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RESUMO

Introducdo: E normal que um processo cirirgico cause um certo grau de estresse ao
individuo. No entanto, um alto nivel de estresse no periodo pré-operatério implica uma
maior suscetibilidade do individuo a reacdes adversas decorrentes no processo pés-
operatorio. O Brief Measure Of Emotional Preoperative Stress (BMEPS) é um
instrumento que permite aferir de forma individual e pontual o Nivel de Estresse
Emocional Pré-Operatorio (NEEPO). Contudo, do ponto de vista clinico, € interessante
que existam pontos de corte para essa medida, que permitam uma classificagéo
qualitativa, de modo a possibilitar o rastreamento dos individuos com alto NEEPO. O
modelo de classes latentes (LCA) pode ser utilizado para identificar subgrupos de estresse

emocional pré-operatorio.

Objetivos: Apresentar, definir e revisar metodologias de escolha do nimero de classes
do modelo LCA. Aplicar o modelo LCA para identificar subgrupos de nivel de estresse
emocional, a fim de definir os pontos de corte na medida gerada pela escala BMEPS
(NEEPO), que possibilitem uma classificacdo qualitativa dos individuos quanto a esta

caracteristica.

Métodos: A revisdo da literatura foi realizada em bases como a ArXiv, Scielo, Scopus,
Pubmed, Google Académico, periddicos Capes e bibliotecas digitais. Os individuos
foram agrupados pelo modelo de classes latentes. Tais classes foram confrontadas com o
NEEPO estimado do BMEPS calculando o indice de Youden, no intuito de definir os

pontos de corte que maximizam a correta classificacdo dos individuos nas classes.

Resultados: Foram apresentados o modelo LCA em sua parametrizacdo probabilistica e
referéncias para métodos de escolha do nimero de classes. Na amostra, foram observados
742 diferentes padrdes de resposta aos itens do questionario. Destes, a auséncia dos
sintomas em todos os itens foi o padrdo mais frequente, aparecendo em 51 casos. Pela
andlise das medidas de ajuste, interpretacdo e aplicacdo pratica no contexto do estudo,
optou-se por utilizar um modelo com trés classes. As classes foram nomeadas, com base
no padréo de resposta, em ‘Baixo estresse emocional’, ‘Médio estresse emocional’ ¢ ‘Alto
estresse emocional’, cada uma contendo 47.3%, 33.2% e 19.5% dos individuos,
respectivamente. O indice de Youden aponta que 0s pontos -0.1663 e 0.7614 do NEEPO

maximizam a correta classificacdo dos individuos nas respectivas classes. Com essa
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configuracdo, os resultados apresentam uma sensibilidade de 81.7%, especificidade de
85.2% e acuracia de 76.8%.

Concluséo: A aplicacdo do modelo LCA identificou trés subgrupos, em relacéo ao nivel
de estresse emocional, que permitem uma aplicagdo muito Util na prética clinica. A
classificagdo dos individuos como de ‘Baixo estresse emocional’, ‘Médio estresse
emocional’ ou ‘Alto estresse emocional’ através da escala BMEPS possibilita uma

facilidade no rastreio dos individuos com altos valores para a medida NEEPO.

Palavras-chaves: Modelo de classes latentes, Estresse Emocional, Hospitalizagéo,

Assisténcia ao Paciente
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ABSTRACT

Introduction: It is normal for a surgical process to cause a degree of stress to the
individual. However, a high level of preoperative stress implies a greater susceptibility of
the individual to adverse reactions arising in the postoperative process. The Brief Measure
of Emotional Preoperative Stress (BMEPS) is an instrument that allows to individually
and punctually measure the Preoperative Emotional Stress Level (NEEPO). However,
from the clinical point of view, it is interesting that there are cutoffs for this measure,
which allow a qualitative classification so as to enable the screening of individuals with
high NEEPO. The latent class model (LCA) can be used to identify subgroups of

preoperative emotional stress.

Objectives: To present, define and revise methodologies for choosing the number of class
of the LCA model. Apply the LCA model to identify subgroups of emotional stress level,
in order to define the cutoff points in the measure generated by the BMEPS scale
(NEEPO), that allow a qualitative classification of the individuals regarding this

characteristic.

Methods: The literature review was carried out in databases such as ArXiv, Scielo,
Scopus, Pubmed, Google Academic, Capes journals and digital libraries. The individuals
were grouped by the latent class model. These class were compared with the estimated
NEEP of the BMEPS calculating the Youden index, in order to define the cut-off points

that maximize the correct classification of the individuals in the class.

Results: The LCA model was presented in its probabilistic parameterization and
references for methods of choosing the number of class. In the sample, 742 different
patterns of response to the items of the questionnaire were observed. Of these, the absence
of symptoms in all items was the most frequent pattern, appearing in 51 cases. By
analyzing the measures of adjustment, interpretation and practical application in the
context of the study, we chose to use a model with three class. The class were named,
based on the response pattern, in ‘Low emotional stress’, ‘"Medium emotional stress' and
'High emotional stress', each containing 47.3%, 33.2% and 19.5% of individuals,
respectively. The Youden index points out that the -0.1663 and 0.7614 points of the
NEEPO maximize the correct classification of the individuals in the respective class. With
this configuration, the results have a sensitivity of 81.7%, specificity of 85.2% and

accuracy of 76.8%.
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Conclusion: The application of the LCA model identified three subgroups, in relation to
the level of emotional stress, that allow a very useful application in clinical practice. The
classification of individuals as 'Low emotional stress', 'Medium emotional stress' or 'High
emotional stress' through the BMEPS scale makes it easy to track individuals with high

values for NEEPO measurement.

Keywords: Latent Class Model, Emotional Stress, Hospitalization, Patient Care
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1. APRESENTACAO

Este trabalho consiste na dissertacdo de mestrado intitulada “Analise de classes
latentes: uma aplicacao visando definir pontos de corte na medida gerada na escala Brief
Measure of Emotional Preoperative Stress”, apresentada ao Programa de Pos-Graduagao
em Epidemiologia da Universidade Federal do Rio Grande do Sul, em 15 de margo de

2019. O trabalho é apresentado em trés partes, na ordem que segue:
1. Introducdo, Revisdo da Literatura e Objetivos
2. Artigo
3. Conclusdes e Consideracgdes Finais.

Documentos de apoio estdo apresentados nos apéndices.
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2. INTRODUCAO

O estresse de maneira geral, pode ser considerado como uma resposta do corpo a
alguma ameaca ou situagédo de incerteza (Peters, McEwen, e Friston 2017). O estresse
compreende diversos aspectos: fisioldgico, psicolégico, bioldgico, emocional entre
outros (Araldi-Favassa et al. 2005; Chrousos e Gold 1992; Margis et al. 2003; Reis et al.
2010).

Ao saber que sera submetido a alguma cirurgia, € normal o individuo apresentar
algum grau de estresse, sendo este causado pelo tipo de cirurgia, pelo local do
procedimento, pela instituicdo de internacdo ou pelo tipo de tratamento que vem
recebendo da equipe (Hughes 2001). Além disso, as caracteristicas da condicdo que
culminou a necessidade da cirurgia, as experiéncias prévias, a expectativa e a maneira
como o individuo lida com situac@es estressantes, tais como uma cirurgia, influenciam
diretamente nos niveis de estresse (Juan 2007; Martucci et al. 2004; Mavridou et al. 2013;
Méndez et al. 1996).

A hospitalizacao exige que o individuo passe por um processo de adaptacdo a uma
rotina completamente diferente do seu cotidiano. Tudo isso acaba abalando-o
psicologicamente, uma vez que nem sempre o individuo esta preparado para um processo
cirurgico (Garretson 2004; Méndez et al. 1996).

Individuos que apresentam alto estresse pré-operatdrio estdo mais suscetiveis a
reacOes adversas no pos-operatorio se comparados a individuos sem essa condicao (Ali
et al. 2014; Dao et al. 2014; Geers et al. 2018; Kiecolt-Glaser et al. 1994; Laufenberg-
Feldmann et al. 2016; Rosiek et al. 2016).

Alguns cuidados e intervencdes podem ser tomados pela equipe hospitalar na
tentativa de diminuir o estresse no momento que antecede a cirurgia. Bastos et al. 2013
fizeram uma revisdo de quais cuidados e acdes sdo importantes a serem realizados no
periodo pré-operatorio para auxiliar na promocéao do bem-estar do individuo. Mais tarde,
Sena et al., 2017, construiram um instrumento identificando os cuidados considerados
mais importantes pelos enfermeiros no periodo pré-operatdrio, que podem ser utilizados
para identificar possiveis intervengdes em diferentes situagdes. Entre estas, destacam-se

as acOes que envolvem o processo de informacao e orientagdo do individuo.
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Na mesma Gtica, Kumar et al. 2018 e Zhang et al. 2017, constataram, em estudos
com criangas, que 0 0s niveis de estresse e ansiedade no periodo pré-operatério sao
menores se sdo fornecidos brinquedos, videogames e terapia com palhago no periodo pre-

operatorio.

Por se tratar de um estado de salde latente, ndo é possivel medir o estresse
emocional diretamente, fazendo-se necessario 0 uso de instrumentos que permitam

quantificar e classificar o individuo quanto ao seu nivel de estresse emocional.

O Brief Measure Of Emotional Preoperative Stress — BMEPS, é um instrumento
com a finalidade de aferir o Nivel de Estresse Emocional Pré-Operatério (NEEPO) de
individuos que serdo submetidos a cirurgia (Caumo et al. 2016). Inicialmente foi
composto por 16 itens, no entanto, apds o aumento da amostra para a analise e reviséo
dos resultados, os autores langaram uma nova versédo utilizando apenas 12 itens. Essa

nova versao, ja analisada e em fase de publicacdo, sera utilizada nesse trabalho.

O BMEPS fornece uma medida quantitativa continua do NEEPO. Seu resultado é
um valor numérico em uma escala centrada no zero, na qual quanto maior seu valor, maior
¢ o NEEPO do individuo. Entretanto, para tomada de decisao clinica é fundamental ter
uma classificacdo qualitativa do NEEPO, isto €, identificar pontos de corte na medida
quantitativa que possibilitem o rastreamento de individuos com um alto nivel de estresse

emaocional.

Nessa situacdo, em que nao ha um padrdo de referéncia para a classificacdo
qualitativa do nivel de estresse emocional, 0 modelo de classes latentes pode ser utilizado
para classificar os individuos (Albert e Dodd 2004; Fernandes et al. 2017; Sadatsafavi et
al. 2010; Sinha, Delucchi, e Calfee 2018; van Smeden et al. 2014), de modo a sugerir 0s

pontos de corte na medida quantitativa gerada a partir do BMEPS.

