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Resumo

O objetivo do estudo foi identificar grupos de pessoas relacionados ao perfil de saide mental da
populacdo de residentes nas capitais brasileiras, com idade minima de 15 anos, com base em suas
respostas aos itens do Questiondrio de Satide do Paciente (PHQ-9) presentes no banco de dados da
Pesquisa Nacional de Satde de 2019 (PNS-2019). Para isso, utilizamos um modelo de varidveis
latentes, especificamente o de classes latentes, o qual trata o estado de satide mental como uma
varidvel latente categérica que se manifesta por outras varidveis também categoricas, porém
observaveis. Com isso, verificamos a heterogeneidade regional da varidvel latente no Brasil,
assim como as relagdes entre varidveis sociodemograficas e as prevaléncias das classes latentes.
O questiondrio tem a finalidade de verificar a presenca e a gravidade dos sintomas de depressao,
de acordo com os critérios de diagndstico para a doenca do Manual Diagnéstico e Estatistico
de Transtornos Mentais (DSM-5). Portanto, a andlise de classes latentes (LCA) foi aplicada
para apontar padrdes de respostas que caracterizam as classes latentes mutuamente exclusivas e
exaustivas por meio de ferramentas computacionais. Utilizamos o pacote Icca do programa R, que
permite ajustes de modelos estratificados (multiplos grupos) e com covaridveis. Além disso, o Icca
possibilita a inclusdo, no modelo, do esquema de amostragem complexa e dos pesos de calibra¢do
dos moradores selecionados constantes na base de dados divulgada pelo IBGE. Por meio do
modelo de classes latentes, o estado de saide mental da populacdo das capitais do Brasil foi
caracterizado em quatro classes: sauddveis, indicio de sindrome de Burnout, transtorno depressivo
Unico e transtorno depressivo recorrente, com base nas probabilidades item-respostas do PHQ-9
e dos conceitos relativos a drea da psicologia. Houve heterogeneidade regional das prevaléncias,
mas em todas as capitais, a classe mais prevalente foi das pessoas sauddveis, abrangendo de
39,7% a 71,2% das populagdes nas 27 capitais do pais. A categoria indicio da sindrome de
Burnout foi a segunda classe mais prevalente cujos valores variaram de 18,1% a 42,7%. Em
termos das classificacdes apontando para depressao, as distribuicdes das prevaléncias nas tltimas
duas classes foram similares. Em suma, para transtorno depressivo recorrente os valores variaram
de 3,8% a 11,5%. Desta andlise a regiao Nordeste se sobressai com prevaléncias maiores do
que nas outras regides na classe mais grave. Além disso, neste trabalho também foi ajustado um
modelo de classes latentes, estratificado por capital, considerando covaridveis categéricas como
sexo, cor/raga, estado civil, escolaridade e renda per capita, bem como covaridveis quantitativas
como idade e o nimero de pessoas vivendo no domicilio. Para interpretacao, usando a classe
"Sauddveis" como referéncia, foram estimadas as razdes de chances e respectivos intervalos de
confianga (95%). A covaridvel sexo e estado civil se mostraram fortemente associados a varidvel
latente, indicando que as mulheres e os divorciados t€m uma maior chance de pertencimento as
classes mais "graves" quando comparadas aos homens e aos casados, respectivamente. A varidvel
idade também se revela associada a varidvel latente, embora com razdes de chances proximas de
um para todas as classes, em relacao a classe "Sauddvel". Este estudo visou contribuir com o

conhecimento da dimensdo dos problemas relacionados a satide mental da populagdo brasileira,



trazendo subsidios tteis para melhor planejamento de servigos e tratamentos especializados para

refrear o agravamento do cendrio.

Palavras-chave: PNS-2019, Modelos de Classes Latentes, Saude Mental, Depressao, Varidvel
Latente.



