94098 2965247 31,4
60 88770 778 0,009 88381 2046832 23,1
70 78069 1526 0,020 77306 1206570 15,5
80 57188 2868 0,050 55754 519263 9,1
90 23619 3375 0,143 21932 108501 4,6
100 1968 692 0,352 1622 4611 2,3

A tabela apresentada mostra algumas informacdes que usualmente sdo utilizadas como:

e Idade: a idade no inicio de cada intervalo;

e I(x): 0 nimero de pessoas vivas no inicio da idade;

e d(x): quantidade de pessoas que morreram na idade;

e ((x): probabilidade de morte durante a idade;

e L(x): Anos de vida vividos na idade, considerando que as pessoas morreram no meio

do ano;

e T(x): total de anos de vida vividos;

e e(x): expectativa de vida.

A expectativa de vida apresentada na tabela 1 mostra a média dos anos que as pessoas da
coorte, em determinada idade, ainda tem para viver. E importante entender que a expectativa de
vida ndo é uma previsdo dos anos que qualquer individuo vai viver. Por esse motivo, ao nascer —
idade 0, a expectativa de vida é de 78,7 anos, porém mais de 20% da populacdo considerada na
tabela 1 ndo vai viver até os 70 anos, no entanto mais de 20% das pessoas vao viver 90 anos ou
mais, tendo uma expectativa de vida de 4,6 anos (na idade de 90 anos) e 2,3 anos (na idade de 100
anos) (DAY ; REYNOLDS; KUSH, 2015).
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Apesar da expectativa de vida ser a resposta mais utilizada em estudos de sobrevivéncia
(DAY; REYNOLDS; KUSH, 2015), dependendo do contexto da andlise, outras respostas podem
ser mais importantes como por exemplo a probabilidade de morrer até uma determinada idade
(REDDY; KAR, 2019), ou anos de vida perdidos devido a determinada doenca (BRACCO, 2019).

2.9.1 Tipos de tabela de vida
Tabelas de vida podem ser nomeadas de duas formas (LAHIRI, 2018):
e Tabela de vida de coorte ou de geracao;
e Tabela de vida convencional.

A tabela de vida de coorte, requer o acompanhamento de um grupo desde o0 nascimento, até
a morte do ultimo membro deste grupo, adquirindo entdo a taxa de mortalidade. Devido a
necessidade de acompanhamento por toda a vida dessa coorte, esse tipo de tabela de vida acaba
tendo uma dificuldade elevada de ser calculada/estimada/construida (LAHIRI, 2018).

J& as tabelas de vidas convencionais, que s&o mais comuns em analise demogréfica, geram
uma visao transversal da mortalidade em diferentes idades em dada populacdo durante um curto
espaco de tempo (10 anos ou menos). Ela gera o tempo de vida de um individuo de uma coorte
hipotética (normalmente 100.000 individuos), assumindo que individuos em uma idade particular
estardo submetidos a mesma taxa de mortalidade que foi observada na populacdo durante o tempo
de estudo. Ela acaba gerando o tempo de vida que um recém-nascido assumindo que a mesma
sequéncia de mortalidade seja seguida durante a vida (LAHIRI, 2018).

Dentro destes dois tipos de tabela de vida, elas podem ter diferentes classificacdes de acordo

com os fatores utilizados.

Tabelas unidecrementais

A tabela de vida mostrada na tabela 1 é considerada uma tabela de vida unidecremental, isto
é, para a sua construcao foi utilizada apenas um fator (mortalidade).
Tabelas multidecrementais

Tabelas de vida com mais de um fator, sdo chamadas de tabelas de vida multidecrementais.
Nesse tipo de tabela, leva-se em consideracao dois ou mais fatores que operam em conjunto. Como

por exemplo, o tamanho da populacéo de pessoas solteiras, ela sofre o efeito tanto da mortalidade,
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quanto do primeiro casamento. Esses dois fatores em conjunto produzem uma tabela
multidecremental de dois fatores (NAMBOODIRI; SUCHINDRAN, 1987).
Tabelas incremental-decremental

Em ambos os casos citados até 0 momento, tabelas uni e multidecrementais, ndo ha aumento
no grupo de pessoas em estudo, no entanto existem casos onde pode ocorrer tanto a reduc¢ao quanto
0 aumento do grupo em questdo. Um exemplo é o estudo de forga de trabalho, no qual pode haver
a reducdo por diferentes motivos (morte, aposentadoria, auséncia temporaria devido a doencas),
porém no caso de haver a auséncia temporaria devido a doencas, acontece de haver o incremento
no final do periodo de auséncia. Esse tipo de tabela pode ser chamada de tabela incremental-
decremental ou tabela multiestado.(NAMBOODIRI; SUCHINDRAN, 1987).

2.10 Taxa de Mortalidade

Apesar da taxa de mortalidade ser o fator mais utilizado para a criacdo de tabelas de vida de

uma populacdo com dados de registros nacionais, hd& uma dificuldade quando o objetivo é

determinar a mortalidade de individuos com uma determinada doenga em uma populacéo na qual

ndo hé registros suficientes para essa inferéncia (BRACCO, 2019).

Em 2017, Jacobs et. al. (JACOBS et al., 2017) aplicou um método matematico para calcular

a taxa de mortalidade de pessoas com e sem diabetes da Alemanha. Esse método é relevante

especialmente quando ndo possuimos um registro nacional que permita inferir a taxa de
mortalidade separadamente em individuos com e sem diabetes (BRACCO, 2019).

Os passos para realizar o método desenvolvido por Jacobs et. al. sdo (JACOBS et al., 2017):

1. Caélculo da Razdo de Taxa de Mortalidade (RTM), para cada sexo s e idade i, entre

individuos com (M3) vs. sem diabetes (Mo) na populacao

M, (i,s)
Mo (i,S)

RTM(i, s) = Eq. 2.10.1

2. Com os dados da taxa de mortalidade da populacdo brasileira (My), da prevaléncia de
diabetes (P) e da RTM para cada sexo e idade, pode-se estimar as taxas de mortalidade de
individuos com (M3) vs. sem diabetes (Mo).

Sabendo que:
M (s,i) = P(i,s) X My(s,i) + (1 — P(s,i)) X My(s, i) Eg. 2.10.2

Para isolar M1 e Mo através da Equacdo 2.10.1 e 2.10.2, seguem-se 0S passos abaixo:
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M;(s,i) = P(i,s) X M;(s,i) + My(s,i) — P(i,s) X My(s, i)
M. (s,i) = P(i,s) X (Ml(s, i) — My(s, i)) + My(s, i)

[P, s) x (My(s,i) — My(s, 1)) + Mo (s, 1) .
M (s,i) = [ MeG.D) X My(s, i)
N . M]_(S,i) _ .
M, (s, i) = [P(L, s) X (—Mo(s'i) 1) + 1] X My (s, i) Eqg. 2.10.3
Utilizando a equacéo 2.10.1 na equacdo 2.10.3:
M. (s,i) = [P(i,s) X (RTM(s,i) — 1) + 1] X My(s, i) Eqg.2.104

Assim, a taxa de mortalidade para os individuos sem diabetes pode ser calculada da seguinte

forma:

Mt(s,i)
P(s,i)x (RTM(S,i)— 1)+1]

Mo(s,0) = ; Eq.2.10.5

Pela equacdo 4 e 5, temos que a taxa de mortalidade de individuos com diabetes é:
Ml(s, l) = RTM(S, l) X Mo(s, l) Eq 2106

2.11 PALY — Anos de Vida Ajustado pela Produtividade
Segundo Magliano (MAGLIANO et al., 2018), a estima¢ao do PALY (“productivity-

adjusted life-years™) ocorre por modelos de tabela de vida com ciclo de um ano. Os calculos de
estimacdo do PALY serdo realizados separadamente para cada sexo s. Para cada idade i o calculo
se inicia a partir do nimero de individuos vivos estimado com diabetes na idade i (N).

Apos, é necessario calcular a taxa de mortalidade de individuos com (Ma(i)) e sem diabetes
(Mo(i)), ver equagdes 2.11.1 e 2.11.2. Com essas informacGes calcula-se (separadamente,
considerando ou mortalidade com diabetes ou a mortalidade sem diabetes) o nimero de mortes
(M) e consequente nimero de individuos ainda vivos ao final dessa idade e inicio da idade i + 1
(Ni+1).