22



3. REVISAO DA LITERATURA
3.1. BRIEF MEASURE OF EMOTIONAL PREOPERATIVE STRESS

O Brief Measure Of Emotional Preoperative Stress — BMEPS, é um instrumento
com a finalidade de aferir o Nivel de Estresse Emocional Pré-Operatorio (NEEPO) de

individuos que serdo submetidos a cirurgia (Caumo et al. 2016).

Inicialmente foi composto por 16 itens, no entanto, ap6s o aumento da amostra
para a andlise e revisdo dos resultados, os autores decidiram langar uma nova verséo
utilizando apenas 12 itens que versam sobre 0s seguintes sintomas de estresse emocional
pré-operatorio: nervosismo, indecisao, preocupacdo pontual, histérico de preocupacao,
confusdo, agitacdo, desapontamento, reacdo aos problemas do momento, infelicidade,
reacdo sob infelicidade, cansago e humor.

O Quadro 1 mostra um dos itens que compdem o BMEPS, caracterizando o
nervosismo. Assim como este, os demais itens também sdo categdricos de resposta
ordinal, de modo que quanto mais alta a categoria de resposta, maior é a intensidade do

sintoma aferido pelo mesmo.

Quadro 1: Exemplo de um dos itens que compdem o BMEPS.

Sigla do item Descrigéo do item Categorias de resposta

1 () Absolutamente ndo
2 () Um pouco

3 () Bastante

4 () Muitissimo

BMEPS 1 1. Estou nervoso

Os itens foram selecionados e/ou adaptados de instrumentos como o Inventario de
Ansiedade Trago-Estado, a Escala de Sintomas Depressivos Montgomery-Asberg e Self-

reporting Questionnaire da Organizacdo Mundial da Satude (Caumo et al. 2016).

Os individuos foram selecionados em um processo de amostragem por
conveniéncia, no dia antecedente a cirurgia, em pacientes do Hospital de Clinicas de Porto
Alegre. Eram elegiveis individuos que iriam passar por um processo cirirgico que
envolvesse uma anestesia geral ou algum bloqueio neuroaxial. Foram considerados como

critérios de exclusdo, idade inferior a 18 anos, histdria clinica de danos cerebrais,
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deficiéncia intelectual, dificuldade de compreensdo dos comandos verbais, uso de um

ansiolitico ou sedativo antes da aplicacdo do estudo e cirurgia oftalmoldgica ou cardiaca.

O BMEPS permite medir de forma individual o NEEPO considerando fatores
fisicos e emocionais. E uma medida em um momento pontual. Mesmo o individuo que
ndo é estressado no dia a dia, pode vir apresentar alto NEEPO nos momentos que

antecedem a cirurgia (Caumo, Segabinazi, e Stefani 2017).

O instrumento foi calibrado através do modelo de teoria de resposta ao item,
denominado Modelo de Crédito Parcial Generalizado (GCPM), proposto por Muraki,
1992.

Seguindo a parametrizacdo utilizada por Andrade e Tavares, 2000 e adaptando

para o contexto desse trabalho, 0 NEEPO do individuo ¢é denotado pela letra grega 6.

Entre os parametros utilizados por esse modelo, ha um parametro relacionado ao
item como um todo, conhecido como discriminagdo. Quanto maior o seu valor, maior é o
impacto deste item na estimativa do NEEPO. Consequentemente a mudanca da categoria
de resposta desse item tende a acarretar uma grande variagdo do NEEPO estimado. Isso
quer dizer que se seu valor for baixo, individuos com diferentes NEEPO terdo

aproximadamente a mesma probabilidade de apresentar 0 mesmo sintoma.

Considerando Pi,k(ej) como a probabilidade de um individuo j apresentar o
sintoma de estresse emocional no nivel descrito pela categoria k do item i, condicionado

ao seu nivel 6; de estresse emocional no pré-operatorio, 0 GCPM pode ser definido como

exp|Zk_oDa;(6; — b;)] (1)
Zl:io exp[ 3:0 Dai(gj - bi,v)]'

P (6;) = 5

emque b, € o parametro do item que regula a probabilidade de o sintoma ser k ao invés
da categoria adjacente (k — 1) no item i; a; é o parametro de inclinagédo (discriminacao)
e D é um fator de escala constante sem interpretacao pratica direta. A interpretacao desses

parametros sera abordada na secgao 3.7.
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O parametro 8 representa 0 NEEPO do individuo. Em teoria, pode assumir
qualquer valor real, de modo que quanto maior for o & maior é o NEEPO. Ademais, 6
estd em uma escala centrada em zero, isso quer dizer que individuos com uma medida de
NEEPO igual a zero estdo com um nivel de estresse emocional médio, enquanto
individuos com medidas positivas estdo acima da média e medidas negativas estdo abaixo
da média. Além disso, possui 0 desvio padrdo igual a um, o que facilita a sua
interpretacdo. Logo, se um individuo apresentar 8 = 2.5, por exemplo, significa que este

se encontra com um NEEPO 2.5 desvios padréo acima da media.

Por ser um instrumento proposto recentemente, ndo ha outros estudos relatando
seu comportamento e analisando sua distribuicdo para diferentes desfechos. Dessa forma
ndo é possivel definir uma classificacdo categdrica dos individuos quanto ao NEEPO com
base na discussdo da literatura, sendo necessério utilizar alguma técnica de agrupamento

baseada nos dados existentes.

3.2. MODELO DE CLASSES LATENTES

O modelo de classes latentes (LCA), proposto por Lazarsfeld e Henry, 1968, ¢é
uma familia de modelos de mensuracdo que relacionam um conjunto de variaveis
categoricas (ou qualitativas) observaveis a uma variavel categérica latente, com o
objetivo de captar subpopulacdes homogéneas ndo observaveis (Hagenaars e
McCutcheon 2002). E uma técnica analitica que foca nas diferencas e similaridades entre

as pessoas de acordo com o seu padrdo de resposta (Muthfin e Muthfin 2012).

Os individuos sao classificados em classes baseadas em seu padrdo de respostas
nas variaveis observadas, podendo ser utilizados tanto em estudos transversais quanto em

longitudinais - na qual recebe o nome de modelo de transicdo latente (Rindskopf 2010).

Ha diversas variacfes de modelo LCA com diferentes suposic¢des e condi¢Bes para
analises. A mais simples pressupde que ha uma Unica variavel latente qualitativa nominal
(L) — com ¢ subgrupos categdricos (classes) - que exerce efeito sobre as respostas aos
itens. No caso do BMEPS, pressupBe-se que o Unico motivo para a escolha de
determinada resposta a algum item do instrumento é a classe de estresse emocional na

qual o individuo verdadeiramente se encontra.

A Figura 1 ilustra a representacdo do modelo LCA proposto no contexto do

BMEPS. Nela é possivel ver que é a classe de estresse emocional que influencia as
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respostas aos itens, assim, ao ajustar um modelo LCA, ndo havera associacdo entre as
variaveis observadas dentro da mesma classe, pois toda a relacdo entre elas foi explicada
pela varidvel latente. Essa suposicdo é conhecida como independéncia local e sera

abordada com mais detalhes na secdo 3.2.2.

Nervosismo Desapontamento
Sem estresse
emocional .
Indecisio Reacdo aos problemas
do momento
Baixo estresse
emocional
Preocupagao Infelicidade
pontual _
Médio estresse
emocional
Histdrico de Reacéo sob
preocupacéo infelicidade
Alto estresse
~ emocional
Confuséo Cansaco
Agitacéo Humor

Figura 1: Diagrama da relacdo entre as classes latentes e as varidveis observadas do estudo BMEPS.

3.2.1. DEFINICAO DO MODELO

Por tratar com varidveis categoricas, o modelo LCA trabalha em termos de
probabilidades. Seja Y o0s possiveis perfis de resposta aos M itens; P(Y =y) a
probabilidade de um individuo apresentar um perfil de respostas y em especifico, onde
cada item tem r,, categorias de resposta; I(y,, = k) uma funcédo indicadora que sera 1 se
esse individuo respondeu a categoria k do item m; e C como o numero de classes da
variavel latente L. A relacdo entre os itens e as classes, na parametrizacdo probabilistica,

é dada pela expressdo

26



@)

C M Tm
m=k
P(YZY) = Zycnﬂprlrgc]k )'
c=1

= m=1 k=1

Nesse modelo ha dois conjuntos de parametros:

e Y. éa proporcdo populacional de individuos na categoria c da variavel
latente L (com ¢ =1,2,...,C), na qual estas categorias representam a

classificacdo quanto ao nivel de estresse pré-operatorio;

®  Pmk|c. que € a probabilidade de responder a categoria k ao m-ésimo item

condicionado a classe c.

O Quadro 2, exemplifica a interpretacdo de algumas destas simbologias no
contexto do BMEPS.

Quadro 2: Simbologia e interpretagdo de pardmetros e argumentos do modelo de classes latentes no
contexto do BMEPS.

Simbolo Descricdo técnica Interpretacdo no contexto do
BMEPS

c = 1,...,C | Numero de classes da variavel | Nimero de categorias de estresse

latente L emocional para classificar 0s

individuos (Baixo estresse, Médio

estresse...)

Ye Prevaléncia da classe latente ¢ | Prevaléncia de individuos com a
classificacdo de estresse
emocional ¢

Pmk|c Probabilidade de resposta a k- | Dada a categoria de estresse

ésima categoria do m-ésimo | emocional que o individuo se
item condicionada a classe | encontra, indica qual a
latente ¢ probabilidade de responder a

categoria k do m-ésimo item

Com algumas manipulacGes algébricas, que podem ser encontradas com detalhes

no livro de Collins e Lanza 2010, é possivel calcular a probabilidade a posteriori (p;.),
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que é a probabilidade de um individuo i pertencer a classe ¢ dado o seu perfil de resposta

aos 12 itens. Essa quantidade é dada pela expressao:

( %:1 H;";1 Pﬁ%]Z:k)) Ye (3)

c M ™m  Im=k) "
c=1 YC m=1 Hk:l pmklc

Pic =

Com essa equacdo, pode-se alocar o individuo na classe que apresentar maior

probabilidade. Quanto maior for essa medida, menor é a incerteza de classificacao.

3.2.2. INDEPENDENCIA LOCAL

A Unica suposicdo do modelo LCA é de que ha somente uma Unica variavel latente
qualitativa nominal (L) — com ¢ subgrupos (classes) - que tem efeito sobre as varidveis
categoricas observadas (Y). Assim, ao ajustar o modelo, dada uma classe latente em
especifico, ndo havera associacdo entre as variaveis observadas, pois pressupde-se que
qualquer relacdo entre elas foi explicada por L. Essa suposicdo é conhecida como
independéncia local (Langeheine e Rost 2013; D. L. Oberski 2016; Hagenaars 1988;
Little 2013).