Abstract

The objective of the study was to identify groups of people related to the mental health profile of
the population of residents in Brazilian capitals, aged at least 15 years, based on their responses
to the items of the Patient Health Questionnaire (PHQ-9) present in the database of the 2019
National Health Survey (PNS-2019). To do this, we use a model of latent variables, specifically
that of latent classes, which treats the state of mental health as a categorical latent variable
that is manifested by other variables that are also categorical, but observable. With this, we
verified the regional heterogeneity of the latent variable in Brazil, as well as the relationships
between sociodemographic variables and the prevalence of latent classes. The questionnaire
aims to verify the presence and severity of depression symptoms, according to the diagnostic
criteria for the disease in the Diagnostic and Statistical Manual of Mental Disorders (DSM-5).
Therefore, latent class analysis (LCA) was applied to identify response patterns that characterize
mutually exclusive and exhaustive latent classes using computational tools. We used the Icca
package in the R program, which allows adjustments to stratified models and with covariates.
Furthermore, the lcca makes it possible to include, in the model, the complex sampling scheme
and the calibration weights of the selected residents contained in the database published by
IBGE. Using the latent class model, the mental health status of the population of the capitals
of Brazil was characterized into four classes: Healthy, Indicative of Burnout syndrome, Single
depressive disorder and Recurrent depressive disorder, based on the item-response probabilities
of the PHQ-9 and concepts related to the area of psychology. There was regional heterogeneity
in prevalence, but in all capitals, the most prevalent class was healthy people, covering from
39.7% to 71.2% of the populations in the country’s 27 capitals. The category Indications of
Burnout syndrome was the second most prevalent class, with values ranging from 18.1% to
42.7%. In terms of classifications pointing to depression, the prevalence distributions in the last
two classes were similar. In short, for Recurrent depressive disorder the values ranged from 3.8%
to 11.5%. From this analysis, the Northeast region stands out with higher prevalence rates than in
other regions in the most severe class. Furthermore, this work also adjusted a latent class model,
stratified by capital, considering categorical covariates such as sex, color/race, marital status,
education and per capita income, as well as quantitative covariates such as age and the number of
people living in the residence. For interpretation, using the "Healthy" class as a reference, odds
ratios and respective confidence intervals (95%) were estimated. The covariates sex and marital
status were strongly associated with the latent variable, indicating that women and divorced
people have a greater chance of belonging to the more "serious" classes when compared to men
and married people, respectively. The age variable is also associated with the latent variable,
although with odds ratios close to one for all classes, in relation to the "Healthy" class. This study
aimed to contribute to knowledge of the extent of problems related to the mental health of the
Brazilian population, providing useful information for better planning of services and specialized

treatments to curb the worsening of the situation.
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1 Introducao

A saide mental € um tema cada vez mais relevante e importante na sociedade atual, pois
ela € essencial para o bem-estar e a qualidade de vida, tanto a nivel individual como coletivo. A
pandemia da COVID-19, por exemplo, destacou ainda mais a importancia de se estar sauddvel
mentalmente para enfrentar os desafios e pressdes relacionados a satde, finangas, trabalho e
relacionamentos de forma positiva, contribuindo assim para a sociedade em geral. Aqueles que
enfrentam problemas de saude mental, frequentemente, tém mais dificuldades para encontrar
solugdes diante de situacdes cotidianas, como a gestao de relagdes interpessoais e o desempenho
no trabalho. Vale ressaltar que a satide mental € uma caracteristica latente, por isso ndao pode ser
observada diretamente. Logo, ¢ comum utilizar instrumentos como questiondrios, cujas respostas
podem indicar o estado de satide mental. No entanto, esses questiondrios ndo sao suficientes para

um diagndstico e tratamento adequados para doengas psicoldgicas.

Ha diversos problemas relacionados a satide mental, um deles € a depressao: um transtorno
que afeta o humor, os pensamentos € o comportamento do individuo. Ela € caracterizada por
sentimentos persistentes de tristeza, desesperanca, perda de interesse e prazer em atividades
que antes eram agradaveis, além de alteracdes no sono, apetite, concentracao e energia. Com
a finalidade de auxiliar na identificacdo da presenca e a gravidade dos sintomas de depressao
foram criados vdrios instrumentos ou escalas, um deles € o questiondrio com nove perguntas
chamado PHQ-9 (Patient Health Questionnaire), que se baseia nos critérios de diagnostico para
a depressao do DSM-5 (Manual Diagnéstico e Estatistico de Transtornos Mentais - 5° edi¢ao)
(APA - American Psychiatric Association, 2014).

A depressio afeta mais de 300 milhdes de pessoas de todas as idades em todo o mundo. E
a principal causa de incapacidade em escala global e contribui significativamente para a carga de
doengas. Existe uma relacao entre a depressao e a saude fisica, em que doengas cardiovasculares,
por exemplo, podem levar ao desenvolvimento da depressao e vice-versa. Pessoas que passaram
por eventos adversos na vida, como desemprego, luto ou trauma psicoldgico, sdo mais suscetiveis
a desenvolver essa patologia. Mulheres sao mais propensas que homens, e em casos extremos, o
transtorno pode levar ao suicidio. Anualmente, aproximadamente 800 mil pessoas perdem a vida
devido ao suicidio, tornando-o a quarta principal causa de morte entre individuos com idade
entre 15 e 29 anos (WHO - World Health Organization, 2023).
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Esses nimeros alarmantes destacam a necessidade urgente de prevenir e fornecer apoio
adequado as pessoas que lutam com problemas de saide mental que podem levar a essa triste e
evitdvel perda de vida. De acordo com Pan American Health Organization (2023), apesar de haver
tratamentos eficazes para a depressdao, menos da metade das pessoas afetadas em todo o mundo
recebem esses tratamentos, € isso pode chegar a menos de 10% em muitos paises. Dificuldades
no acesso aos recursos, falta de profissionais capacitados e estigmas sociais associados aos
transtornos mentais sao algumas das barreiras ao tratamento efetivo. Além disso, a avaliagao
imprecisa também representa um obstdculo para o atendimento adequado. Em paises de todos os
niveis de renda, pessoas com depressao, frequentemente, nao sao diagnosticadas corretamente,
enquanto outras que nao t€m o transtorno sao diagnosticadas de forma inadequada, recebendo