Utilizando M, (i):
M; = N;M, (i) Eq.2.11.1

Ni+1 = Ni—l - Mi Eq 2112
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Com os valores de Ni e Ni+1 calcula-se o total de anos de vida populacional estimados para

determinada idade i.

A seguir, a partir do indice de produtividade da idade i (PALY index (i)), o qual € um indice
que a variacdo vai de 0 (produtividade nula) a 1 (produtividade total) e é calculado como a soma
do absenteismo e do presenteismo em cada idade i, estima-se 0s anos de vida vividos com
produtividade ou ajustados pela produtividade (PALY):

PALY; = Anos de vida ; X Pindex; Eqg.2.11.3

O PALY index € estimado como 1 para individuos sem diabetes. Para individuos com
diabetes estimamos a reducgdo percentual de dias trabalhados (absenteismo) e reducdo percentual
de produtividade devido a limitacdes de saude (presenteismo) observada quando comparada com

os individuos sem diabetes. Um resumo do célculo do PALY pode ser visto na figura 5.

Numero de pessoas que sobreviveram
até a idade i+7 (N,.,)

Probabilidade de T - Anos de vida na idade i
morte dos iudi\ndlm}/‘ ” ‘P ,. y (N;+ N y)2
com diabetes. / 1l \ {

e

A

Probabilidade de
morte dos individuos™._

——— PALY\(i)= (N;+ N,.;)/2 X PindexDM;

Pessoas com diabetes na idade i (N,

Anos de vida na idade i

sem diabetes. ~a in ? ”,}T ‘ (N+ N;y)2
me ‘

Numero de pessoas que
sobreviveram até a idade i+7 (N, )

» PALY(i) = (Ni+ N,.,)/2 X Pindex;

Figura 5: Resumo do calculo do PALY.

Com a diferenga entre 0 PALY para as populacdo com diabetes (PALY; (i)) e sem diabetes
(PALY,(i)) se consegue chegar no dado dos anos de vida produtivos perdidos (AVP) devido a

presenca do diabetes em cada idade i.

AVP(i) = PALY,(i) — PALY, (i) Eq. 2.11.7
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3 Meétodos

3.1 Obtencao dos arquivos dos dados

Apos estudo das bases de dados disponiveis com representatividade nacional, nesta etapa
do trabalho foram coletados dados de duas fontes: PNS e IBGE. Todos os bancos de dados estéo
disponiveis para download pelos enderecos eletronicos:
https://www.ibge.gov.br/estatisticas/sociais/saude/9160-pesquisa-nacional-de-
saude.html?=&t=microdados e https://www.ibge.gov.br/, respectivamente (FIOCRUZ, 2019;
IBGE, 2020).

No caso da PNS, por se tratar de um banco de dados construidos para multiplas utilizacGes,

tém-se a necessidade de uma limpeza/filtro nos mesmos, seja selecionando as questfes que sdo
relevantes para cada um dos calculos, seja transformando as variaveis para uma melhor
compreensdo, para isso a utilizacao do dicionario de variaveis é extremamente importante (podem
ser obtidos no mesmo endereco citado anteriormente). Essas etapas serdo discutidas nos proximos

capitulos.

3.2 Prevaléncia do Diabetes e Mortalidade
A estimativa das taxas de mortalidade para individuos com e sem diabetes foram previamente
calculadas (BRACCO, 2019; BRACCO et al., 2021) a partir dos dados da ELSA-Brasil e do IBGE.
Para o célculo da prevaléncia do diabetes, foram selecionados individuos entre 20 e 65 anos
do banco de dados PNS e com informacdo a respeito de diabetes auto referido pela variavel
Q03001, que diz respeito a pergunta “Algum médico j& lhe deu diagndéstico de diabetes?”. Para
esse calculo foram desconsideradas como sendo diabetes as pessoas que responderam de forma
positiva a pergunta Q03002 — “Esse diabetes ocorreu durante apenas durante o periodo de
gravidez?”. Ou seja ndo consideramos no calculo de prevaléncia casos de diabetes gestacional.
Como a resposta desta pergunta é dicotdmica a prevaléncia da diabetes foi estimada por
regressdo logistica por idade e sexo. A prevaléncia por idade foi entdo multiplicada pela projecao
da populagdo em 2019 fornecida pelo IBGE (IBGE, 2018) para a estima¢do do numero absoluto

de individuos com diabetes na populagéo brasileira para cada idade e sexo.
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A taxa de mortalidade para individuos com e sem diabetes foi calculada conforme descrito
na secdo 2.9. A mortalidade total da populacédo por idade e sexo foi obtida pelo IBGE e a razdo de
taxa de mortalidade foi estimada com os dados do ELSA-Brasil (BRACCO, 2019).

3.3 Indice de Produtividade

O indice de produtividade é calculado como a soma da proporcdo de absenteismo e de
presenteismo estimado e possui valores entre 0 (completamente improdutivo) e 1 (100%
produtivo).

Para estimar ambos os parametros (absenteismo e presenteismo de pessoas com diabetes)
utilizou-se os seguintes passos:

1. Banco de dados utilizado: PNS;

Selecdo de variaveis;
Modificacdo/criacao de variaveis;
Definicdo do design;

Criagdo do modelo;

o g~ w DN

Predigdo marginal,
7. Diagnostico do modelo.

Como o interesse € a populacdo de pessoas com diabetes, selecionou-se apenas os dados da
PNS referente aos individuos e excluiu-se aqueles com missings na variavel Q03001 (que foi
renomeada como DM), que responde a pergunta: “Algum médico ja lhe deu o diagnostico de
diabetes?”. Todas as analises deste trabalho foram realizadas utilizando a linguagem R versdo
4.2.1, pelo RStudio V. 2022.12.0+353.

Para as demais selecdes de observac@es para analise, ndo houve exclusdo dos dados e sim
foi utilizada a fungdo subset do R. As analises deste trabalho foram realizadas considerando apenas
os individuos presentes na forca de trabalho e ocupados.

Para isso, foi necessario criar a variavel referente a ocupagdo — Labor, cruzando-se duas
outras variaveis: VDEOO1 (condicdo em relacéo a forca de trabalho; 1 = sim ; 2 = ndo) e VDE002
(condicéo de ocupacéo nas ultimas duas semanas ; 1 = sim ; 2 = ndo), conforme pode ser visto na

Figura 6:
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Criar Variavel

Labor

VDEOQO1 e VDEQOQ2
Sem vazios

Nao Nao
b4

Figura 6: Criacéo da variavel Labor.

Por ser de interesse apenas as pessoas que estdo com trabalho, foram consideradas
trabalhando (Labor = 1), aqueles que estdo na forca de trabalho (VDEOO1 = 1) e que estdo ocupadas
(VDEO002 = 1) na semana da pesquisa, nos outros casos, considerou-se que o individuo esta fora
da forca de trabalho (Labor = 2).

3.3.1 Absenteismo
A metodologia que sera descrita foi utilizada para estimar o absenteismo para os individuos
com e sem diabetes, separadamente para homens e mulheres. Para ambos os sexos se utilizou a
mesma metodologia, com excecdo do filtro de idade que sera explicado mais adiante.
3.3.1.1 Selecdo e criacdo de variaveis
Por se tratar de um termo que remete a auséncia do trabalhador no posto de trabalho,
precisou-se encontrar uma pergunta que indicasse esse fato, para isso utilizou-se duas variaveis
J002 e JOO3, que perguntam respectivamente:
® “Nas duas ultimas semanas, ___ deixou de realizar quaisquer de suas atividades
habituais (trabalhar, ir a escola, brincar, afazeres domeésticos etc.) por motivo da

propria saude’”’;
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e “Nas duas ultimas semanas, quantos dias deixou de realizar suas atividades
habituais (trabalhar, ir & escola, brincar, afazeres domesticos etc.), por motivo da
propria saude”.

Com essas duas perguntas, criou-se a variavel resposta, Dias da seguinte forma:

Criar Variavel

Dias

JO02 e JOO3
Sem vazios

Figura 7: Diagrama com a criacdo da variavel "Dias".