Geralmente, essa violagdo ocorre quando ha& outras variaveis latentes, ndo
especificadas, associadas aos itens. O ndo tratamento da dependéncia local acarreta no
aumento do numero necessario de classes, viés nas estimativas dos parametros e na

classificacdo dos individuos (Vacek 1985).

Uma das formas de verificar a independéncia local é analisando o residuo
bivariavel entre os pares de itens, no entanto, sua distribuicdo é desconhecida (Daniel L
Oberski, van Kollenburg, e Vermunt 2013). Nessa situacdo, uma alternativa é obter um
p-valor através de métodos bootstrap (Collins e Lanza 2010; Langeheine et al. 1996;
Oberski et al. 2013), mas até o0 momento, ndo foi encontrada nenhuma implementacéo

deste método em algum software livre.

3.2.3. INVARIANCIA

A ndo invariancia ocorre quando um subgrupo de individuos pertencentes a

mesma classe latente, apresenta um comportamento diferente em algum componente da
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Equacdo 2, seja esse componente um pardmetro ou até mesmo a propria forma funcional
(Rudnev 2018).

Por exemplo, o nimero de classes latentes adequado € 0 mesmo entre individuos
do sexo feminino e individuos do sexo masculino? Dado dois individuos, um com e outro
sem histérico de cancer, pertencentes a mesma classe latente, a probabilidade de
responder uma categoria de resposta a um determinado item, é a mesma entre estes dois
individuos? Se a resposta for sim a essas questdes, entdo podemaos dizer que ha invariancia
para a variavel sexo e para a variavel histérico de cancer, ou seja, 0s itens operam
equivalentemente entre os diferentes subgrupos de individuos para os componentes do

exemplo.
A andlise da invariancia pode ser realizada em duas etapas:
1. avaliar se 0 nimero de classes latentes € 0 mesmo entre os subgrupos;

2. verificar se a probabilidade condicional de resposta dos itens é a mesma

entre os subgrupos.

Para avaliar a invariancia do nimero de classes latentes, considera-se cada grupo
como uma amostra independente e ajusta-se um modelo para cada nivel do grupo. Se o
namero de classes latentes ideal em todos os grupos for o mesmo do modelo sem distin¢do
de grupo (ou seja, considerando toda a amostra), pressupde-se que ha invariancia desse

termo.

A invariancia da probabilidade condicional de resposta dos itens é avaliada a partir
de dois modelos: no modelo 1 é permitido que todos os parametros variem entre 0s
grupos, enquanto no modelo 2 os parametros séo fixados entre todos grupos. Se o ajuste
dos dois modelos for semelhante, entdo podemos assegurar que ha invariancia desse

parametro.

Uma questéo que deve ser considerada ao avaliar a invariancia é o principio da
parcimonia e o significado pratico dos resultados, pois um modelo que ndo considera a
invariancia das estimativas tem um nimero maior de parametros e é mais dificil de
interpretar (Hagenaars e McCutcheon 2002; Langeheine e Rost 2013; Little 2013).
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3.2.4. PROBLEMAS DE ESTIMACAO

Devido a complexidade do modelo LCA, a estimacdo dos parametros é feita por

maximizacgao numérica.

Como em todos os processos de estimacdo, € desejavel que o modelo seja
identificAvel, em outras palavras, que o ponto de méximo global seja Unico e alcangado.
Contudo, quanto mais complexo, maiores as chances de se ter um modelo néo definido —
ou seja, ndo ha uma solucdo Unica para as estimativas ou 0 modelo ndo encontra um ponto
de convergéncia — ou de se ter um modelo sub identificavel - quando a funcdo de
verossimilhanga é multimodal ou apresenta mais de um ponto de maximo local (Bauer
2007; Collins e Lanza 2010; Hoyle 1995; Tueller, Drotar, e Lubke 2011).

Para contornar o problema dos maximos locais, recomenda-se realizar 0 processo
de estimacdo varias vezes utilizando diferentes pontos iniciais, elegendo aquele que
apresenta maior informag&o. Essa pratica é altamente recomendada na modelagem de
classes latentes (Collins e Lanza 2010; Hagenaars e McCutcheon 2002; Langeheine e
Rost 2013; Little 2013).

3.3. MEDIDAS DE AJUSTE

O teste da razdo de verossimilhanca pode ser utilizado para verificar se um modelo
se ajusta aos dados observados e para comparar modelos aninhados (Agresti e Finlay
2012; Collins e Lanza 2010; Little 2013).

No contexto de LCA, a razdo de verossimilhanca (G?) pode ser expressa em
funcio da razéo entre a contagem dos valores observados e esperados. A estatistica G2 se
aproxima de uma distribuicdo qui-quadrado com (w — p — 1) graus de liberdade, onde
w € 0 nimero de possiveis perfis de respostas dado por w = [[¥_, 7, € p 0 nimero de
parametros do modelo. Maiores detalhes sobre o calculo da estatistica G2 podem ser

encontrados no livro de Collins e Lanza 2010.

Entretanto, a distribuicdo de G2 é desconhecida quando ha problemas de escassez,

dificultando a interpretacéo do teste de ajuste do modelo.

A escassez € quando o quociente entre o nimero de individuos e 0 numero
possivel de perfis de resposta € pequeno - e isso tende a virar um problema quando o

modelo fica mais complexo (Collins et al. 1993). Koehler e Larntz, 1980, caracterizam a
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escassez como um problema quando esse quociente € menor do que 5. Nesta situacéo, o
uso da estatistica G2 ndo é recomendavel, sendo preferivel o uso das medidas de ajuste

para comparar os modelos (Wang e Wang 2012).

As medidas de ajuste sdo métricas de comparagdo de modelos e tém vantagens de
ndo possuir suposi¢des quanto a sua distribuicdo e podem ser utilizadas para comparar

modelos ndo aninhados (Burnham e Anderson 2003).

Em geral, para avaliar se 0 ajuste é mais vantajoso, essas medidas penalizam o
acréscimo de parametros no intuito de encontrar um balango entre o ajuste e o principio
da parcimonia. Logo, o incremento de informacao na funcao de verossimilhanca deve ser

grande o suficiente para justificar a inclusédo de mais parametros.

Um dos critérios mais conhecidos é o BIC, Bayesian Information Criterion
(conhecido também como critério de Schwarz), proposto por Schwarz e colaboradores,
em 1978. E um critério consistente e estudos apontam que ele tem um melhor desempenho
(Nylund, Asparouhov, e Muthén 2007). A estatistica BIC é definida por:

BIC = LL + pIn(n), (4)

em que LL é o logaritmo natural da funcdo de verossimilhanca; p € o nimero de

parametros do modelo; n é o tamanho da amostra e In é a funcdo do logaritmo natural.

Na comparacdo de modelos, valores menores dessa medida indicam um melhor

ajuste aos dados.

3.4. HOMOGENEIDADE E INCERTEZA DE CLASSIFICACAO

Em LCA, geralmente o individuo é alocado na classe que apresentar maior
probabilidade de pertencé-lo, de acordo com o seu perfil de resposta. Essa probabilidade
é calculada depois de ajustar o modelo, por isso é conhecida como probabilidade a

posteriori (p;.), definida pela equacéo 3.

Assim como em uma analise de agrupamentos tradicional, em LCA é esperado

que as classes sejam homogéneas dentro de si. Nesse contexto, uma classe é totalmente
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homogénea quando todos os individuos pertencentes a ela possuem o mesmo perfil de

resposta, possibilitando caracterizar a classe de acordo com esse perfil.

Outro conceito interessante é o de separacdo, quando somente uma classe é
caracterizada por um determinado perfil de resposta, ou seja, cada classe apresenta seu
proprio perfil de resposta que permite caracteriza-la, e é distinta das demais classes. O
baixo grau de separacdo entre duas classes latentes indica que elas sdo caracterizadas pelo
mesmo perfil de respostas (Collins e Lanza 2010; Hagenaars e McCutcheon 2002; Little
2013). O aumento no numero observado de perfis de resposta faz com que a
homogeneidade e a separacdo diminuam, visto que, individuos dentro da mesma classe

podem produzir diferentes perfis de resposta.

A homogeneidade e a separagdo de um modelo influenciam diretamente na
capacidade de classificacdo do individuo. Alta heterogeneidade e baixa separacao
aumentam os erros de classificacdo, pois fazem com que o mesmo individuo tenha

probabilidades muito préximas de pertencer a diferentes classes (Collins e Lanza 2010).

O ideal, para facilitar a interpretacdo das classes, € que o modelo tenha grande

homogeneidade e poder de classificacdo.

A média das probabilidades a posteriori (MedPP) de cada classe latente pode ser
utilizada para avaliar a incerteza da classificagdo dos individuos. Por ser uma média de
probabilidades, assume valores entre 0 e 1, sendo que quanto maior, melhor. Nagin et
al., 2005 apontam que com valores de MedPP > 0.70 é possivel considerar que as
classes estdo bem separadas. Outra forma de se fazer essa avaliacdo € utilizando-se de

métricas como a entropia.

Quanto a homogeneidade, valores de p,, maiores do que 0.70 ou menores que

0.30 sdo um indicativo de alta homogeneidade (Little 2013).

3.5. ENTROPIA

A entropia avalia a incerteza de classificacdo. E uma medida da falta de
homogeneidade dos dados de entrada em relacao a sua classificacao, ou seja, indica o erro
de classificacdo do modelo. Ha diversas maneiras de se medir a entropia, uma delas foi
proposta por Ramaswamy et al., 1993, onde eles propem uma meétrica que assume

valores entre 0 e 1, e que altos valores indicam melhor classificagéo.
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A medida de entropia é definida por

?:1 25:1 —Pic In Pic (5)
ninC ’

Entropia = 1 —

onde n é o tamanho da amostra; C € o nimero de classes do modelo; p;. € a probabilidade

a posteriori de classificacdo, definido na Equacéo 3, e In € a funcéo do logaritmo natural.

O erro de classificacdo pode aumentar de acordo com o numero de classes latentes,
por isso & medida que aumentamos o numero de classes latentes a entropia tende a ser

menor (Collins e Lanza 2010).

3.6. SELECAO DO MODELO

A decisdo do numero de classes latentes envolve fatores como a questdo de

pesquisa, critérios de medidas de ajuste, parcimdnia e significado prético.