intervencoes desnecessdrias.

Em relacdo aos episddios de depressao, esses podem ser classificados como transtorno
depressivo tnico (6A70) e recorrente (6A71), de acordo com a intensidade dos sintomas apre-
sentados, segundo a CID-11 (Classificagdo Internacional das Doengas - 11° revisdo). Em um
episodio de transtorno depressivo unico, o individuo vivencia apenas um episédio depressivo,
ou seja, € registrado um episddio quase didrio de humor deprimido prolongado, ou diminuicao
acentuada do interesse pelas atividades, que dura pelo menos duas semanas. J4 em um episodio
de transtorno depressivo recorrente, a pessoa teve pelo menos dois episddios depressivos com
alguns meses de intervalo, sem perturbagado significativa do humor (World Health Organization,
2018). Alguns artigos destacam a importancia da deteccdo precoce da depressao e explicam
que a identificag¢do antecipada pode levar a melhores resultados a longo prazo, além disso, am-
bos recomendam o tratamento imediato da doenca (Pan American Health Organization, 2022;
BARROSO; MELO; GUIMARAES, 2014; PROGRESS IN MIND - BRAZIL PSYCHIATRY &
NEUROLOGY RESOURCE CENTER, 2022).

Outro problema relacionado a satide mental € a sindrome de Burnout, também chamada de
sindrome do esgotamento profissional. Assim como a depressao, € reconhecida pela Organizagao
Mundial da Saide (OMS) como uma doenca ocupacional e que tem ligacao ao contexto de
trabalho. Entre os sintomas mais comuns estdo o cansago excessivo, a sensa¢do de nao ter
descansado apés dormir, dores de cabeca frequentes, queda no desempenho profissional, entre
outros. A sindrome de Burnout é mais prevalente entre aqueles que trabalham em éreas de alto
estresse ou que enfrentam uma jornada dupla de trabalho, como profissionais da saude, policiais
e professores (COSTA et al., 2022; J.PUC-SP, 2022).

Dada a dimensdo do problema e a disponibilidade de dados brasileiros ao nivel de nagao,
através dos projetos de Pesquisa Nacional de Saide, que incluem instrumentos de saide mental,
o emprego de andlises estatisticas que desvendam a caracteristica latente € de extrema relevancia.
Logo, nesta dissertac@o, o objetivo principal € identificar perfis relacionados a satide mental com
base nas respostas aos itens do PHQ-9, presentes no banco de dados da Pesquisa Nacional de Satide

de 2019 (PNS-2019). Para isso, utilizaremos um modelo de varidveis latentes, especificamente
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o de classes latentes que trata o estado de saide mental como uma varidvel latente categérica
que se manifesta por outras varidveis também categdricas, porém observdveis, conhecidas como
itens ou manifestas. Outros objetivos sdo estudar a heterogeneidade regional da varidvel latente

no Brasil e associd-la as caracteristicas sécio-demogréficas.

Do ponto de vista de modelagem estatistica, para cumprir com os objetivos acima, 0s
modelos deverdo incorporar o esquema de amostragem utilizado na coleta de dados, a saber, em
multiplos estdgios, caracterizando um esquema complexo, além do uso de pesos de calibracao,
comuns nos planos de amostragem a nivel nacional. A modelagem de varidveis latentes sob
esquemas de amostragem complexos ainda € escassa na bibliografia, assim como, 0s recursos
computacionais disponiveis, justificando a contribuicdo deste trabalho. No capitulo 2, apresenta-
mos uma introdugdo ao tema varidvel latente e os conceitos e definicdes envolvidos no modelo
de classes latentes com e sem covaridveis. Ja no capitulo 3, descrevemos o banco de dados da
Pesquisa Nacional de Satde (PNS-2019) que estd sendo utilizado nesta dissertacio e o roteiro de
aplicacdo da modelagem, cujos resultados sao apresentados no capitulo 4. Por fim, no capitulo 5,

resumimos as conclusoes.