Para criar a variavel Dias, primeiro selecionou-se apenas os dados com J002 e JOO3 sem
missings, apos verificou-se se a variavel J002 era 1 (ndo deixou de realizar atividades), ou 2
(deixou de realizar atividades), entdo definindo o valor de Dias. No entanto definiu-se que o
numero maximo de dias uteis em duas semanas € 10, apesar de haver tipos de trabalho com 6, ou
7 dias Uteis por semana, preferiu-se considerar o convencional de “segunda a sexta-feira”, dessa
forma atribuimos como 10 dias faltantes para todos que responderam 10, 11, 12 ou 14 dias.

Demais variaveis que serdo consideradas no modelo:
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e V00291 — Peso do morador selecionado com calibracéo;
e (008 — Idade do morador;
e (CO009 — Cor/raga;
e VDDOO0O4A — Nivel de instru¢do mais elevado;
e VDFO002 — Rendimento domiciliar.
e E01401 - Tipo do trabalho (doméstico, publico, privado, proprio, militar)
e E01602 — Rendimento bruto mensal do trabalho
A variavel escolaridade foi recategorizada da seguinte forma:
e VDDO0OO4A =1¢e 2, escol = “F”;
e VDDO0O0O4A = 3 e 4, escol = “M”;
e VDDO004A =5,6¢e7,escol =“S”;

Onde F, M, S correspondem a: fundamental (incompleto ou completo), médio (incompleto
ou completo) e superior (incompleto e completo) respectivamente.

A variavel raca, também precisou ser recategorizada. Temos a variavel C009, que diz
respeito a raca. Para simplificar o estudo, e devido a pequena amostragem de individuos que nao
sejam brancos ou negros, simplificou-se a variavel. Assim a raca ¢ igual a “branca” quando C009
€ 1 e “Outra” para outros valores de C009.

Definimos raga igual a “branca” quando C009 ¢ 1 e “Outra” para outros valores de C009.

Foi criada também a variavel IMC (indice de massa corporal), que consiste no quociente
do peso do individuo (varidvel P00104) e a altura do mesmo (variavel P00404) ao quadrado.

Em relacdo a varidvel E01401, foram excluidas as pessoas que eram trabalhadores nédo

remunerados/estagiarios/em treinamento.

Definicéo do design
Conforme descrito no capitulo 2.9, o pacote Survey do R realiza a modelagem de dados
com amostras complexas. Assim, um dos componentes necessarios para realizar essa analise €
definir o design, utilizando a fungéo svydesign.
Entdo definimos 3 parametros, o id (clusters), 0s estratos e 0s pesos:
pnsd <- svydesign(id=~UPA_PNS, strata=~V0024, weights=~V00291, data=pns)
e |D —serd utilizado a variavel UPA_PNS, que corresponde ao codigo da UPA;

e Estratos — V0024, que corresponde aos estratos utilizados na PNS;
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e Peso — V00291, que é o peso do morador selecionado com corre¢do de ndo
entrevista com calibragéo pela projecéo de populagdo para morador selecionado.
Ap0s a criacdo do objeto do design, foi realizado o filtro relacionado a idade. Como busca-
se apenas as pessoas dentro da forca de trabalho, filtrou-se para analise aqueles com idades entre

20 anos e 60 anos (caso das mulheres) e nos homens agqueles com idades entre 20 anos e 65 anos.

Criacéo do modelo
Para criar o modelo utilizou-se a funcao svyglm do pacote Survey. Foram obtidos modelos
diferentes de acordo com o sexo. Para o sexo femino, o modelo final foi:
svyglm(Dias~C008 + as.factor(raca) + as.factor(escol) + VDF002 + IMC +
as.factor(E01401) + E01602, design=subF) Eqg. 3.3.1
Ja para o sexo marculino, o modelo foi:
svyglm(Dias~C008 + as.factor(raca) + as.factor(escol) + VDF002 + IMC +
as.factor(tipo) + E01602, design=subM) Eq. 3.3.2
A diferenca entre os dois modelos ocorreu devido a colineariedade das varidveis para o sexo
masculino. No sexo masculino a variavel E01401 foi agrupada da seguinte forma:
e E01401 =1, tipo = ‘doméstico’,
e EO01401 =2 ou E1401 =4, tipo = ‘publico ou militar’,
e EO01401 =3, tipo = ‘privado’
e E01401 =6 ou E1401 = 6, tipo = ‘proprio’

A funcdo as.factor foi utilizada para indicar que a variavel deve ser considerada categorica

no modelo.

Predi¢éo marginal

Nota-se que no modelo considerado anteriormente, ndo ha a presenca da variavel que indica
o0 diabetes - DM. Isso porque essa variavel sera considerada para encontrar a média da predicdo
marginal do modelo para um fator, utilizando a fungéo svypredmeans. Dessa forma, calculamos a
média de dias de trabalhos perdidos (absenteismo) entre os individuos com e sem diabetes. Se a
média de dias perdidos foi 0.4, de um total de 10 dias, estimamos que o absenteismo foi de 0.04
(ou 4%).
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Diagnostico do modelo

Para o diagndstico dos residuos, utilizou-se 0 modelo definido anteriormente, porém
considerando no modelo a variavel DM.

svygim(Days~ DM + C008 + as.factor(raca) + as.factor(escol) + VDF002 + IMC +
as.factor(tipo) + E01602, design=subM) Eq. 3.3.2

Com a funcéo svyhist construiu-se o histograma para verificar a normalidade dos residuos,

Para determinar a homocedasticidade utilizou-se a funcéo svystdres para obtencdo dos
residuos padronizados, considerando 0os mesmos estratos e 1D definidos no design.

Para definir se hd multicolinearidade utilizou-se a funcédo svyvif do pacote survey. Se o
resultado apresentar um valor elevado, ha multicolinearidade.

A andlise de outliers e observacdes influentes, utilizou-se a funcao svydffits. Apds realizou-
se 0 célculo do modelo retirando-se as observacgdes indicadas como outliers ou influentes. E
comparou-se os resultados dos dois modelos, com as observacdes influentes e sem as observacgdes

influentes.

3.3.2 Presenteismo

Assim como no absenteismo, a estimativa do presenteismo foi calculada para aqueles com
e sem diabetes, separadamente para homens e mulheres. Para ambos 0s casos se utilizou a mesma
metodologia, com excecdo do filtro de idade que foi explicado no capitulo 3.3.1, que explica a

metodologia do absenteismo.

Selecdo e criacdo de variaveis

Todas as variaveis selecionadas, criadas e/ou filtradas explicadas na se¢do 3.3.1.1 foram
utilizadas também no calculo do presenteismo, com exce¢do da variavel Dias.

Para o calculo do presenteismo entre individuos com e sem diabetes criou-se a variavel
resposta que indica a limitacdo dos individuos sendo 0 = sem limitagcfes e 1 = limitacdo maxima
(100%). Nomeamaos essa variavel de Limitpct. O valor da variavel depende de diversas condi¢fes

conforme a figura 8.
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Q028,Q058,Q067,Q073,Q078,Q083,Q087,0091,Q0109,0115,Q119,012301,Q127
Alguma das variaveis da lista tem o valor de:

Limitpct=0 Limitpct=0,25 Limitpet=0,5 Limitpct=0,75

f

Sim

Jooso1 =2 Na Joogo1 =1

Joo7 =2 N&o. Joo7=1 Sim: T

Figura 8: Diagrama de criacéo da variavel Limitpct.

A figura 7 mostra que a varidvel Limitpct pode ter 4 valores, 0,0.25,0.5 e 0.75. Essa varivel
representa a limitacdo que as doencas cronicas podem causar de acordo com a resposta (que varia
de 1 a5) de qualquer doenca da lista que aparecem na figura em questdo. As doencas que aparecem
na lista sdo: hipertensdo, doenca do coracdo, AVC, diabetes, asma, artrite, dores na coluna,
DORT/LER, depressdo e saude mental, doenca pulmonar, cancer, doenca renal e outras.
Considerou-se apenas 4 niveis para essa variavel porque a frequéncia de respostas indicando
limitacdo maxima (=1) foi muito baixa.

Outra condicdo definiu o Limitpct igual a 0.75. Se o participante ndo respondeu as
perguntas especificas, mas respondeu de forma positiva duas perguntas mais genéricas: “Algum
medico ja deu o diagnoéstico de alguma doenga crénica, fisica ou mental, ou doenca de longa
duracdo (de mais de 6 meses de duracéo)?” e “Alguma dessas doencgas limita de alguma forma
suas atividades habituais (trabalhar, ir & escola, brincar, afazeres domésticos, etc.)”.