A escolha do modelo pode ser realizada conforme os passos a seguir, baseados
nas sugestdes/procedimento dos autores Collins e Lanza, 2010; Lanza et al., 2007; Little,
2013; Wang e Wang, 2012:

Etapa 1: O primeiro passo, antes de definir modelos mais complexos (envolvendo
variaveis de grupo), consiste em definir o nimero de classes do modelo base
(considerando apenas os itens do instrumento, ou seja, as varidveis categoricas

observaveis);

a) sdo ajustados varios modelos de forma sequencial, de uma classe, em seguida

com duas classes, depois com trés classes, e assim sucessivamente;

b) para contornar possiveis problemas de estimacdo, conforme descrito na sec¢do
3.2.4, recomenda-se realizar a estimacéo de cada modelo diversas vezes alterando
0S pontos iniciais de cada processo iterativo, e entdo escolher como candidata a

iteracdo com melhor medida de ajuste;
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c)

0 numero de classes entéo ¢ definido comparando os modelos candidatos quanto
a seus valores de medida de ajuste, levando em consideragdo fatores como a

parcimonia, questdo de pesquisa e significado pratico.

Etapa 2: Na sequéncia é necessario verificar a invariancia das estimativas frente aos

subgrupos observados;

a)

b)

para avaliar a invariancia do nimero de classes latentes, ajusta-se um modelo para

cada subgrupo como se fossem amostras independentes;

i) se o namero de classes latentes ideal em todos os subgrupos for o mesmo do
modelo sem distingdo de grupo (ou seja, considerando toda a amostra),

pressupde-se que essa invariancia esta assegurada;

a invariancia da probabilidade de resposta dos itens pode ser avaliada a partir da

construcdo de dois modelos;
i) no modelo 1 todos esses parametros podem variar entre os subgrupos;
i) no modelo 2 todos os parametros sdo fixados entre todos subgrupos;

iii) se o ajuste do modelo 2 ndo for inferior ao ajuste do modelo 1, entdo pode-se

assegurar que ha invariancia desses parametros.

uma questdo importante sobre a invariancia é que o numero de pardmetros
aumenta consideravelmente, o que torna mais dificil interpretar o modelo ajustado
guando a mesma ndo esta assegurada (Collins e Lanza 2010; Hagenaars e
McCutcheon 2002; Langeheine e Rost 2013; Little 2013).

Com o modelo LCA selecionado, obtemos a classificacdo dos individuos da

amostra nas diferentes classes latentes geradas. Este resultado pode ser confrontado com
0o NEEPO estimado para cada um, através da escala BMEPS, tornando possivel a

identificacdo de pontos de corte na mesma.

3.7. GCPM vs LCA

O BMEPS foi calibrado utilizando o GCPM para a obtencdo da estimativa do

NEEPO para cada individuo da amostra. O LCA ¢ utilizado para o agrupamento dos
individuos com base em seu padrdo de resposta. Tanto 0 GCPM quanto o LCA utilizam

de variéveis observadas para a mensuracdo de uma varidvel latente ndo observada.
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Algumas semelhancas e diferencas entre esses modelos sdo apresentados no
Quadro 3. As expressdes dos modelos GCPM e LCA, para o entendimento da
parametrizacdo e simbologias utilizadas, estdo apresentadas nas Equacbes 1 e 2,

respectivamente.

Quadro 3: Semelhancas e diferengas entre 0 modelo de crédito generalizado (GCPM) e o0 modelo de

classes latentes (LCA).

quantitativa continua, referida como trago
latente, 6. Quanto maior seu valor, maior

é a intensidade latente do individuo.

GCPM LCA
As varidveis observadas sdo categoricas | As variaveis observadas sdo categoricas e
ordinais, ou seja, assume-se uma |tratadas como nominais, isto €,
ordenacao ldgica entre as categorias. desconsidera-se (se houver) a ordenacao
entre as categorias dos itens.
Mensura uma Unica variavel latente | Utilizado para mensurar uma Unica

variavel latente qualitativa nominal, L.
Suas categorias sao chamadas de classes,
c¢=1,..,C, na qual cada uma é a mais
homogénea possivel em relagdo ao padréo
de resposta dos itens.

Cada item oferece uma quantidade de
informacdo na construcdo do traco latente,

quanto maior essa informacdo, maior a

N&o ha um parametro relacionado ao item
como um todo. Os itens tém o mesmo peso

no calculo de classificacdo do individuo.

contribuicdo do item na estimativa do

traco latente.

Uma das principais diferencas entre os modelos, é que o GCPM trata as variaveis
observadas como qualitativas ordinais para mensurar uma variavel latente quantitativa
continua, gerando, naturalmente, uma ordenacgédo dos individuos quanto ao traco latente.
Enquanto o LCA considera as variaveis observadas como qualitativas nominais para a
construcdo de uma variavel latente também qualitativa nominal, agrupando os individuos
quanto ao seu perfil de resposta, que ndo necessariamente segue uma ordenagéo.
Também, no LCA, ap0s a classificagéo dos individuos nas classes, eles sdo considerados
como iguais dentro da mesma em relagdo a variavel latente. SO séo considerados

diferentes individuos classificados em classes diferentes.
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Outra diferenca é que no GCPM além da escolha da categoria de resposta, 0
préprio item observado influencia na estimacéo do traco latente através de seu parametro
de discriminacdo, enquanto no LCA a classificagdo € realizada com base na escolha da
categoria de resposta condicionada a cada classe e nao hd uma ‘ponderagdo’ da variavel
observada como um todo, isto é, os itens tém o0 mesmo peso no calculo de classificagcdo

do individuo.

A natureza da incerteza sobre a estimativa do valor latente também muda de um
método para o outro. No GCPM a incerteza ¢ medida em termos do erro padrdo da
estimativa — quanto maior o erro padrdo, maior € a incerteza — e no LCA a incerteza é
dada pela probabilidade de classificagdo entre as classes — quanto mais proximas forem
as probabilidades, maior é a imprecisdo de classificacdo. Ao se desconsiderar essas
incertezas quando confrontando os resultados, assume-se que a classificacdo do LCA e a
medicdo do GCPM sao ‘fixas’. Assim sendo, pode-se esperar que apesar de aplicadas no
mesmo conjunto de dados, os modelos podem divergir em alguns resultados quanto a

classificacdo do estresse dos individuos.

Apesar do LCA, no contexto do BMEPS, possibilitar uma classificagdo categérica
dos individuos quanto ao nivel de estresse emocional, é de interesse dos pesquisadores
responsaveis pelo BMEPS, ter uma classificacdo categdrica dos individuos a partir da
medida gerada pelo GCPM, uma vez que este instrumento vem sendo utilizado em novos
estudos de associacdo para diferentes desfechos. Inclusive, na prética clinica, €
interessante ao profissional da saude ter a classificacdo categorica e, também a magnitude
da condicdo do individuo para auxiliar na tomada de decisdo. Por exemplo, um individuo
classificado como de ‘Alto estresse emocional’ e com 6 = 4.5 estd em uma condicéo
muito mais vulneravel que outro individuo também classificado como de ‘Alto estresse

emocional’ mas com um 8 = 2.0.

Outra vantagem da estimacdo e classificagdo do estresse emocional via GCPM, é
que, conforme ja citado, esse modelo possibilita que diferentes itens tenham diferentes
contribuigdes para a medida do traco latente de acordo com a quantidade de informagéo
fornecida pelo mesmo. Portanto, itens mais informativos terdo maior contribuicdo
(Embretson e Reise 2000). Além disso, testes envolvendo variaveis em sua forma

categorizada sdo menos poderosos do que suas versdes continuas e, geralmente, a mesma
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categorizacao ndo se aplica a diferentes estudos (Bennette e Vickers 2012; Senn 2003;
Aiken, West, e Reno 1991).

3.8. DEFINICAO DOS PONTOS DE CORTE

Para sugerir um ponto de corte no NEEPO obtido através do BMEPS com base
nas classes do LCA, € necessario assumir a classificacdo dos individuos pelo LCA como
sendo o padrdo de referéncia. Nessas circunstancias, podem ser utilizadas metodologias
de teste de diagnostico para a definicdo de pontos de corte. Entre elas esta o indice de

Youden, o qual maximiza a correta classificacdo geral dos individuos.

Cabe salientar que no contexto deste trabalho, o indice de Youden ndo tem o
proposito de validacdo do teste. Sua funcionalidade serd utilizada para identificar
potenciais pontos de corte no NEEPO com base nas classes do LCA. O processo de

validacao ndo faz parte do escopo deste trabalho.

3.8.1. INDICE DE YOUDEN

Proposto por Youden, 1950, para medir a performance de um teste de diagnostico.

Sua férmula é dada por

] = sensibilidade + especificidade — 1. (6)

Segundo Perkins e Schisterman, 2006, ele é recomendado quando se quer
maximizar a correta classificacdo geral dos individuos, isto é, obter a menor proporcéo
total possivel de erros de classificacdo. E uma medida que indica a magnitude de
classificagcfes incorretas. Quanto mais proximo de 1, melhor é a performance do teste, e
um valor igual a zero indica uma péssima performance (Youden 1950). Cabe notar que,
em contextos onde os valores de sensibilidade e/ou especificidade sdo baixos, o indice de
Youden pode resultar em valores negativos, podendo, em casos extremos (sensibilidade

e especificidade iguais a 0), resultar até no valor -1.

A proposta de Youden, 1950, é recomendada para desfechos binarios, no entanto
Luo e Xiong, 2013, derivaram um indicador permitindo o uso em desfechos ordinais de
até trés grupos. Os mesmos autores criaram um pacote no software R para esses célculos,
chamado DiagTest3Grp (Luo e Xiong 2012). Atualmente nédo esta disponivel no CRAN

do software, mas pode ser instalado pelo comando:
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devtools::install version('DiagTest3Grp', version = 'l.6',

repos = "http://cran.us.r-project.org").

O pacote oferece 4 métodos para estimacao do indice de Youden:

e Estimacdo pressupondo distribuicdo normal do teste de diagndstico entre os

grupos;

o Aplicacdo de uma transformagao Box-Cox para aproximar a normalidade e depois

estimar sob normalidade;
¢ Estimacdo usando a funcdo de densidade cumulativa empirica;
e Estimacdo usando a densidade kernel.

A suposicdo de normalidade pode ser verificada através do uso de testes
estatisticos e analises graficas. Para tamanhos grandes de amostra, como no caso da
amostra do BMEPS, recomenda-se 0 uso do teste de Shapiro-Wilk, por ser mais eficiente
e mais poderoso (Leotti, Coster, e Riboldi 2012; Razali e Wah 2011). Gréaficos como
histograma e quantil-quantil fornecem uma visualizacéo grafica subjetiva para a avaliacdo
da distribuicéo (Bussab e Morettin 2011; Gujarati e Porter 2011).