2 Modelos de classes latentes

Vérios s@o os modelos de varidveis latentes passiveis de aplicagdo nas dreas médicas e da
saude, principalmente na Psicologia, que lida com caracteristicas ndo diretamente observaveis,
mas que se manifestam na forma de sintomas ou respostas. Por exemplo, comer demais ou
dificuldade para dormir podem ser algumas das manifestagdes de um estado de satide mental
desequilibrado. A varidvel latente e as manifestacdes podem variar quanto aos seus tipos e podem
ser qualitativas ou quantitativas. Nesse sentido, Lanza, Flaherty e Collins (2003) explicam que
os tipos da varidvel latente e manifestas irdo determinar a metodologia adequada, tais como: 1.
Andlise fatorial: quando tanto a varidvel latente quanto as manifestas sdo continuas; 2. Andlise de
perfil latente: quando a varidvel latente € categérica e as manifestas sdo continuas; 3. Andlise de
traco latente ou teoria de resposta ao item: quando a varidvel latente € continua e as manifestas

categodricas; e 4. Andlise de classes latentes: quando ambos os tipos sdo varidveis categdricas.

Além dos diferentes modelos, existem os tipos de relagcdo entre as varidveis que podem
ser reflexivas ou formativas. As Figuras 2 e 1, adaptadas de Beaujean (2014), ilustram as duas
formas sendo que, na Figura 2, a varidvel latente exerce influéncia nas varidveis observadas. Ja
na Figura 1, s3o as varidveis observadas que influenciam a varidvel latente. Por convencao, no
esquema, a varidvel latente e o componente de erro sao representados por formas circulares, ja as
varidveis manifestas sdo representadas por formas retangulares e o sentido das setas mostra a

relacdo de causa entre elas.

Com a finalidade de ilustrar a diferenca entre ambas, podemos citar algumas varidveis
observadas que indicam ou formam o estado depressivo das pessoas tendo como varidvel latente
o estado de saide mental. As perguntas para a varidvel latente reflexiva podem ser relacionadas a
frequéncia em que se sentiu mal consigo mesmo, se achando um fracasso, também a ocorréncia
em que teve problemas no sono, como dificuldade para adormecer, acordar frequentemente a noite
ou dormir mais do que de costume; e a constancia em que teve pensamentos suicidas. J4 para a
varidvel latente formativa, em que a varidvel observada contribui para a formacao do trago latente,
logo podemos pensar no grau de relagdo com a familia e amigos, no nivel de produtividade no
trabalho e no impacto do trauma em relagao ao abuso sexual, fisico ou emocional na infancia.
Entre elas, a forma reflexiva parece ser mais frequente nas dreas de estudo de comportamento,

saude mental ou qualidade de vida.
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Variavel
observada 1

Variavel
observada 2

Variavel
latente

Variavel
observada )

Figura 1 — Modelo de varidvel latente formativa.
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Figura 2 — Modelo de varidvel latente reflexiva.

A anélise de classes latentes (LCA) € uma técnica estatistica multivariada que caracteriza
subgrupos de individuos que compdem a populacio, de acordo com os perfis da varidvel latente
sendo estudada. Ela se baseia nos padroes de respostas observados as vdrias varidveis categoricas,
manifestacdes da varidvel latente de interesse (MASTELLA, 2015). Sendo assim, a LCA modela
os padrdes de resposta por meio de um modelo de probabilidades que caracterizam as classes
latentes mutuamente exclusivas e exaustivas (LANZA; FLAHERTY; COLLINS, 2003). Isso

significa que o modelo postula que cada individuo pertence a apenas uma das classes identificadas,
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e todos os individuos se enquadram & alguma das classes. Ferramentas computacionais viabilizam

o ajuste do modelo, produzindo as estimavas de seus parametros.

As varidveis categodricas sao manifestacdes ou respostas de uma condicao latente, e
estdo, portanto, sujeitas a erros ou variagoes aleatorias. A varidvel latente nao € diretamente
observavel e por isso usamos as manifestacdes a fim de inferir sobre o estado latente. Para
ilustracdo podemos considerar o comportamento de uma pessoa diagnosticada com a doenga
depressdo. Nao existe um método de investigagdo objetivo da doenga, mas ela afeta o emocional da
pessoa e provoca algumas dificuldades na execug¢do das atividades do cotidiano. Um questiondrio
com as perguntas relevantes pode ser formulado com escolhas de alternativas para respostas, que
indicam o grau de dificuldade ou a severidade do sentimento. Por exemplo, com relacdo as duas
ultimas semanas, com que frequéncia teve problemas no sono, como dificuldade para adormecer,
acordar frequentemente a noite ou dormir mais do que de costume, as seguintes alternativas sao
oferecidas para que a pessoa escolha a que melhor lhe aplica: nenhum dia (1), menos da metade
dos dias (2), mais da metade dos dias (3) e quase todos dias (4). A andlise do padrdo de respostas,
nas diversas perguntas, pode auxiliar na identificacdo dos individuos que sofrem com o distirbio

mental.