O design definido para a estimativa do presenteismo foi 0 mesmo utilizado para o

absenteismo.

Criacéo do modelo
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Para estimar o presenteismo, temos um modelo muito parecido com o utilizado para o
absenteismo, porém com a variavel resposta diferente (aqui consideramos a variavel Limitpct).
Neste caso também tém-se modelos diferentes para homens e mulheres. Para as mulheres o modelo
ficou:

svyglm(Limitpct ~C008 + as.factor(raca) + as.factor(escol) + VDF002 + IMC +
as.factor(E01401) + E01602, design=subF) Eqg.3.3.1

Ja para o sexo marculino, o modelo foi:

svyglm(Limitpct ~C008 + as.factor(raca) + as.factor(escol) + VDF002 + IMC +
as.factor(tipo) + E01602, design=subM) Eq. 3.3.2

A predicdo marginal e os diagndsticos foram realizados de forma anéloga ao utilizado para
0 absenteismo. A partir da funcdo svypredmeans estimamos a média do presenteismo em termos
percentuais para os individuos com e sem diabetes. Por exemplo, se a média estimada foi de 0.14,

consideramos que o presenteismo foi de 14%.

3.3.3 Calculo do Indice de Produtividade
Com os valores de absenteismo (transformado em percentual) e de presenteismo (ja obtido
em percentual), o indice de produtividade (Pindex) foi calculado da seguinte forma.
Pindex = 1 — Absenteismo - Presenteismo
Calculou-se 0 Pingex, para ambos os sexos de forma separada (Pindexm € Pindexr) € também
para os casos com, e sem diabetes (Pindexvcom € Pindexmspm). Calculou-se entdo 4 Pingex diferentes:
e indice de produtividade masculino com diabetes;
e indice de produtividade masculino sem diabetes;
e indice de produtividade feminino com diabetes;
e indice de produtividade feminino sem diabetes;
Com esses dados calculou-se a reducdo percentual, ja que considera-se 0 Pingex Sem diabetes

como referéncia igual a 1.

_ PindexMascSemdDM —PindexMascCcombM

Pindgexmascom = 1 , indice de produtividade masculino com

PindexMascSembDM

diabetes.

A mesma variavel foi calculada para individuos do sexo feminino.
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3.3.4 PALY - Anos de vida Ajustados pela Produtividade
Com os dados calculados e obtidos criou-se uma tabela de vida, com os seguintes dados
para cada sexo e para todas as idades entre 20 e 60 anos (mulhres) e entre 20 e 65 anos (homens):
® Sexo;
e Idade (20 — 60 mulheres, 20 — 65 homens) ;
e Taxa de mortalidade,
e Prevaléncia da diabetes;
e Populacéo;
e Total de individuos com diabetes: Populacdo x Prevaléncia da diabetes;
e Mortalidade dos individuos sem diabetes:
e Mortalidade dos individuos com diabetes
® Pi.aer SeM diabetes (igual a 1);
®  Pidexmascom quando for masculino e Py, gexrempm quando for feminino.
e PIB por trabalhador, estimativa fornecida pelo World Bank (WORLD BANK,
[s.d.]), iniciando com a estimativa de 2019 para a idade i e considerando um

aumento anual de 1.3% a cada idade i+1;

Com essas informages criou-se tabelas de vida separadas iniciando em diferentes idades a
cada cinco anos (formando um ciclo). Assim criou-se uma tabela iniciando em 22 anos, uma
iniciando em 27, assim por diante até criar a ultima para o sexo feminino iniciando em 57, e para

0 sexo masculino iniciando em 62. Em cada tabela foram calculadas para cada ciclo de idade i:

e Numero de mortes no ciclo (mortalidade x populacdo com diabetes) — calculado
separadamente utilizando-se a mortalidade de individuos com e sem diabetes (dois
cenarios);

e Anos de vida da populagdo: média entre o nimero de individuos no inicio do ciclo
e namero de individuos vivos ao final do ciclo para cada cenario;

e PALY: anos de vida da populacdo multiplicado pelo PALYindex (separadamente
para 0s cenarios com e sem diabetes) — calculado sem desconto e considerando um
desconto de 3% ao ano, de acordo com as recomendagdes da OMS. Esse desconto
é considerado para diminuir o peso da estimativa do PALY para 0s anos seguintes;
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e Anos de vida produtivos perdidos devido a presenca do diabetes: diferenca entre os
PALY (com e sem diabetes);
e PIB perdido: € estimativa do custo de cada ano de produtividade perdida devido ao

diabetes calculada por PIB por trabalhador x Diferenca entre os PALY;

A figura 5, do (cap 2.10) ilustra os passos para o célculo do PALY em cada ciclo.
Para o célculo do desconto do PALY considerou-se uma reducdo de 3% ao ano, de acordo

com o ciclo que o individuo esta, conforme a equacao abaixo (EDEJER et al., 2003):

PALY

PALYpese = W

Eq. 3.3.5

O desconto foi aplicado para o PALY calculado nos dois cenarios: com e sem diabetes.

Os calculos foram repetidos sem considerar o aumento anual do PIB para estimativas mais
conservadoras.
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4 Resultados e discussao
Conforme as etapas descritas no capitulo 3, a mortalidade e a taxa de mortalidade com e
sem diabetes, foram obtidas anteriormente (BRACCO, 2019). Com relacdo a prevaléncia o

resultado obtido pode ser visto na Tabela 2.

Tabela 2:Prevaléncia do diabetes.

Faixa Etaria Sexo Populacdo Prevaléncia do diabetes (%) Pessoas com diabetes
20-24 Feminino 8575788 1,294122 110981,2
25-29 Feminino 8519370 1,837104 156509,7
30-34 Feminino 8708998 2,599203 226364,5
35-39 Feminino 8611601 3,668013 315874,6
40-44 Feminino 7854763 5,14435 404076,5
45-49 Feminino 6961901 7,195792 500963,9
50-54 Feminino 6500061 9,962178 647547,6
55-60 Feminino 6881146 14,03777 965959,7
20-24 Masculino 8744065 0,803416 70251,21
25-29 Masculino 8485534 1,27423 108125,2
30-34 Masculino 8549320 1,915663 163776,1
35-39 Masculino 8260741 2,823003 233201
40-44 Masculino 7400750 4,08001 301951,4
45-49 Masculino 6472175 5,635839 364761,4
50-54 Masculino 5965268 8,165136 487072,2
55-59 Masculino 5186871 11,6876 606220,5
60-65 Masculino 4936078 19,60691 967812,5

Pela Tabela 2, a prevaléncia do diabetes ela foi crescente de acordo com a idade, e também
foi maior para as mulheres quando comparadas com os homens, para todas as idades (de 20 a 60
anos). A maior diferenca encontrada foi para a idade de 20 anos, no qual houve uma diferenca de
64% entre mulheres e homens ( 1,1% e 0,6%) e a menor diferenca foi aos 60 anos com 13 % (16%
e 14%).

Para a razdo da taxa de mortalidade (estimada utilizando-se o ELSA-Brasil) reduziu com a

idade e obteve-se valores entre 1,87 e 2,70 para o sexo feminino e 1,96 e 2,78 para 0 Sexo

masculino.
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4.1 Absenteismo

4.1.1 Individuos do Sexo Feminino
Apos realizar a metodologia descrita no capitulo 3.3, no qual variaveis foram criadas,
recategorizadas e filtradas, resultou em um banco de dados com 17990 mulheres, com idade entre
20 e 60 anos. Fazendo a ponderacéo pelos pesos calibrados da PNS a grande maioria 95%, ndo tem
diabetes e 5%, tem diabetes.
A varidvel resposta criada para a estimativa do absenteismo (Days) ficou distribuida da
seguinte forma, ver tabela 3.
Tabela 3:Distribuicdo da variavel resposta Days.
Days 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Quantidade 16115 351 348 293 119 118 24 222 49 4 347
Quantidade Ponderada (%) 906 20 16 14 06 06 01 11 03 00 1,7

De acordo com a tabela tabela 3 tem-se que 90,6% dos individuos ndo apresentaram faltas
ao trabalho nas Gltimas duas semanas devido a saude, e apenas 1.7% apresentaram 10 ou mais dias
de auséncia nas ultimas duas semanas devido a salde.