38



4. OBJETIVOS

Diante da necessidade de rastrear de forma ativa e efetiva os individuos com alto

nivel de estresse emocional pré-operatdrio, este estudo tem por objetivos:

Objetivo Geral

Propor categorias de classificagio da medida obtida pela escala BMEPS,
agrupando os individuos por meio do modelo de classes latentes e confrontando as
caracteristicas de cada classe proposta quanto ao padrao de respostas dos itens e seu nivel

de estresse emocional pré-operatdrio.

Objetivos Especificos
a) Apresentar e definir o modelo LCA;
b) Revisar metodologias de escolha do nimero de classes em um modelo LCA;

c) Identificar os pontos de corte na medida obtida pela escala BMEPS
possibilitando a classificacdo dos individuos em grupos distintos quanto ao

nivel de estresse emocional pré-operatério.
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RESUMO

Introducdo: Uma cirurgia pode afetar funcdes fisicas e emocionais. O estresse emocional
no pré-operatorio pode ser definido como um conjunto de vulnerabilidades psicoldgicas
que acompanham os individuos durante esse periodo. Recentemente foi desenvolvido um
instrumento para aferir o estresse emocional, denominado BMEPS. O BMEPS permite
aferir de forma individual e pontual o estresse emocional pre-operatorio. Contudo é
essencial que existam pontos de corte para essa medida, que permitam classificar o
individuo e possibilitem o rastreamento daqueles com alto nivel de estresse emocional. O
objetivo desse estudo é propor pontos de corte na medida da escala BMEPS, para
classificar os individuos de acordo com o seu nivel de estresse emocional. Metodologia:
Os individuos foram agrupados pelo modelo de classes latentes. Tais classes foram
confrontadas com as medidas obtidas pelo BMEPS através do indice de Youden.
Resultados: Foram observados 742 diferentes padrdes de resposta aos itens do
questionario. Optou-se por utilizar um modelo com trés classes, nomeadas com base no
padrdo de resposta, em ‘Baixo estresse emocional’, ‘Médio estresse emocional’’ e ‘Alto
estresse emocional’’. O indice de Youden aponta que os pontos -0.1663 e 0.7614 da
medida na escala BMEPS maximizam a correta classificacdo dos individuos nas
respectivas classes. Com essa configuracdo, os resultados apresentam uma sensibilidade
de 81.7%, especificidade de 85.2% e acuracia de 76.8%. Discussdo: Trés grupos de
classificacdo possibilitam uma interpretacdo pratica muito interessante. A defini¢do do
grupo de ‘Alto estresse emocional’’ pode ser utilizada como subsidio em tomada de
decisdo clinica no processo de rastreio de individuos suscetiveis a reacfes adversas
devido ao estresse. Conclusbes: O modelo de classes latentes identificou um subgrupo
de ‘Alto estresse emocional’’ na amostra, possibilitando confrontar com a medida na

escala BMEPS desses individuos e propor pontos de corte na mesma.

Palavras-chave: Modelo de classes latentes, Estresse Psicologico, Hospitalizacéo,

Assisténcia ao Paciente
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INTRODUCAO

O estresse de maneira geral, o estresse pode ser considerado como uma resposta
do corpo a alguma ameaga ou situacdo de incerteza (1). A hospitalizacdo exige que o
individuo passe por um processo de adaptagdo a uma rotina completamente diferente do
seu cotidiano. Ao saber que sera submetido a alguma cirurgia, € normal apresentar algum
grau de estresse, seja pelo tipo de cirurgia, o local do procedimento, a instituicdo de

internacdo ou o tipo de tratamento que vem recebendo da equipe (2).

Individuos que apresentam alto nivel de estresse no periodo pré-operatorio estdo
mais suscetiveis a reacdes adversas no pos-operatério se comparados a individuos sem
essa condicdo (3,4). Diversos estudos vém sendo realizados na tentativa de mensurar o
nivel de estresse pré-operatdrio para avaliar seus efeitos no pds-operatorio (3,5-10).

O Brief Measure of Emotional Preoperative Stress — BMEPS, € um instrumento
com a finalidade de aferir, de forma individual, o nivel de estresse emocional pré-
operatério de individuos que serdo submetidos a cirurgias. E uma medida em um
momento pontual, isto €, mesmo o individuo ndo sendo estressado no dia a dia, ele pode
vir a apresentar alto nivel de estresse emocional nos momentos que antecedem a cirurgia
(11,12).

O BMEPS foi calibrado através do Modelo de Crédito Parcial Generalizado
(GCPM), permanecendo 12 itens em sua versao final. Estes 12 itens versam sobre 0s
seguintes sintomas de estresse emocional pré-operatdrio: nervosismo, indecisao,
preocupacdo pontual, histérico de preocupacdo, confusdo, agitacdo, desapontamento,
reacdo aos problemas do momento, infelicidade, reacdo sob infelicidade, cansaco e

humor.

O BMEPS fornece uma medida quantitativa continua do Nivel do Estresse
Emocional Pré-Operatorio (NEEPO). Seu resultado é um valor numérico em uma escala
centrada no zero, na qual quanto maior seu valor, maior ¢ o NEEPO do individuo.
Entretanto, para tomada de decisdo clinica é fundamental, além da magnitude, ter uma

classificacdo categorica desta condi¢do do individuo para auxiliar na tomada de deciséo.

Por ser um instrumento proposto recentemente, ndo ha outros estudos relatando o
comportamento da medida NEEPO e analisando sua distribuicdo para diferentes

desfechos. Sendo assim, nédo é possivel definir uma classificagdo categorica com base na
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discussdo da literatura, carecendo utilizar alguma técnica de agrupamento baseada nos

dados existentes.

Nessa situacdo, em que ndo ha um padrdo de referéncia para a classificacéo
qualitativa dos individuos, 0 modelo de classes latentes (LCA) pode ser utilizado para
este fim (13-17).

O modelo LCA relaciona um conjunto de variaveis categoricas observaveis a um
conjunto de variaveis categoricas latentes, com o objetivo de captar subpopulacdes
homogéneas ndo observaveis (18). E uma técnica analitica que foca nas diferencas e
similaridades entre as pessoas de acordo com o seu perfil de resposta as variaveis

observadas (19).

Frente a isso, 0 objetivo desse estudo é propor categorias de classificacdo do
NEEPO gerado pelo BMEPS, agrupando os individuos por meio do modelo LCA e
confrontando as caracteristicas de cada classe proposta quanto ao perfil de respostas dos
itens e seu NEEPO.

METODOS

AMOSTRA

Os individuos foram selecionados em um processo de amostragem por
conveniéncia, no dia anterior da cirurgia, em pacientes do Hospital de Clinicas de Porto
Alegre, sendo 856 individuos entre 2009 e 2010 e 153 entre 2017 e 2018.

Eram elegiveis individuos que iriam passar por um processo cirirgico que
envolvesse uma anestesia geral ou algum bloqueio neuroaxial. Foram considerados como
critérios de exclusdo, idade inferior a 18 anos, histdria clinica de danos cerebrais,
deficiéncia intelectual, dificuldade de compreensdo dos comandos verbais, uso de um
ansiolitico ou sedativo antes da aplicacdo do estudo e cirurgia oftalmoldgica ou cardiaca.

Maiores detalhes podem ser obtidos no artigo de publicagdo do BMEPS (11).

MODELO DE CLASSES LATENTES
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O modelo LCA permite analisar a presenca de padrdes de respostas a um conjunto
de itens categdricos, possibilitando agrupar os individuos em classes (¢ = 1,2, ..., C),

sendo que cada classe apresenta o perfil de resposta mais homogéneo possivel.

Definindo Y como os possiveis perfis de resposta ao BMEPS e P(Y =y) a
probabilidade de um individuo apresentar um perfil de respostas y em especifico, a

relacdo entre os itens e o0 nivel de estresse é dada pela expressao

P(Y =y) = iyc ﬁ ﬁpﬁiﬁzm, @)

onde, no caso do BMEPS, o nimero de itens M é igual a 12; r;,, € 0 nimero de categorias
de resposta do m-ésimo item, ou seja, 1, = 2 ou 3 ou 4 quando o item m possui 2 ou 3
ou 4 categorias de resposta, respectivamente; I(y,, = k) é uma funcdo indicadora que
sera 1 se esse individuo respondeu a categoria k do item m; C é o nimero de classes a
serem modeladas, isto &, 0 nimero de subgrupos de nivel de estresse a ser captado; y, é a

prevaléncia da classe latente c, € pyx|c € @ probabilidade de um individuo responder a

categoria k ao m-ésimo item condicionado a classe c.

Um dos produtos do modelo LCA, é a probabilidade a posteriori, para cada
individuo, de pertencer a cada uma das classes baseado no seu perfil de resposta. Por
exemplo, se 0 modelo LCA possuir 3 classes, para cada individuo da amostra, sera
estimada a probabilidade de pertencer a classe 1, a probabilidade de pertencer a classe 2

e a probabilidade de pertencer a classe 3.

Essas medidas de probabilidade sdo utilizadas para determinar a alocagéo de cada
individuo, utilizando como critério de escolha a classe com maior probabilidade. Quanto

mais preponderante for essa medida, menor é a incerteza de classifica¢do do individuo.

A incerteza da classificacdo do modelo como um todo foi avaliada pela entropia.
E uma métrica que assume valores entre 0 e 1, onde altos valores indicam melhor

performance de classificacdo (20).

A entropia ndo deve ser utilizada como critério de escolha do nimero de classes,

pois a incerteza da classificagdo do modelo pode aumentar de acordo com o numero de
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classes latentes, isto €, a medida que aumentamos o numero de classes latentes a entropia

tende a ser menor (21).