A ideia de se utilizar as varidveis indicadoras para descrever a populacao em classes
latentes mutuamente exclusivas e exaustivas foi lancada por Lazarsfeld e Henry (1968), porém o
método de estimagdo por mdxima verossimilhancga foi descrito por Goodman (1974). O desenvol-
vimento das definicdes matematicas que estd de acordo com o livro de Lanza, Flaherty e Collins
(2003).

A concepg¢ao da LCA tem como base a tabela de contingéncia formada pelo cruzamento
das respostas de todas as questdes em estudo, ou seja, das varidveis categéricas observadas. Para J
varidveis indicadoras, definimos Y; = r; talquer; = 1, - - - , I?; (o niimero de categorias possiveis
deY;)ej=1,---,J. Assim, o calculo para obter o nimero de caselas para a tabela € dado por
W = H;’zl R;. Logo, se houver apenas duas varidveis indicadoras em que cada uma segue com
duas alternativas para resposta, a tabela resultante € composta por W = H?Zl R;=2-2=4
caselas, levando ao agrupamento em no maximo quatro classes, cada uma caracterizando um
perfil de resposta. No entanto, tal raciocinio € dificil se J ou o nimero de alternativas for grande.
Para quatro alternativas, por exemplo, o nimero de combinacdes ja sobe para dezesseis e, para
J = 9 itens, o nimero de caselas resulta em 262144 (W = [[_, R; = 4°), o que é um
valor consideravelmente grande, sendo necessério algum método capaz de capturar informagao
relevante de uma maneira mais resumida e interpretdvel. O modelo de classes latentes, além de

cumprir com esse objetivo, permite também a estimagdo da prevaléncia em cada classe.

Para o padrao de resposta w (w = 1,--- , W), definimos o vetor de varidveis categdricas
descrito por Y,, = (Y1, -+ ,Y,s). Cada padrdo de resposta Y, estd associado com uma
probabilidade P(Y, =y, ) talque ) P(Y, = y.) = L.

Seja uma varidvel latente categérica representada por L com ¢ = 1,--- ,C' classes
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latentes mutuamente exclusivas e exaustivas. A probabilidade do padrio de resposta € modelada
por dois tipos de parametros que relacionam as varidveis categoricas e as classes latentes. Ambos

tipos de parametros também sao probabilidades conforme definidos a seguir:

* Prevaléncia na Classe Latente (7.): é a probabilidade relacionada a classe, ou seja, se
trata da propor¢do populacional da varidvel latente L de categoria c. Neste trabalho essas
categorias descrevem os subgrupos que caracterizam o estado de saide mental na populagdo

brasileira;

* Probabilidade do item-resposta (Pjrj1c): € probabilidade de resposta a alternativa r; da
questdo j condicionada a classe c. No contexto deste trabalho, p é a probabilidade do

individuo responder determinada alternativa dado o estado de satide mental.

- i o R;
Dadas as defini¢des, seguem as restricdes probabilisticas: Zle v.=1e erjzl Pirjle = 1
para todo j. Usando a fung¢@o indicadora I(y; = ;) que assume o valor um quando a resposta
para o item j € igual a r;, e zero caso contrdrio, a probabilidade da varidvel Y, assumir um padrao

de resposta particular y;, para um individuo ¢ qualquer, é dada por:

J J P
P(Y;=y) =Y 2L Il oo™ 2.1)

A suposicdo fundamental desse modelo € a independéncia local. Esse requisito quer dizer que,

dada a classe latente, as varidveis observdveis sao independentes.

O nimero de pardmetros do modelo em (2.1) é dado por P = (C'—1)+C->7_ (R; — 1),
sendo que o primeiro termo se refere ao nimero de prevaléncias de classes e o segundo ao nimero
de probabilidades item-resposta. O método de estimagao usual € o de méxima verossimilhanca.
Devido a complexidade do modelo, ndo existe solucdo fechada para os estimadores e métodos ite-
rativos sdo utilizados. Uma possibilidade € o algoritmo EM (expectation-maximization) proposto
por Dempster (1977) que pode ser combinado com o conhecido algoritmo Newton-Raphson.
Uma vez encontrada uma solugdo, a estatistica da razdo de verossimilhanca ¢é utilizada para
avaliar a qualidade global do ajuste. Nesse caso, ela reflete o quao bem o modelo de classes

latentes ajusta-se aos dados observados.