Com a regressao linear estimou-se o absenteismo dos individuos com e sem diabetes. O

resultado pode ser visto na tabela 4.

Tabela 4:Resultado do absenteismo para o sexo feminino.

Média Desvio padrédo
Com Diabetes 0,769 0,003
Sem Diabetes 0,405 0,0164

Pela tabela 4, observamos um absenteismo de 7,7% nos individuos com diabetes e 4% nos
individuos sem diabetes. Pensando que um ano tem 240 dias Gteis isso nos leva a estimar que a
presenca do diabetes ocasionaria aproximadamente 9 dias a mais de falta ao trabalho.

Os pressupostos de normalidade dos residuos, a homocedasticidade, multicolineariedade,
presenca de outliers e observagdes influentes foram testados, validados, e serdo discutidos

posteriormente.
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4.1.2 Individuo do Sexo Masculino

Apos utilizar os filtros para os individuos do sexo masculino restou um banco de dados
com 22674 homens, com idades entre 20 e 60 anos. Considerando o0s pesos obtidos pela PNS,
95,5% dos homens ndo tém diabetes, e 4,5% tém diabetes. Desses casos a variavel resposta Dias

para o sexo masculino ficou distribuida da seguinte forma:

Tabela 5:Distribui¢do da variavel resposta Diass.

Dias 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Quantidade 21339 209 248 186 79 85 21 145 30 2 330
Quantidade Ponderada (%) 948 09 08 0,7 03 03 01 06 01 0 15

De acordo com a tabela tabela 5 tem-se que 94,8% dos individuos ndo apresentaram faltas
ao trabalho nas Gltimas duas semanas devido a saude, e apenas 1.5% apresentaram 10 ou mais dias
de auséncia nas ultimas duas semanas devido a salde.

Observa-se valores aproximados nos percentuais encontrados para ambos os sexos (90,6%
e 94% para Days =0 e 1,7% e 1.5% para Days = 10).

Com a regressdo linear estimou-se o absenteismo dos individuos com e sem diabetes. O

resultado pode ser visto na tabela tabela 6.

Tabela 6: Resultado do absenteismo para o sexo masculino.

Média Desvio padrédo
Com Diabetes 0,649 0,015
Sem Diabetes 0,253 0,126

Pela tabela 6, encontra-se que o absenteismo para os individuos com diabetes é mais que

0 dobro do absenteismo dos individuos sem diabetes, 6,5% e 2,5% respectivamente. Diferente do

sexo feminino, a diferenca de auséncia ao trabalho foi de 6 dias entre 0s homens com e sem
diabetes, 3 dias a menos que o sexo feminino..

Os pressupostos de normalidade dos residuos, a homocedasticidade, multicolineariedade,

presenca de outliers e observacdes influentes foram testados, validados, e serdo discutidos

posteriormente.
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4.2 Presenteismo

4.2.1 Individuos do Sexo Feminino

Ap0s realizar a metodologia descrita no capitulo 3.3, no qual varidveis foram criadas,
recategorizadas e filtradas, resultou em um banco de dados com 17990 mulheres, com idade entre
20 e 60 anos. Desses casos a variavel resposta Limitpct ficou distribuida da seguinte forma:

Tabela 7: Distribuicéo da variavel Limitpct para o sexo feminino.

Limitpct 0 025 05 0,75
Quantidade 12130 2229 1402 2229
Quantidade Ponderada (%) 68.6% 12.2% 7.7% 11.5%

Nota-se que ponderando pelo peso, 68,6%, foram considerados sem limitacdo de acordo
com as respostas no questionario e 11,5% foram consideradas com o nivel de limitagéo 0,75.

Com a variavel Limitpct, conseguiu-se criar 0 modelo e calcular a média da predigdo
marginal do modelo para o fator diabetes, obtendo o presenteismo para o sexo feminino, conforme

pode ser visto na tabela 8.

Tabela 8: Resultado do presenteismo para o sexo feminino.

Média Desvio padréo
Com Diabetes 0,244 0,003
Sem Diabetes 0,151 0,0164

O presenteismo dos individuos do sexo feminino sem diabetes foi estimado em
aproximadamente 15%, j& quando considerou-se a presenca de diabetes, houve um aumento
relativo de 61%, indo para 24%.

Os pressupostos de normalidade dos residuos, a homocedasticidade, multicolineariedade,
presenca de outliers e observacdes influentes foram testados, validados, e serdo discutidos

posteriormente.
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4.2.2 Individuos do Sexo Maculino
Apos utilizar os filtros para os individuos do sexo masculino temos um banco de dados com
22674 homens, com idades entre 20 e 60 anos. Desses casos a variavel resposta Limitpct ficou

distribuida da seguinte forma:

Tabela 9: Distribuicdo da variavel Limitpct para o sexo masculino.

Limitpct 0 025 05 0,75
Quantidade 17394 2135 1180 1965
Quantidade Ponderada (%) 78% 9,2% 4,6% 8,2%

A distribuicdo de individuos do sexo masculino de acordo com a variavel resposta ficou
diferente daencontrada para os individuos do sexo feminino. Utilizando-se os pesos para ponderar
78% dos individuos sdo classificados como sem limitacdo (Limitpct = 0), e 8,2% foram
considerados com o maximo de limitagdo (Limitpct = 0,75).

Com a variavel Limitpct, conseguiu-se criar 0 modelo e calcular a média da predicao
marginal do modelo para o fator diabetes, obtendo o presenteismo para o sexo masculino, conforme

pode ser visto na tabela 10.

Tabela 10: Resultado do presenteismo para o sexo masculino.

Média Desvio padrédo
Com Diabetes 0,202 0,003
Sem Diabetes 0,103 0,016

O presenteismo dos individuos com diabetes (20%), foi aproximadamente o dobro do
presenteismo dos individuos sem diabetes (10%) .

Ao comparar o resultado do presenteismo masculino com o feminino, nota-se valores
menores para 0 sexo masculino, tanto nos individuos com e sem diabetes, que provavelmente deve-
se ao fato da prevaléncia ser maior para o sexo feminino.

Os pressupostos de normalidade dos residuos, a homocedasticidade, multicolineariedade,

presenca de outliers e observagoes influentes foram testados, e seréo discutidos posteriormente.

45



4.3 Analise dos residuos

Os residuos dos quatro modelos foram testados, de forma geral apresentaram resultados
similares entre eles. Como todos modelos apresentaram resultados similares, apresentando a
mesma peculiaridade na distribuicdo dos residuos, graficos parecidos dos residuos padronizados,
valores do teste VIF e resultado do teste DFFITS similares, sera apresentado figuras apenas do
resultado de um modelo. Para entender a distribuicdo dos residuos utilizou-se o histograma. Os

residuos do modelo de presenteismo para as mulheres pode ser visto na figura 9.

Densidade

Sn=ln

r T T T T
0.4 -0.2 0.0 02 04 06 0.8

Residuos do modelo

Figura 9: Histograma dos residuos para o modelo de presenteismo para o sexo feminino.

Nota-se pela figura 9, que ha uma cauda nos residuos positivos, apresentando uma
densidade maior do que a esperada nos residuos acima de 0,3, mostrando elementos nos residuos
até 0,6. A distribuicdo dos residuos para os outros 3 modelos, também apresentaram a mesma
peculiaridade na distribuicdo e em valores similares. Para melhor analisar os residuos, fez-se dois

graficos com os residuos apresentados na figura 10.
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Figura 10: a) Gréfico dos residuos pelo valor estimado; b) residuos padronizados para cada elemento.

Conforme mostrado pelo histograma, na figura 10 temos 4 faixas de residuos para cada
valor observado. Pelos residuos padronizados tem-se também uma distribuicdo maior dos residuos
para valores acima de 0. Apesar dessa distribuicdo ndo simétrica, apenas 1 elemento ficou com
valor acima da linha de 3 desvios padrdes.

A multi colineariedade também foi testada utilizando a metodologia VIF apresentada no
capitulo 2.5.6, e para todos os modelos apresentou valores entre 1 e 2,7 em todas as covariaveis,
indicando que ndo ha correlacdo entre as variaveis consideradas nos modelos.