A escolha do numero de classes do modelo foi realizada conforme os passos a

seguir, baseados nas sugestdes/procedimento de diversos autores (21-24):

1. Primeiro foi definido o nimero de classes do modelo base (considerando apenas 0s

12 itens do instrumento BMEPS, ou seja, as varidveis categoricas observaveis);

a) foram ajustados modelos de forma sequencial, de uma classe, em seguida com

duas classes, depois com trés classes e assim sucessivamente, até 7 classes;

b) cada modelo foi estimado 5000 vezes alterando os pontos iniciais de cada
processo iterativo para contornar possiveis problemas de estimacao;

2. Na sequéncia foi verificada a invariancia das estimativas frente aos subgrupos de
sexo, idade (menor do que 45 vs maior do que 45 anos), escolaridade e diagnostico

de cancer;

a) para avaliar a invariancia do nimero de classes latentes, ajustou-se um modelo

para cada subgrupo como se fossem amostras independentes;

2.a.1. a invariancia, nesse caso, foi considerada assegurada se o numero de
classes latentes ideal em todos os subgrupos fosse 0 mesmo do modelo sem
distingdo de grupo (ou seja, considerando toda a amostra);

b) a invariancia da probabilidade de resposta dos itens foi avaliada a partir da

construcdo de dois modelos;

2.b.1. no modelo 1, foi permitido que todos os parametros variassem entre 0s

subgrupos;
2.b.2. no modelo 2, todos os parametros foram fixados entre todos subgrupos;

2.b.3. se o ajuste do modelo 2 n&o for inferior ao ajuste do modelo 1, considera-

se que invariancia desses parametros também estava assegurada;

C) uma questdo importante sobre a invariancia é que o numero de parametros
aumenta consideravelmente, o que torna mais dificil interpretar o modelo

ajustado quando a mesma nao esta assegurada (18,21,23,25).
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O ajuste dos modelos foi determinado pelo critério BIC (Bayesian Information
Criterion) (26), por ser uma medida de ajuste consistente e com melhor desempenho em
LCA (27).

Para a escolha do modelo final, além do BIC também foi levado em consideracdo
0 principio da parciménia e o significado pratico.

DEFINICAO DOS PONTOS DE CORTE

O resultado da classifica¢do dos individuos nas classes latentes foi confrontado
com o NEEPO estimado para cada um destes, a fim de se obter os pontos de corte na
medida obtida pelo BMEPS. As classes latentes foram consideradas como sendo o padrao

de referéncia e o NEEPO a covariavel preditora.

Os pontos de corte foram definidos pela extensdo do indice de Youden, que

maximiza a correta classificacdo dos individuos nas classes (28).

Como hé evidéncias de que os NEEPO estimados ndo aderem a uma distribuicéo
normal, na definicdo dos pontos de corte pelo indice de Youden foram utilizados os
métodos de estimacdo da transformacdo Box-Cox para aproximar a normalidade e depois
estimar sob esta condicdo, e a estimacdo usando a funcdo de densidade cumulativa
empirica. A escolha do método se daré pela avaliacdo do indice de Youden e da acurécia
de cada metodo.

ASPECTOS COMPUTACIONAIS

A analise da invariancia foi realizada no software STATA 15 utilizando o Latent
Class Analysis (LCA) Stata Plugin (29,30).

A andlise de simulacdo do modelo base foi realizada utilizando o pacote poLCA
(31) e o indice de Youden estendido foi calculado com o auxilio do pacote DiagTest3Grp

(32), ambos através do software R (33).

RESULTADOS

A média de idade dos individuos da amostra é de 46.5 anos com um desvio padréo

de 11.2 anos. Em relag&o ao sexo, ha uma predominancia de individuos do sexo feminino
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(74.4%), com até 8 anos de estudos (60.4%) e que ndo possuem diagndstico de cancer
(73.1%) (Tabela 1).

Das 373248 possiveis combinacdes de respostas aos 12 itens do BMEPS, foram
observados 742 diferentes perfis de resposta. A auséncia do sintoma em todos os itens foi
o perfil de resposta mais frequente, aparecendo em 51 casos. O segundo perfil mais
frequente assemelha-se ao primeiro, no entanto, no item que versa sobre a reacdo (ficar
tenso ou perturbado) aos problemas do momento, 21 individuos responderam a categoria
‘Frequentemente’, que estd entre as categorias ‘Quase nunca’ e ‘Quase sempre’. OS

demais perfis de respostas apresentaram frequéncia menor do que 10 casos.

A Figura 1 representa as medidas de ajuste para as diferentes quantidades de
classes no modelo LCA. O modelo com duas classes mostrou melhor entropia (0.80). O
critério de BIC apontou um melhor ajuste para os modelos com 4 classes. No entanto, ao
observar a diferenca absoluta do BIC, ¢ possivel verificar que existe uma maior variacdo
entre as classes 2 e 3, e que a medida que o numero de classes aumenta, essa diferenca
diminui.

Todos os modelos apresentaram invariancia das estimativas dos parametros em
relacdo as varidveis sexo, idade (menor do que 45 vs maior do que 45 anos), escolaridade

e diagnostico de cancer.

A Figura 2 ilustra a densidade da distribuicdo do NEEPO dentro de cada classe
para os modelos LCA com duas, trés e quatro classes. A medida que aumentamos 0
namero de classes, a sobreposicdo da distribuicio do NEEPO também aumenta,

principalmente nas classes centrais.

A partir dessas informacdes, pela interpretacdo e aplicacdo pratica no contexto do
estudo, 0 modelo com trés classes foi escolhido para seguir na analise. As classes foram
nomeadas, com base nos perfis de resposta e no NEEPO dos individuos classificados
dentro da mesma, em ‘Baixo estresse emocional’, ‘Médio estresse emocional’ e ‘Alto
estresse emocional’, cada uma contendo 47.3%, 33.2% e 19.5% dos individuos,

respectivamente.

As médias das probabilidades a posteriori foram de 0.92, 0.83 e 0.91 para as
classes de ‘Baixo estresse emocional’’, ‘Médio estresse emocional’’ e ‘Alto estresse

emocional’’, respectivamente. Somente nove individuos apresentaram probabilidade a
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posteriori menor do que 0.5, sendo 5 na classe de Baixo estresse emocional’, 4 na classe

de Médio estresse emocional’ e 1 na classe de Alto estresse emocional’.

A Tabela 2 relaciona o0 NEEPO com classificacdo advinda das classes do LCA.
As classes apresentaram médias de NEEPO distintas. Enquanto a classe de Baixo estresse
emocional’ teve uma média negativa (simbolizando pessoas com NEEPO abaixo da
média zero), a classe de Médio emocional’ estresse apresentou uma média proximo de 0,
e a classe de Alto estresse emocional’, uma meédia maior do que 0, com casos chegando

a 2.58 (isto ¢, NEEPO com mais de 2.5 desvios acima da média zero).

As diferentes estimativas do indice de Youden e seus respectivos pontos de corte
para os diferentes métodos de estimacdo, sdo apresentados na Tabela 3. O indice de
Youden é semelhante entre os dois métodos, no entanto, 0 método da transformacao da
normal é mais acurado (76.8%) e tem melhor sensibilidade (85.2%). Sendo assim, optou-
se por utilizar os pontos de corte deste método. Nessa configuracdo, os pontos de corte
no NEEPO (medida oriunda do BMEPS) que maximizam a correta classificacdo dos

individuos nas respectivas classes, sdo 0s pontos -0.1663 e 0.7614.

Tabela 4 mostra a comparacao da classificacdo do LCA com a classificacdo gerada
a partir dos pontos de corte. Dos 197 individuos que estavam na classe de Alto estresse
emocional no LCA, 165 (83.8%) foram classificadas no mesmo grupo pelos pontos de
corte, ao passo que, 32 (16.2%) pularam para o grupo de Médio estresse emocional; dos
447 individuos alocados na classe de Baixo estresse emocional, 88 (18.4%) passaram a

ser classificadas como de Médio estresse emocional pelos pontos de corte.

N&o houve nenhum caso de mudanca entre os extremos, isto €, nenhum individuo
que foi alocado como sendo de Baixo estresse emocional no LCA passou a ser
classificado como Alto estresse emocional no BMEPS, assim como ninguém mudou de

Alto para Baixo estresse emocional.

DISCUSSAO

As condi¢es clinicas que resultam em procedimentos cirlrgicos sdo por vezes
acompanhadas de elevados niveis de estresse. O estresse é o resultado de alteracdes
psicoldgicas e fisiologicas que ocorrem quando a capacidade adaptativa € desregulada ou
excedida (34).
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A submissdo a um procedimento cirurgico exige do individuo uma mudanca em
sua rotina, diferente da que ja esta acostumado. Tal mudanca por vezes podendo afeta-lo
psicologicamente, provocando até altos niveis de estresse e tornando-o mais susceptivel
a complicacdes e a reacdes adversas no periodo pds-operatorio, quando comparado a

quem néo apresenta tal condicéo (3,4).

O objetivo desse trabalho foi propor pontos de corte na medida do BMEPS que
possibilitem uma classificacdo qualitativa dos individuos quanto ao seu nivel de estresse

emocional no pré-operatorio.

Devido a auséncia de um padrdo de referéncia, o0 modelo de classes latentes foi

utilizado para classificar os individuos.

Um modelo tendo somente 2 classes produziria muitos falsos positivos, uma vez
que a intersecc¢do entre as curvas de densidade do NEEPO dentro de cada classe (Figura
2), fica muito préxima de zero. Consequentemente muitos individuos ficariam
classificados como de alto estresse emocional quando na verdade estdo muito proximos

do estresse emocional médio.

Ao mesmo tempo, um modelo com 4 ou mais classes resultaria em uma grande
sobreposicdo das classes centrais, dificultando e confundindo sua interpretagdo (Figura
2).

De outro modo, um modelo com 3 classes possibilitou uma interpretacdo préatica
muito interessante, permitindo classificar os individuos em ‘Baixo estresse emocional’,

‘Médio estresse emocional’ e ¢Alto estresse emocional’.

Esse modelo apresentou uma boa capacidade de separagdo dos individuos, ou seja,
cada classe apresenta um conjunto de perfis de resposta semelhantes o suficiente para
caracteriza-la e distingui-la das demais classes (18,21, 23). As médias das probabilidades
a posteriori de classificagdo foram maiores do que 0.70, evidenciando uma boa

capacidade de separacao dos individuos (35).

A capacidade de separacao de um modelo influencia diretamente na qualidade de
classificacdo dos individuos. Uma péssima separacdo aumenta a chance do erro de
classificacéo, pois faz com que 0 mesmo individuo tenha probabilidades muito proximas

de pertencer a diferentes classes (21).
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O uso do indice de Youden atraves do método da transformacéo da normal (Tabela
3), para propor 0s pontos de corte, estd de acordo com os resultados de Fluss e
colaboradores, 2005 (36). Estes autores, através de um estudo de simulacéo, verificaram
que quando a distribuicdo da covaridvel preditora entre as categorias do padrdo de
referéncia ndo segue uma distribuicdo normal, mas através de uma transformacdo a

normalidade é alcancada, 0 método da transformacao da normal tem melhor desempenho.

Ao contrastar a classificacdo das classes latentes com o NEEPO, foi observado
que alguns perfis de resposta apresentaram um NEEPO maior e, no entanto, foram
alocados em uma classe latente com caracteristicas de menor estresse emocional, e vice-
versa. 1sso pode ter ocorrido porque, embora os modelos de LCA e GCPM se proponham
a modelar uma varidvel latente, eles diferem quanto a natureza da varidvel latente

envolvida e a forma de relacionar o perfil de resposta com esta variavel latente.