Sejam f, e fw as frequéncias observadas e estimadas (sob o modelo de classes latentes),

respectivamente, na casela w. Entdo, a estatistica de razdo de verossimilhancas é dada por:

G*=2-> f, log (j;”) , (2.2)

w

em que o grau de liberdade é W — P — 1, tal que valores altos de G* indicam falta de ajuste do
modelo. O principio da estatistica da razdo de verossimilhanca também pode ser aplicado para a
comparacao de dois modelos encaixados fornecendo metodologia para a selecao de modelos.

No entanto, vale ressaltar que dois modelos com nidmero de classes latentes diferentes nao sao
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encaixados, e portanto o principio ndo pode ser aplicado. Entdo, para escolher o nimero de
classes, utilizamos os critérios de informagao AIC (Critério de Informacdo de Akaike) e BIC
(Critério Bayesiano de Schwarz), que sdo dados pela estatistica G* com penalizagdes conforme

as expressoes:

AIC = GP42-P 2.3)
BIC = G*+[log(n)]- P, (2.4)

em que n € o tamanho da amostra, e valores menores dos critérios indicam modelos mais
parcimoniosos. Além disso, € importante ressaltar que a interpretabilidade das classes € um
quesito de decisdo junto aos critérios de sele¢ao para auxiliar a escolha do nimero de classes
latentes no modelo. Como apontado em Lanza et al. (2007), duas sdo as propriedades desejadas
nas classes geradas pelo modelo: a separacdo e a homogeneidade. A separagdo entre as classes
ocorre quando o perfil de respostas dos individuos ndao se misturam entre as classes, em outras
palavras, a distribui¢do das probabilidades item-resposta sdo bem distintas entre as classes. Ja
a homogeneidade da classe ocorre quando as probabilidades de resposta em uma ou algumas
categorias sao destacadamente altas para todos os itens, indicando padrao de resposta bem

definido para os individuos que pertencem a mesma classe.

Quando o modelo apresenta classes bem homogéneas e separadas espera-se que a proba-
bilidade a posteriori de atribuir um individuo a uma das classes seja alta, dado o seu padrao de
resposta. A probabilidade a posteriori do individuo : ser classificado na classe ¢, p;., € dada por:

J R; I(y;i=r;)
(Hj:l Hr;:l pj,r-\jc ! ) “ Ve

J
I(y;5=rj) "

c J R;
Dot Ve Hj:l Hr]:l Pirjle

Uma medida global de incerteza na classificacdo € baseada na entropia que nesse caso € definida

Dic = P(Li = C|Yi = yi) =

(2.5)

comao: o
D it o1 —Pic * lOg Pic

E=1-
n -log C'

(2.6)

Essa estatistica varia de 0 a 1, e valores altos indicam melhor separacao entre as classes. Como
os valores de F’ tendem a diminuir com o aumento do ndmero de classes, esse € um critério que

deve ser usado com cuidado, sempre levando o contexto em consideracgao.

Quando a amostragem € complexa, envolvendo estratificagdo, conglomerados e pesos
de selecdo para cada observacdo, a construcao da funcao de verossimilhanga € muito dificil,
sendo necessario o uso da fungdo de pseudo-verossimilhanga. Segundo Patterson et al. (2002),
na pseudo-verossimilhanga, o peso de cada individuo € incorporado na funcao e alguma forma
de ajuste pelo efeito do delineamento amostral é aplicado. Assim, todas as estatisticas G?, AIC e

BIC sao baseados na pseudo-verossimilhanca e nao na verossimilhanga de fato.

O modelo em (2.1) € o mais basico, apropriado para uma populagcdo nao estratificada.
A metodologia pode ser estendida para populacdes estratificadas, por exemplo, estratificagdo

regional ou por varidveis sécio-demogréficas, de acordo com o contexto da aplicacdo.
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Seja V uma varidvel de estratificagdo com () grupos. Podemos desenvolver o mesmo
raciocinio de construcao de tabelas de contingéncias como previamente exposto, porém, agora
seguindo a estratificacdo, tal que o nimero de caselas se torna W = @) - H}]:1 R;. Cada padrio
de resposta y,, no grupo ¢ correspondente estd associado com a probabilidade de ocorréncia
P(Y, = y.|V = q) tal que ), P(Y,, = y.|V = ¢) = 1 dentro de cada grupo ¢ (¢ =
1,---, Q). Assumindo que a varidvel latente L € composta pelo mesmo nimero de classes em
todos os grupos, a equacao referente a probabilidade em (2.1), particularizada para o individuo 4,

¢ uma probabilidade condicional do padrdo de resposta dado o grupo, e segue como:

R;

C J J
P(Y,=y|Vi =¢q) :Z H H J,;y;fcq : 2.7
=1 il

em que o 7., € a probabilidade de um individuo pertencente ao grupo g ser vinculado a classe
€3 € 0 Pjriicq € a probabilidade de um individuo, do grupo ¢ e classe ¢, responder 7; ao item
j. Resumindo, tanto as prevaléncias das classes latentes e as probabilidades item-resposta sao

condicionadas ao grupo.