No teste da presenca de outliers, os quatro modelos mostraram uma quantidade de valores
considerados valores extremos préximos a 200. Esses individuos apresentaram pouca idade, alta
renda, baixo IMC, e consequentemente apresentaram um valor baixo de predicdo, porém
reportaram uma alta limitacdo ou um nimero elevado de dias ausentes do trabalho. Apesar do teste
SDFFIT mostrar que ha valores extremos, decidiu-se manter esses individuos no banco de dados,
justamente porque esses individuos nao podem ser considerados como um “problema” de medigao,
sd0 pessoas que apresentaram peculiaridades e existem na populacdo. A magnitude da diferenca
média do absenteismo e presenteismo estimado entre individuos com e sem diabetes ficou muito

similar sem e com a exclusao dessas observacgdes faltantes.

4.4 Calculo do PALY

Com os resultados de absenteismo e presenteismo, calculou-se 0s Pindex cOmM € sem diabetes

para ambos 0S sexos,
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Tabela 11: Pingex para ambos os sexos, dos individuos com e sem diabetes.

Pindex Diabetes

Sexo  Pindex -
(1-reducéo percentual)
Com Diabetes Fem 0,68
0,84
Sem Diabetes Fem 0,81
Com Diabetes Masc 0,73
) 0,84
Sem Diabetes Masc 0,87

Como esperado, conforme pode ser visto na tabela 11, 0s Pindex para 0s individuos do sexo

feminino foram menores que 0s respectivos Pingex para os individuos do sexo masculino, devido

aos maiores valores de presenteismo e absenteismo. A reducdo percentual entre o indice para o0s

individuos com diabetes quando comparado com aqueles sem diabetes foi a mesma para 0s dois

sexos. Dessa forma, consideramos o Pindex dos individuos sem diabetes como 1 e para 0s

individuos com diabetes como 0,84 tanto para homens quanto para mulheres. O Pindex especifico

foi entdo multiplicado aos anos de vida da populagdo com e sem diabetes para encontrarmos a

reducao dos nos anos de vida produtivos (PALY) devido ao diabetes.

Os anos de vida perdidos para ambos os sexos podem ser vistos na tabela 12.

Tabela 12: Anos de vida vividos.

Anos Anos Aumento Reducéo
Mortes devida Mortes devida EXxcesso nas Anos de nos anos
Idade com vividos sem vividos de mortes vida de vida
Diabetes com Diabetes sem mortes (%) Perdidos vividos
diabetes diabetes (%)
Mulheres
20-24 3051 823044 1834 838169 1217 39,9 15125 1,8
25-29 4111 997294 2478 1015764 1633 39,7 18471 1,8
30-34 5719 1231856 3457 1254757 2263 39,6 22901 1,8
35-39 7555 1424483 4579 1450740 2976 39,4 26257 1,8
40-44 9555 1552015 5808 1579655 3747 39,2 27640 1,7
45-49 9332 1290458 5690 1311094 3642 39,0 20636 1,6
50-54 9213 1068469 5634 1081585 3579 38,9 13116 1,2
55-60 6028 625241 3694 629765 2334 38,7 4524 0,7
Total 54565 9227768 33174 9385965 21391 39,2 158198 1,7
Homens
20-24 6076 510302 3176 566968 2901 47,7 56666 10,0
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25-29
30-34
35-39
40-44
45-49
50-54
55-60
60-64
Total

8810 704101
12619 928998
17161 1136393
21154 1239217
22661 1158597
26245 1160459
24857 939079
15253 526063
154835 8467212

4618 773241
6627 1014223
9022 1236534
11124 1343709
11903 1249377
13739 1238927
12925 986043
7839 540817
80973 9147067

4192
5992
8139
10030
10758
12506
11932
7414
73862

47,6
47,5
47,4
47,4
47,5
47,6
48,0
48,6
47,7

69140
85225
100141
104492
90780
78469
46964
14753
679855

8,9
8,4
8,1
7,8
7,3
6,3
4,8
2,7
7,4

Pela tabela 12, pode-se ver que a presenca de diabetes representou nos homens um maior

aumento de morte que nas mulheres (47,7% e 39,2% respectivamente), assim como nos anos de

vida populacionais perdidos: 7,4% para os homens e 1,7% para as mulheres com diabetes.

45 Custo do Diabetes

Com a reducdo do PALY calculada, calculou-se os custos do diabetes em diferentes faixas

de idades, para ambos 0s sexos. Para mostrar esse resultado, utilizou-se a tabela de vida. Foram

realizados 4 cenarios diferentes, considerando-se um desconto anual no PALY de 3% e aumento

anual do PIB de 1,3%, para ambos 0s sexos.

As tabelas 13 e 14, mostram os calculos da reducdo de PIB para o sexo feminino

considerando-se dois casos, com desconto anual de 3% no PALY e sem desconto, utilizando-se o

aumento anual do PIB.

Tabela 13: Célculo do PIB utilizando o PALY sem desconto e com aumento anual do PIB de 1,3%, para o sexo feminino.

POP Reducéo x PIB per
Idade com PSII\‘/IY g/'b‘[l)‘l\\; PALY Rsiul_g\?o PIB perdido  capto com

DM (%) diabetes
20-24 110981 691357 838169 17,5 146812 6224860459 292312
25-29 156510 837727 1015764 17,5 178038 7734545308 261178
30-34 226365 1034759 1254757 17,5 219998 9786814969 228098
35-39 315875 1196566 1450740 17,5 254174 11572074857 192970
40-44 404077 1303693 1579655 17,5 275962 12851670723 155740
45-49 500964 1083985 1311094 17,3 227109 10813706353 116273
50-54 647548 897514 1081585 17,0 184071 8957744980 75009
55-60 965960 525203 629765 16,6 104562 4982579065 31647

TOTAL 3328278 7751325 9385965 17,4

1634640 $75.140.106.155 $1.353.813
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Tabela 14: Célculo da reducéo do PIB utilizando o PALY com desconto anual de 3% e com aumento anual do PIB de 1,3%, para o

sexo feminino.

PALY ~ PIB per
PALY  Reduca ~
dade POPCOM DM Tl ALy Redud oo perdido  ¢3PL0
DM descont o PALY com
desconto (%) .
0 diabetes
20-24 110981 423547 511120 17,1 87573 3575531837 165470
25-29 156510 544775 657903 17,2 113128 4779751247 159213
30-34 226365 715422 864609 17,3 149187 6507699715 149768
35-39 315875 880990 1065276 17,3 184286 8281772732 136518
40-44 404077 1023846 1238163 17,3 214317 9902653085 118765
45-49 500964 909609 1098857 17,2 189248 8974203319 95615
50-54 647548 806241 971055 17,0 164814 8007879085 66525
55-60 965960 502878 602912 16,6 100034 4982579065 31647
TOTAL 3328278 5918218 7147438 17,2 1229220 $56.356.116.772 $923.832

Para o sexo femino, o desconto anual de 3% do PALY, ndo resultou em uma diferenca

grande na reducdo percentual do PALY entre individuos com e sem diabetes (apenas 0,2% no

total), no entanto a diferenca no PIB perdido e no PIB percapto foi de aproximadamente 33% e

46% respectivamente.

As tabelas 15 e 16, mostram os calculos da reducdo de PIB para o sexo masculino

considerando-se 0s mesmos cenarios anteriores.

Tabela 15: Calculo do PIB utilizando o PALY sem desconto e com aumento anual do PIB de 1,3%, para o sexo masculino

POP Red. ~ PIB per
Idade com P[A)‘II\‘/IY PA[I)_'\\/I( S/ PALY ng\llj_%o PIB perdido  capto com

DM (%) diabetes
20-24 70251 428654 566968 24,4 138314 6105574821 488997
25-29 108125 591444 773241 23,5 181796 8202587572 426440
30-34 163776 780358 1014223 23,1 233865 10777153760 371866
35-39 233201 954570 1236534 22,8 281964 13262793115 319598
40-44 301951 1040942 1343709 22,5 302767 14530253886 266118
45-49 364761 973221 1249377 22,1 276156 13517508032 210295
50-54 487072 974785 1238927 21,3 264142 10837792976 123382
55-60 606221 788826 986043 20,0 197217 10037058723 93211
60-64 967812 441893 540817 18,3 98924 5144333014 38099
TOTAL 3303171 7112458 9147067 22,2 2034609 $95.343.590.620 $2.340.136
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Tabela 16: Calculo do PIB utilizando o PALY com desconto anual de 3% e com aumento anual do PIB de 1,3%, para 0 sexo

masculino.