Neste sentido, uma caracteristica relevante que pode ter influenciado essas
divergéncias, é que no GCPM, além da escolha da categoria de resposta, o proprio item
influencia na estimativa do traco latente através de seu pardmetro de discriminago.
Portanto, itens mais informativos terdo maior contribuicdo na estimativa do traco latente.
Enquanto no LCA ndo ha uma ‘ponderacdo’ do item como um todo, isto €, os itens tém o

mesmo peso na estimativa da classificacdo do individuo.

Uma das limitagdes desse estudo, é o fato de se ter observado somente 742 das
373248 possiveis combinacdes de respostas aos 12 itens do BMEPS. Ainda, dentre estas
742, a maioria dos individuos apresentou perfis com caracteristicas de baixo estresse
emocional. Isso se caracteriza como um problema de escassez, que tende a piorar quando

0 modelo fica mais complexo (37,38).

O modelo LCA forma classes de tal modo que dentro de cada classe, o perfil de
resposta aos itens € o mais semelhante possivel. Dessa forma, um dos resultados do
modelo LCA, é o agrupamento dos individuos de acordo com o seu perfil de resposta, na
qual, individuos da mesma classe sdo tratados como sendo iguais, isto é, ndo ha um
ordenamento da condicéo latente destes individuos dentro da mesma. No entanto, esse é
um pressuposto muito forte, pois, mesmo dentro da mesma classe, os individuos podem

ser ordenados quanto a sua condicéo latente (39).

Em contrapartida, o NEEPO estimado a partir do BMEPS, por ser gerado a partir

do modelo de crédito parcial generalizado, permite ordenar os individuos quanto ao seu
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nivel de estresse emocional. Por exemplo, um individuo classificado como de ‘Alto
estresse emocional’ e com um nivel de estresse emocional estimado igual a 4.5 desvios
padrdo acima da média estd em uma condi¢do muito mais vulneravel que outro individuo
também classificado como de ‘Alto estresse emocional’, mas com um nivel estimado de

1.0 desvio padrdo acima da média.

Dessa forma, apesar do modelo LCA possibilitar uma classificagdo qualitativa do
individuo, em tomada de decisdo clinica é valoroso ter a informacdo da magnitude da
condicdo para auxiliar na tomada de decisdo. Em uma situacao de gestdo, em um cenario
com limitagBes de recursos humanos, financeiros e infraestrutura, na qual hd a
necessidade de dar atencdo somente aos mais vulneraveis, isto é, os individuos com maior
nivel de estresse emocional, é extremamente relevante que, além da classificacao

qualitativa para decidir a quem atender, se tenha também a medida individual do NEEPO.

Por fim, o presente estudo atendeu ao objetivo, com a contribui¢do de utilizar o
modelo de classes latentes como ferramenta na busca dos pontos de corte na medida

gerada pelo BMEPS na auséncia de um padréo de referéncia.

E importante que seja realizado um acompanhamento do desempenho dessa
classificacdo na populacao de interesse a fim de validar os pontos com base em novos
dados de seguimento dos individuos. Além disso, antes de utilizar esses pontos de corte
em outra populacdo (seja outros tipos de cirurgia ou outra instituicdo), assim como o
préprio NEEPO gerado pelo BMEPS, é necessario realizar uma validacdo para verificar

se 0 comportamento do instrumento e dos pontos de corte, sdo0 0s mesmos dos propostos.

REFERENCIAS

1. Peters A, McEwen BS, Friston K. Uncertainty and stress: Why it causes diseases
and how it is mastered by the brain. Prog Neurobiol. 2017;156:164—188.

2. Hughes BM. Psychology, hospitalization and some thoughts on medical training.
Eur J Psychother Couns Health. 2001;4(1):7-26.

3. Geers NC, Zegel M, Huybregts JGJ, Niessen FB. The Influence of Preoperative
Interventions on Postoperative Surgical Wound Healing in Patients Without Risk
Factors: A Systematic Review. Aesthet Surg J. 15 de outubro de 2018;38(11):1237—
49.

60



10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

Rosiek A, Kornatowski T, Rosiek-Kryszewska A, Leksowski t., Leksowski K.
Evaluation of stress intensity and anxiety level in preoperative period of cardiac
patients. BioMed Res Int. 2016;2016.

Akinsulore A, Owojuyigbe AM, Faponle AF, Fatoye FO. Assessment of
preoperative and postoperative anxiety among elective major surgery patients in a
tertiary hospital in Nigeria. Middle East J Anaesthesiol. junho de 2015;23(2):235—
40.

Ali A, Altun D, Oguz BH, llhan M, Demircan F, Koltka K. The effect of
preoperative anxiety on postoperative analgesia and anesthesia recovery in patients
undergoing laparascopic cholecystectomy. J Anesth. abril de 2014;28(2):222—7.

Dao J, Zhang J, Song G, Xin Q. Effect of preoperative anxiety level on postoperative
pain sensation in patients receiving implant denture for partial edentulism. Nan Fang
Yi Ke Da Xue Xue Bao. abril de 2014;34(4):528-31.

Laufenberg-Feldmann R, Kappis B, Schuster M, Ferner M. Relevance of
preoperative anxiety for postoperative outcome in urological surgery patients: A
prospective observational study. Schmerz Berl Ger. abril de 2016;30(2):166—73.

Raichle KA, Osborne TL, Jensen MP, Ehde DM, Smith DG, Robinson LR.
Preoperative state anxiety, acute postoperative pain, and analgesic use in persons
undergoing lower limb amputation. Clin J Pain. 2015;31(8):699-706.

Van Grootven B, Detroyer E, Devriendt E, Sermon A, Deschodt M, Flamaing J, et
al. Is preoperative state anxiety a risk factor for postoperative delirium among
elderly hip fracture patients? Geriatr Gerontol Int. agosto de 2016;16(8):948-55.

Caumo W, Nazare Furtado da Cunha M, Camey S, Maris de Jezus Castro S, Torres
ILS, Cadore Stefani L. Development, psychometric evaluation and validation of a
brief measure of emotional preoperative stress (B-MEPS) to predict moderate to
intense postoperative acute pain. Br J Anaesth. novembro de 2016;117(5):642-9.

Caumo W, Segabinazi JD, Stefani LPC. Reply: allostatic load as an approach to
support the theoretical assumptions of the Brief Measure of Emotional Preoperative
Stress (B-MEPS). BJA Br J Anaesth. 1° de abril de 2017;118(4):638-40.

Albert PS, Dodd LE. A cautionary note on the robustness of latent class models for
estimating diagnostic error without a gold standard. Biometrics. 2004;60(2):427-35.

Fernandes FF, Perazzo H, Andrade LE, Dellavance A, Terra C, Pereira G, et al.
Latent Class Analysis of Noninvasive Methods and Liver Biopsy in Chronic
Hepatitis C: An Approach without a Gold Standard. BioMed Res Int. 2017;2017.

Sadatsafavi M, Shahidi N, Marra F, FitzGerald MJ, Elwood KR, Guo N, et al. A
statistical method was used for the meta-analysis of tests for latent TB in the absence
of a gold standard, combining random-effect and latent-class methods to estimate
test accuracy. J Clin Epidemiol. 1° de marco de 2010;63(3):257—-69.

Sinha P, Delucchi K, Calfee CS. Building a Parsimonious Model Using Biomarker
and Clinical Data to Identify Subphenotypes in Acute Respiratory Distress

61



17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24,

25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

Syndrome. In: B95 Critical care: biomarkers in ards and sepsis from genes to
microbiome. American Thoracic Society; 2018. p. A4181-A4181.

van Smeden M, Naaktgeboren CA, Reitsma JB, Moons KGM, de Groot JAH. Latent
Class Models in Diagnostic Studies When There is No Reference Standard—A
Systematic Review. Am J Epidemiol. 15 de fevereiro de 2014;179(4):423-31.

Hagenaars JA, McCutcheon AL. Applied latent class analysis. Cambridge
University Press; 2002.

Muthfin L, Muthfin B. Mplus. Stat Anal Latent Var Users Guide Seventh Ed Los
Angel CA Muthfin Muthfin. 2012;

Ramaswamy V, DeSarbo WS, Reibstein DJ, Robinson WT. An empirical pooling
approach for estimating marketing mix elasticities with PIMS data. Mark Sci.
1993;12(1):103-124.

Collins LM, Lanza ST. Latent class and latent transition analysis: with applications
in the social behavioral, and health sciences. Hoboken, N.J: Wiley; 2010. 285 p.
(Wiley series in probability and statistics).

Lanza ST, Collins LM, Lemmon DR, Schafer JL. PROC LCA: A SAS procedure
for latent class analysis. Struct Equ Model. 2007;14(4):671-694.

Little TD. The Oxford handbook of quantitative methods, volume 1: Foundations.
Oxford University Press; 2013.

Wang J, Wang X. Structural equation modeling: Applications using Mplus. John
Wiley & Sons; 2012.

Langeheine R, Rost J. Latent trait and latent class models. Springer Science &
Business Media; 2013.

Schwarz G, others. Estimating the dimension of a model. Ann Stat. 1978;6(2):461—
464.

Nylund KL, Asparouhov T, Muthén BO. Deciding on the number of classes in latent
class analysis and growth mixture modeling: A Monte Carlo simulation study. Struct
Equ Model. 2007;14(4):535-569.

Luo J, Xiong C. Youden index and associated cut-points for three ordinal diagnostic
groups. Commun Stat-Simul Comput. 2013;42(6):1213-1234.

LCA Stata Plugin [Internet]. Penn State: University Park: The Methodology Center;
2015. Disponivel em: methodology.psu.edu

StataCorp. 2017. Stata Statistical Software: Release 15. College Station, TX:
StataCorp LLC.

Linzer DA, Lewis JB. poLCA: An R Package for Polytomous Variable Latent Class
Analysis. J Stat Softw. 2011;42(10):1-29.

62



32.

33.

34.

35.

36.

37.

38.

39.

Luo J, Xiong C. DiagTest3Grp: an R package for analyzing diagnostic tests with
three ordinal groups. J Stat Softw. 2012;51(3):1.

R Core Team. R: A Language and Environment for Statistical Computing [Internet].
Vienna, Austria: R Foundation for Statistical Computing; 2018. Disponivel em:
https://www.R-project.org/

Chapman CR, Tuckett RP, Song CW. Pain and stress in a systems perspective:
reciprocal neural, endocrine, and immune interactions. The Journal of Pain. 2008
Feb 1;9(2):122-45.