PALY = papy  Reducd ) PIB per

Idade POP DM sem DM 0 Redugdo PIB perdido  capto com
com DM descont PALY PALY )
desconto diabetes
0 (%)

20-24 70251 256300 330566 22,5 74266 3130273488 242753
25-29 108125 372796 477104 21,9 104307 4542411276 229391
30-34 163776 519777 663510 21,7 143734 6452489014 216957
35-39 233201 673049 859119 21,7 186070 8592045360 202416
40-44 301951 778157 993081 21,6 214924 10189007927 183046
45-49 364761 772598 983822 215 211223 10262769709 157137
50-54 487072 823353 1041324 20,9 217970 10837792976 123382
55-60 606221 710688 886416 19,8 175728 8929897730 82130
60-64 967812 423412 517921 18,2 94509 4913257138 36368
TOTAL 3303171 5414631 6872122 21,2 1457491 $69.679.113.252 $1.474.711

Diferente do sexo feminino, para o sexo masculino o desconto do PALY criou uma

diferenca maior na reducdo do PALY (1,0%). A diferenca no PIB perdido e no PIB per capita foi

de aproximadamente 35% e 58% respectivamente.

Os resultados do célculo da reducdo do PIB sem considerar o ajuste de 1,3%. Serd mostrado

a seguir. Nas tabelas 17 e 18 vé-se os resultados para o sexo feminino.

Tabela 17: Célculo do PIB utilizando o PALY sem desconto sem aumento anual do PIB de 1,3%, para o sexo feminino.

POP Reduca ~ PIB per
Idade  com PSII\‘/IY PA[I)‘I\\/I( S/ o0 PALY Rsiul_gso PIB perdido capto com

DM (%0) diabetes
20-24 110981 691357 838169 175 146812 5001026646 233613
25-29 156510 837727 1015764 175 178038 6448911808 216729
30-34 226365 1057593 1254757 15,7 197164 7567206688 175649
35-39 315875 1196566 1450740 17,5 254174 10303794716 171167
40-44 404077 1303693 1579655 17,5 275962 11782573161 142310
45-49 500964 1083985 1311094 17,3 227109 10186843797 109220
50-54 647548 897514 1081585 17,0 184071 8653620834 72288
55-60 965960 525203 629765 16,6 104562 4918704323 31239
TOTAL 3328278 7774553 9385965 17,2 1611412 $66.722.139.038  $1.152.688
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Tabela 18: Célculo do PIB utilizando o PALY com desconto anual de 3% sem aumento anual do PIB de 1,3%, para o
sexo feminino.

POP PS‘:\‘AY PALY sem Reducéo Reducio PIB per
Idade com L cont DM PALY PALQY PIB perdido capto com
DM desconto (%) diabetes

0
20-24 110981 423547 511120 17,1 87573 2983106300 137485
25-29 156510 544775 657903 17,2 113128 4097759856 135970
30-34 226365 730679 864609 15,5 133929 5140244586 117882
35-39 315875 880990 1065276 17,3 184286 7470645065 122746
40-44 404077 1023846 1238163 17,3 214317 9150538038 109424
45-49 500964 909609 1098857 17,2 189248 8488621947 90208
50-54 647548 806241 971055 17,0 164814 7748311494 64224
55-60 965960 502878 602912 16,6 100034 4918704323 31239
TOTAL 3328278 5933647 7147438 17,0 1213791 $51.152.748.410 $809.436

Observando-se as tabelas 17 e 18, nota-se para o sexo femino, um resultado similar ao
encontrado nas tabelas 13 e 14, isso ocorre porque o aumento do PIB ocorre de forma uniforme.
Neste caso a diferenca no PIB perdido e no PIB per capito foi de aproximadamente 30% e 42%
respectivamente.

Nas tabelas 19 e 20 pode-se ver os resultados do calculo da redugdo do PIB sem considerar
0 ajuste de 1,3%, para o sexo masculino.

Tabela 19: Célculo do PIB utilizando o PALY com desconto sem aumento do PIB de 1,3%, para o sexo masculino.

POP Reducéo x PIB per
Idade com Pé‘ll\‘/lY PA[I)‘I\\/I( S/ PALY Rszul_(;\a(lo PIB perdido capto com

DM (%) diabetes
20-24 70251 428654 566968 24,4 138314 4711548096 373245

25-29 108125 591444 773241 23,5 181796 6585058857 189169
30-34 163776 780358 1014223 23,1 233865 8975796014 307131
35-39 233201 1006761 1236534 18,6 229773 9314597224 223819
40-44 301951 1040942 1343709 22,5 302767 12927040309 235350
45-49 364761 973221 1249377 22,1 276156 12386796711 191778
50-54 487072 974785 1238927 21,3 264142 10247328990 116250
55-60 606221 788826 986043 20,0 197217 9697254040 89803

60-64 967812 441893 540817 18,3 98924 5077602814 37599

TOTAL 3303171 7165385 9147067 21,7 1981682 $82.341.336.622 $1.765.722

52



Tabela 20: Célculo do PIB utilizando o PALY com desconto sem aumento do PIB de 1,3%, para o sexo masculino.

POP PALY PALY sem Reducédo Reduco PIB per
Idade com DM DM PALY PALY PIB perdido capto com

DM  desconto desconto (%) diabetes
20-24 70251 256300 330566 22,5 74266 2529798879 194300
25-29 108125 372796 477104 21,9 104307 3778238248 189169
30-34 163776 519777 663510 21,7 143734 5516534482 184089
35-39 233201 708550 859119 17,5 150569 6103823179 143341
40-44 301951 778157 993081 21,6 214924 9176480378 163952
45-49 364761 772598 983822 215 211223 9474288678 144416
50-54 487072 823353 1041324 20,9 217970 10247328990 116250
55-60 606221 710688 886416 19,8 175728 8640631988 79258
60-64 967812 423412 517921 18,2 94509 4851008684 35902
TOTAL 3303171 5450453 6872122 20,7 1421669 $61.881.042.089 $1.251.617

Analogo ao sexo feminino, para o sexo masculino (tabelas 19 e 20), um resultado similar

ao encontrado nas tabelas 15 e 16. Com isso, mesmo com a reducdo do PALY, observa-se uma

diferenca grande na reducéo do PALY ( 1,0%), no entanto para este caso a diferenga no PIB perdido

e no PIB per capito foi de aproximadamente 32% e 41% respectivamente, uma diferenca menor

que a encontrada para o caso analogo das tabelas 15 e 16.

O resumo do PIB perdido total e o PIB per capito devido ao diabetes em todos 0s casos

pode ser visto na tabela 21.

Tabela 21: Resumo dos PIB's para todos os casos discutidos.

Sexo De;cgrlitg no Ajuste PIB Reducéo PIB R%c(jal;(;(_:zoptpol °

com diabetes
Fem PA'[;\E(SSCEM FX?U%?'E" $75.140.106.155 $1.353.813
Fem PALYDESC 0 OM  $56356.116772  $923.832
Fem PAB\E(SSCEM F:JBU%ET'\E/' $66.722.139.038  $1.152.688
Fem PALYDESC o >N $51152748.410  $809.436
Masc PAB\E(SSCEM FX?U%?'E" $05.343.590.620 $2.340.136
Masc PALYDESC o0 OM  $60670.113.252 $1.474.711
Masc PAB\E(SSCEM F:JBU%ET'\E/' $82.341.336.622 $1.765.722
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PIB SEM
Masc PALY DESC AJUSTE $61.881.042.089 $1.251.617

Nota-se que independente do ajuste do PIB, e desconto no PALY, os valores do PIB perdido
sdo extremamente grandes, acima de U$50 bilhdes. Para o caso do sexo feminino a reducéo
estimada no PIB per capto devido ao diabetes foi de aproximadamente U$1 milh&o , sendo entre
U$1.3 milhGes e U$809 mil, e para o sexo masculino observou-se uma reducéo maior do PIB per
capto, proximo a U$1,5 milhdes chegando a $2,3 milhdes. Para o sexo masculino observou-se que
a estimativa do PIB perdido chegou a 91 bilh6es quando foi considerado o cenario de PALY sem

desconto e com o ajuste anual no PIB.
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5 Discussao

A utilizacdo dos dados da PNS para estimar os indices de presenteismo e absenteismo
resultou em uma reducédo de 16% na produtividade de individuos com diabetes quando comparado
com aqueles sem diabetes. Em termos monetérios, considerando a perda ocasionada também pelo
excesso de mortalidade devido ao diabetes, estimamos de forma conservadora que na coorte de
brasileiros de 2019 com idade entre 20 e 60 ou 65 anos, o diabetes sera o responsavel por uma
perda no PIB de aproximadamente 113 bilhdes de dolares, em um cenario com reducdo anual do
PALY de 3% e sem aumento anual do PIB de 1.3%, essa perda representa em torno de 7% do PIB
brasileiro de 2021.

A reducdo de 3% anual do PALY é uma recomendacéo da organizacdo mundial da salude
para converter valores futuros de gastos ou efeitos de saude aos seus valores presentes. Em outras
palavras, essa pratica define que os eventos futuros tenham um peso menor nas analises. Essa
pratica de desconto € controversa na literatura e por isso optamos por demonstrar os dois resultados
nesse trabalho (EDEJER et al., 2003).

Quando ndo consideramos o desconto do PALY a perda no PIB chega a 149 bilhdes se ndo
considerarmos um ajuste anual no PIB de 1.3% e, considerando esse aumento, a perda chega a
aproximadamente 170 bilhdes de dodlares.

Com relacdo ao absenteismo,o valor estimado foi maior que o absenteismo estimado pela
American Diabetes Associaton - ADA para os Estados Unidos da América (EUA) para 0 ano de
2012, que foi de 3 dias por ano, representando aproximadamente 1,3% de reducdo em um ano
(MAGLIANO et al., 2018).

Segundo (BOMMER et al., 2017) o absenteismo para paises desenvolvidos seria entre 2,1
e 4,3 dias (homens e mulheres respectivamente), o que corrobora o resultado encontrado por
Magliano et al. (MAGLIANO et al., 2018). Para paises ndo desenvolvidos (Boomer et al.
considerou paises da Africa e do sul da Asia), mesmo ndo havendo evidéncias para estratificar por
faixa etaria e por sexo, foi estabelecido que os homens tém um absenteismo devido ao diabetes de
1,9 dias, e as mulheres de 10,2 dias por ano, esse resultao ficou similar para o caso femino no qual
encontramos 9 dias de auséncia devido ao diabetes, j& para 0 sexo masculino houve uma diferenca
maior, ja que estimamos uma diferenca de 6 dias para as pessaos com diabetes.

A estimacédo do presenteismo ainda hoje é um desafio (LOHAUS; HABERMANN, 2019).

No Brasil, especialmente a nivel nacional, ndo ha dados utilizando nenhum dos questionarios
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desenvolvidos até 0 momento para estimacdo do presenteismo. Ao redor do mundo, anélises de
produtividade acabam se baseando em estimativas pré-estabelecidas como a de Goetzel et al, 2014
que estimou a partir da média de diversos questionarios diferentes aplicados na populacdo dos
Estados Unidos, um presenteismo de 11% devido ao diabetes (GOETZEL et al., 2004). No entanto,
acreditamos que os dados da PNS sejam uma fonte valiosa de informacgdo com dados da populagéo
brasileira e por isso estudamos uma adaptacao desses dados para a estimacao do presenteeismo, o
qual ficou em aproximadamente de 10% para 0 sexo masculino e 9% para o sexo feminino,
semelhante ao estimado por Goetlz, et al. Magliano et al. descreve que foi estimado pelo ADA uma
reducdo na produtividade de 6,6% (MAGLIANO et al., 2018). J& Bommer et al. afirma que a
queda de produtividade causada pelo presenteismo para paises desenvolvidos seria em torno de
1.6%, e para os paises em desenvolvimento e subdesenvolvidos, aproximadamente 4%
(BOMMER et al., 2017).

Pereda (PEREDA etal., 2022) foi um dos poucos trabalhos que se propds a estimar o custo
do diabetes no Brasil, observando um custo de US$ 2.15 bilhGes para o ano de 2016, no entanto a
analise foi baseada em dados de hospitalizacGes. Neste trabalho, foram considerados custos diretos
(cerca de 30% do custo) e indiretos como: morte prematura, absenteismo e aposentadoria precoce,
sendo responsavel por 70% do custo estimado. No entanto, ndo foram consideradas os custos
causados por complicagdes cronicas do diabetes e por doencas relacionadas ao diabetes.

Outro estudo, que estimou o custo do diabetes em 2014 no Brasil, estimou um valor de
US$15.67 bilhdes (BAHIA et al., 2019). Destes US$6.89 bilhdes (44%) foram causados por custo
direto (custo médico), US$3.69 bilhdes (23%) de custo direto, porém ndo médico, como custo
devido a dieta e transporte para exames e consultas. Porém o custo indireto (causado pelo
absenteismo e aposentadoria precoce), foi estimado em US$3.69 bilhdes (23%), destes US$1.8
bilhGes foi causado pelo absenteismo.

Apesar de ser esperados valores maiores para o custo do diabetes devido ao tempo (espera-
se um aumento na prevaléncia do diabetes com o passar dos anos), as diferencas nos valores
encontrados foi grande, isso deve-se, provavelmente, devido ao fato de considerarmos o
presenteismo como fator nos nossos célculos (e ndo apenas absenteismo), ao maior percentual de
absenteismo e presenteismo nos individuos com diabetes quando em comparagdo com aqueles sem

diabetes que observamos nos nossos dados, quando em compara¢do com o0s estimados para

56



populacdo dos EUA usualmente utilizados nos demais estudos, e também porque consideramos o
custo durante toda a vida da coorte de brasileiros de 2019 entre 20 e 60 ou 65 anos.

Apesar dos valores elevados, eles ndo se comparam com os valores obtidos por outros
estudos, com metodologias similares, em outros paises. No caso da China o estudo realizado por
Hird (HIRD et al., 2019), estimou que cerca de 7.1% das pessoas em idade de trabalho (56.4
milhdes de pessoas) tém diabetes, uma perda de anos de vida de 3.7%, com uma reducdo da PALY
de 1.3 por pessoa, o que resultaria em uma perda de US$ 2.6 trilhdes no PIB chinés devido ao
diabetes. Para a india, assim como a China, também tem uma estimativa de mais de 50 milhdes de
pessoas com diabetes (54,4 milhdes o que corresponde a 7.6%), tendo uma redugéo da PALY de
23.3%, 0 que representa um total de US$ 2.6 trilhdes no PIB indiano (BANKER et al., 2021).
Ainda, Boomer et al. estimou que o custo global do diabetes em 2015 foi de US$1.31 trilhdes ou
1,8% do PIB mundial, e que é maior para paises subdesenvolvidos e em desenvolvimento que para
0s paises desenvolvidos (BOMMER et al., 2017).
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6 Conclusdes

Esse trabalho apresenta limitacGes, os dados da PNS precisaram ser adaptados para
construirmos os desfechos de interesse: absenteismo e presenteismo. Como vimos pela analise dos
residuos, o modelo utilizado pode ser melhorado, talvez com o uso de um modelo linear
generalizado considerando outra distribuicdo para os nossos desfechos, como por exemplo a
distribuicdo Gama. Ainda, muitos estudos incorporam também os anos de vida perdidos devido a
saida precoce dos individuos com diabetes da forca de trabalho, 0 que ndo conseguimos estimar,
apesar de existirem essas informacdes nos dados da PNS. Mesmo com essas ressalvas, esse trabalho
demonstra a riqueza de dados da PNS e descreve de forma detalhada os procedimentos adequados
para analise desses dados obtidos por amostragem complexa. Com o uso desses dados conseguimos
de forma inédita construir um modelo para estimacdo dos anos de vida produtivos perdidos devido
ao diabetes na populacéo brasileira, enriquecendo as estimativas da carga da doenga no Brasil e

consequentemente nos paises de baixa e média renda.
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7 Trabalhos futuros

Estudar adaptacdes do modelo linear generalizado para melhorar o modelo utilizado na
estimacdo do absenteismo e presenteismo.

Estender e incrementar o estudo com a perda de anos de vida devido a saida precoce da
forca de trabalho devido ao diabetes.

Utilizar dados mais atuais — quando disponiveis — po6s pandemia de COVID19, para a
realizacdo dos célculos, ja que foram utilizados dados de 2019 (data do dltimo PNS), para

comparagdo com os resultados de 2019.
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