Nagin DS, NAGIN D. Group-based modeling of development. Harvard University
Press; 2005.

Fluss R, Faraggi D, Reiser B. Estimation of the Youden Index and its associated
cutoff point. Biom J J Math Methods Biosci. 2005;47(4):458-72.

Collins LM, Fidler PL, Wugalter SE, Long JD. Goodness-of-fit testing for latent
class models. Multivar Behav Res. 1993;28(3):375-3809.

Koehler KJ, Larntz K. An empirical investigation of goodness-of-fit statistics for
sparse multinomials. J Am Stat Assoc. 1980;75(370):336-344.

Rost J. Rasch models in latent classes: An integration of two approaches to item
analysis. Appl Psychol Meas. 1990;14(3):271-82.

Figuras e tabelas

20000 -

-
o

T
o
)

15000 -

T
o
)]

]
£ 10000 -

Entropia

o
~

5000 A

T
o
[N

o
[=)

1 2 3 4 5 6 7
Numero de classes latentes do modelo

mBIC mEntropia

Figura 1: Medidas de ajuste dos modelos de classes latentes com 1 a 7 classes.
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Modelo com 2 classes
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Figura 2: Densidades do NEEPO para modelos de 2, 3 e 4 classes.

Tabela 1: Caracteristicas da amostra (n = 1009).

Variavel n %
Sexo
Feminino 751 74.4
Masculino 257 25.5
Nao informado 1 0.1
Escolaridade
Nunca estudou 38 3.8
Até 8 anos 610 60.4
Mais de 8 anos 207 20.5
Nao informado 154 15.3
Diagnostico de cancer
Sim 267 26.5
Nao 738 73.1
Nao informado 4 0.4
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Tabela 2: Estatisticas descritivas dos NEEPO nas trés classes.

Desvio
Classe Média padrdo Minimo Quartill Quartil2 Quartil3 Maximo

Baixo estresse emocional  -0.63 0.51 -1.50 -1.07 -0.61 -0.28 0.66
Médio estresse emocional  0.33 0.39 -0.42 0.01 0.32 0.63 1.24
Alto estresse emocional 1.24 0.46 0.37 0.94 1.19 1.47 2.58

Tabela 3: Resultados da estimagdo do indice de Youden para diferentes métodos de estimagdo. Padréo de referéncia:
classe latente que o individuo pertence (modelo com 3 classes); variavel preditora: NEEPO.

Método Youden 1C(95%) PCinf PCsup SP SE AC
Transformacdo da normal  0.719 0.704-0.745 -0.1663 0.7614 81.7 85.2 76.8
Empirica 0.695 0.669-0.742 -0.1409 0.7775 85.5 83.8 73.3

PC inf: ponto de corte inferior
PC sup: ponto de corte superior
SP: especificidade (%)

SE: sensibilidade (%)

AC: acurécia (%)

Tabela 4: Comparagdo da classificacdo dos individuos entre a classe latente e a classifica¢do a partir dos pontos de

corte.
Classe latente Classificagdo BMEPS* n %"
. . Baixo estresse emocional 389 81.6
Baix r mocional .y .

aixo estresse emociona <: Meédio estresse emocional 88 18.4

n =477
Baixo estresse emocional 37 11.0
Médio estresse emocional é{ Médio estresse emocional 247 73.8
Alto estresse emocional 51 15.2

n=2335
. Meédio estresse emocional 32 16.2
Alto estresse emocional <: Alto estresse emocional 165 83.8

n=197

¥ Se BMEPS < -0.1663: Baixo estresse emocional
Se -0. 1663 < BMEPS < 0.7614: Médio estresse emocional
Se BMEPS > 0. 7614: Alto estresse emocional
* Percentual de mudanga sobre o nimero total dentro da classe latente
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7. CONCLUSOES E CONSIDERACOES FINAIS

A submissao a um procedimento cirargico, por vezes, pode provocar um aumento
no nivel de estresse emocional do individuo, tornando-o mais susceptivel a complicactes
e a reagdes adversas no periodo pds-operatdrio, quando comparado a quem nao apresenta
tal condigéo.

O BMEPS é um instrumento que permite aferir o Nivel de Estresse Emocional
Pré-Operatorio, de modo que quanto maior for essa medida, maior € o nivel de estresse
emocional do individuo. Entretanto, no &mbito clinico é fundamental, além da magnitude,

ter uma classificacdo categorica dessa condicdo para auxiliar na tomada de decis&o.

A aplicacdo do modelo LCA identificou trés subgrupos, em relagdo ao nivel de
estresse emocional, que permite uma aplicacdo muito atil na pratica clinica. A
classificagdo dos individuos como de ‘Baixo estresse emocional’, ‘Médio estresse
emocional’ ou ‘Alto estresse emocional’ a partir do NEEPO estimado pelo BMEPS

possibilita uma facilidade no rastreio dos individuos com alto nivel de estresse emocional.

Assim, em uma situacdo de gestdo, em um cenario com limitacdes de recursos
humanos, financeiros e infraestrutura, na qual ha a necessidade de dar atengdo somente
aos mais vulneraveis, esses individuos podem ser facilmente detectados para que
cuidados e medidas de atencdo possam ser tomadas para melhorar a condicdo desses

individuos.

Da mesma maneira que individuos classificados como de ‘Médio estresse

emocional’ podem ser monitorados para detectar possiveis mudangas no nivel de estresse.

Por fim, o presente estudo atendeu aos objetivos propostos, em especial aquele de
propor pontos de corte na medida gerada pelo BMEPS, através do uso do modelo de

classes latentes em um contexto sem um padréo de referéncia.

E importante que seja realizado um acompanhamento do desempenho dessa
classificacdo, a fim de refinar os pontos com base em novos dados de seguimento dos

individuos.
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8. APENDICES

APENDICE A

Analise da distribuicdo do NEEPO estimado pelo BMEPS dos individuos,

estratificada pela classe que o individuo pertence, de acordo com o modelo com 3 classes.

H4 evidéncias de que a distribuicdo do NEEPO estimado pelo BMEPS, dentro de

cada classe no modelo com 3 classes, ndo segue uma distribui¢cdo normal segundo o teste

de Shapiro-Wilk (p-valor < 0.001 para o0s trés casos).
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Figura 3: QQ-normal do NEEPO estimado pelo BMEPS dos
individuos da classe 1 do modelo com 3 classes.
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Figura 5: QQ-normal do NEEPO estimado pelo BMEPS dos
individuos da classe 3 do modelo com 3 classes.
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Figura 4. QQ-normal do NEEPO estimado pelo BMEPS dos
individuos da classe 2 do modelo com 3 classes.
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APENDICE B

Tabela 5: Distribuicdo das variaveis de acordo com a classificacdo do nivel de estresse emocional pré-

operatério
Classificagédo qualitativa do estresse de acordo com 0s
pontos de corte sugeridos na escala BMEPSE

Variavel” Amostra Baixo 1C95% Médio 1C95%  Alto  IC 95% p¥
Sexo <0.001

Feminino 74.5 658 61.5-70.2 818 77.9-85.9 833 78.7-88.6

Masculino 25.5 34.2 30.0-38.7 182 14.3-224 167 12.2-22.1
Escolaridade <0.001

Nunca estudou 3.8 2.3 0.0-7.2 5.3 0.0-10.0 4.6 0.0-11.5

Até 8 anos 604 497 451546 731 68.7-77.8 65.0 58.9-71.9

Mais de 8 anos 20.5 245 19.9-294 162 11.6-208 183 12.2-25.2

N3o informado 15.3 235 18.9-284 54 0.1-100 121  6.1-19.1
Diagnéstico de cancer <0.001

Sim 26.6 26.4 22.6-306 252 20.7-30.0 29.2 23.1-358

Nio 73.4 73.6 69.8-77.7 748 703-795 708 64.6-77.3

£Se BMEPS < -0.1663: Baixo; se -0.1663 < BMEPS < 0.7614: Médio; se BMEPS > 0. 7614: Alto.

* Teste qui-quadrado de homogeneidade

* Foi desconsiderada a categoria ‘Nao informado’ das variaveis sexo e diagnostico de cancer, que haviam 1 e 4

individuos, respectivamente.
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Figura 6: Distribuicdo da idade dos individuos, estratificado pelo sexo e pela classificacdo qualitativa do
estresse de acordo com os pontos de corte sugeridos na escala BMEPS. Se BMEPS < -0.1663: Baixo
estresse; se -0.1663 < BMEPS < 0.7614: Médio estresse; se BMEPS > 0. 7614: Alto estresse.
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APENDICE C

Exemplo de sintaxe para a analise de classes latentes e para o calculo do indice de

Youden no R.

# Ferramenta para facilidades no script
require (dplyr)

require (poLCA)

# bdl2: banco de dados contendo os itens
#n claaases: numero de classes latentes do modelo LCA

# Ajusta o modelo

modLCA <- poLCA: :poLCA (cbind (bmepsl, bmeps2, bmeps3, bmepsi4,
bmeps5, bmeps6, bmeps7, bmeps8, bmeps9, bmepsl0, bmepsll,
bmepsl2) ~ 1, data = bdl2, nclass = n claaases, na.rm = F, nrep
= 5000)

# Medida de ajuste BIC
modLCASbic

# probabilidade de responder a categoria k ao m-ésimo item
condicionado a classe c

modLCA

# Probabilidade a posteriori
modLCASposterior

# Classe de alocacao dos individuos

modLCASpredclass

e
# Indice de Youden ———
# _____________________________

# Para a instalacao do pacote (necessario somente 1 vez)
devtools::install version('DiagTest3Grp', version = 'l.6', repos
= "http://cran.us.r-project.org")

require (DiagTest3Grp)
# Separa Nivel de Intensidade do Estresse Emocional Pré-

Operatodrio
# de cada em classe em vetores
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# variavel tril2: Nivel de Intensidade do Estresse Emocional

Pré-Operatodrio

# variavel classe3: classe latente na qual o individuo foi

alocado

cl <- dplyr::filter(bd, classel3 == 1) %>%
dplyr::select (tril2) %>% dplyr::pull ()

c2 <- dplyr::filter (bd, classel3 == 2) %>%
dplyr::select (tril2) %>% dplyr::pull ()

c3 <- dplyr::filter (bd, classe3 == 3) %>%
dplyr::select (tril2) %>% dplyr::pull()

# Indice de Youden pelo estimado pelo método
# para a definicao de outros métodos consulte o help da funcao
method =

DiagTest3Grp: :Youden3Grp(x = cl, y = c2,

'EMP')
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