Considerando o vetor 8 que contém todos os pardmetros livres a serem estimados (p's e
v's) e o termo [;(0) que representa a contribui¢do do individuo ¢ do grupo ¢ no logaritmo da
verossimilhanga, podemos expressar o logaritmo da verossimilhanga de todos os dados observados

da seguinte forma:

= zZ:;log P(Y, =y|V,=q)" (2.8)
Q C J ] I(y;

- 2 > filog 2; Ve H H lejc,q
=1 i€q = J=1r;=1

em que f; é a frequéncia de individuos em dados agregados, com mesmo perfil de resposta, ou
pesos em amostragem complexa, no grupo g. No caso de dados agregados, n se refere ao nimero
de padrdes de respostas e no caso de dados ndo agregados, n se refere ao tamanho da amostra.
No caso em que cada individuo da amostra estd associado a um peso de selecio f;, a funcdo é a
verossimilhanga de uma pseudo-populacio, na qual cada individuo € visto como sendo clonado f;
vezes. Assim, as estimativas dos paradmetros sdo obtidas considerando esses pesos. Para obtencao
dos erros padrdes das estimativas, informacao do delineamento amostral como estratificagao
e conglomeracdo, devem ser incorporadas, utilizando o estimador tipo sanduiche (SCHAFER;
KANG, 2013; PATTERSON et al., 2002).

A principal mudanca em relagdo ao modelo sem estratificacdo € que, na presenca de
grupos, o nimero de pardmetros a serem estimados pode ser muito maior. No caso em que ndo se
. .~ N . o J
incorpora nenhuma restri¢do nos pardmetros temos: P = Q- (C'—1)+Q-C- >, (R; — 1), 0

que pode trazer dificuldades de estimagiio e também de interpretacdo. E comum formular modelos
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mais parcimoniosos introduzindo a condicao de equivaléncia dos parametros nos grupos. Nesse
sentido, 0 modelo sem restricdo e 0 modelo com restricao sdo encaixados e o critério da razio de
verossimilhanga pode ser usado na comparacao dos dois modelos. Por exemplo, supondo que os
valores p’s sdo iguais em todos os grupos, o que chamamos de invariancia de medic¢ao, resulta
em um ndmero de pardmetros de P = Q- (C' — 1)+ C - X (R; — 1).

Outras extensdes existem, como o modelo que inclui covaridveis, ou seja, caracteristicas
especificas dos individuos, que podem estar associadas as prevaléncias das classes latentes. O
modelo usual € similar ao da regressao logistica. Como nos modelos de regressao tradicionais,
o objetivo de adicionar covaridveis aos modelos de classes latentes € identificar caracteristicas
dos individuos possivelmente associadas a varidvel latente. Ao introduzir covaridveis, buscamos
encontrar fatores que possam explicar a relacdo entre diferentes categorias latentes para um

determinado fendmeno.

Denote o vetor &; = (1, ..., Z;,)", com dimensdo p X 1, o conjunto de covaridveis associ-
adas ao individuo 7 que podem influenciar a probabilidade de pertencer a uma das classes L; = c,
parac = 1,--- ,C. O modelo supde que o vetor x; influencia os itens Y, = (Vj;, ..., Vi)

somente por meio do classificador latente L;.

Por meio de um modelo de regressdo logistica politdmica ou multinomial, as covaridveis
podem estar relacionadas as probabilidades de pertencimento a cada uma das classes, com uma
das classes escolhida como referéncia, conforme descrito por Agresti (2012). A probabilidade de

um individuo ¢ pertencer a classe ¢, dentro do grupo ¢, € modelada por:

exp(x; - o)

= , (2.9)
25:1 exp(mf : O‘C’Iq)

em que o, = (ozlc‘q, Qoclgs *** s ozpc‘q)T representa um vetor de coeficientes a serem estimados,
com dimensao p x 1. Para garantir a identificabilidade dos parametros, € necessério escolher uma
das classes como referéncia para as demais. Portanto, se a classe d for escolhida como referéncia,
definimos oy, = (0,0, --- ,0)" para a classe especifica. Com essa restri¢do, podemos expressar

o logaritmo da razao das prevaléncias por:

’Yic
log(—9%) = &7 - ey, (2.10)
Vidlq

de forma que os elementos de &, representam o logaritmo da razdo de chances que distingue

clq
ou compara a classe c e a classe de referéncia d. Em geral x;;, = 1 para todos os individuos, de
forma que a;,, representa o intercepto, como na regressao logistica multinomial. Aplicando

a funcdo exponencial a cada elemento ., temos a razdo de chances referente ao efeito de

clq
uma covariavel especifica. Na prética, restricoes podem ser impostas aos parametros o , por
exemplo, homogeneidade do vetor nos diferentes grupos, o que pode resultar em modelos mais

parcimoniosos.

Similarmente a expressao em (2.8), considerando a contribui¢ao do individuo ou perfil
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de resposta 7, o logaritmo da fun¢do de verossimilhanca é:

& c exp(z; - oryy) I(y=r;

:;;ﬁlog Z{Z’ 1eXp(£L'T | ’Iq }Jl_llrl__ll ]TJJ‘CQ ' 1D
Novamente, aplicando o algoritmo EM, considerando a varidvel latente como omissa, € possivel
estimar os diversos tipos de parametros, inclusive os efeitos das covaridveis. A maximizacao de
(2.11) estimando todos os pardmetros simultaneamente, em um passo, foi proposto por Dayton e
Macready (1988) e Bandeen-Roche et al. (1997). Outros autores propuseram a estimagao em
trés passos: primeiro estima os y’s € p’s, segundo, atribui cada individuo a uma classe (seguindo
algum procedimento, por exemplo, modal ou aleatdrio, baseados nas probabilidades a posteriori)
e, por fim, ajusta o modelo logistico, dado a classificagdao obtida no segundo passo (ver Vermunt
(2010) para detalhes). Neste trabalho, usamos a primeira alternativa devido a nossa limitacao de

software capaz de lidar com o planejamento amostral complexo.

O modelo de classes latentes tem sido regularmente aplicado ao tema satide mental. Para
finalizar esse capitulo fazemos um breve relato de algumas publicacdes. Idalino (2019), na sua tese
de doutorado, empregou a modelagem de classes latentes para investigar os diferentes perfis de
estado de satde mental dos brasileiros. Esta andlise se baseou nos itens do PHQ-9, disponiveis no
banco de dados da Pesquisa Nacional de Saude (PNS) de 2013. J4 Santos et al. (2015) realizaram
um estudo que utilizou a LCA para identificar subgrupos de individuos com diferentes niveis de
apoio social percebido, fundamentado nas respostas aos itens de uma escala de apoio social, com
um dos objetivos sendo o de examinar as associacdes entre esses subgrupos e a prevaléncia de
Transtornos Mentais Comuns (TMC). Carmo et al. (2017), interessados no estudo da prevaléncia
de transtornos mentais comuns em mulheres brasileiras, assim como nos padrdes subjacentes
dos subtipos, aplicaram duas alternativas para andlise, a CFA (Confirmatory Factor Analysis)
conjunta e a LCA. Para as varidveis manifestas foi utilizado a escala SRQ-20 (Self-Reporting
Questionnaire-20) que € um instrumento de avaliacdo de saide mental utilizado para identificar
sintomas de transtornos mentais comuns, como depressdo e ansiedade, em contextos de satude
publica e pesquisa. E um questiondrio de autorrelato com vinte perguntas que abordam varios
aspectos do bem-estar psicoldgico e emocional. Os autores também compararam os resultados
destas andlises multivariadas a alternativa usual, que utiliza um de ponto de corte pré definido,
baseado na soma da pontuagdo obtida na escala. Por sua vez, Silva Junior (2012) realizou um
estudo sobre a epidemiologia dos subtipos de depressao, aplicando andlise de classes latentes dos
sintomas depressivos em uma amostra populacional da regido Metropolitana de Sao Paulo. Para
mencionar alguns estudos em outros paises, destacamos Chen et al. (2019) e Essau e Torre-Luque
(2019), ambos com dados dos Estados Unidos da América. O primeiro trata de uma pesquisa
sobre a prevaléncia, os fatores de risco e a andlise de classes latentes multi-grupo, considerando
transtornos de ansiedade ao longo da vida. Diferencas de género foram identificadas nos subtipos
depressivos entre pacientes com ansiedade, destacando a necessidade de abordagens de prevencgao

eficientes e especificas para diferentes grupos populacionais. Por fim, Essau e Torre-Luque (2019)
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explicaram o perfil de comorbidades de transtornos mentais em adolescentes com essa mesma

metodologia.

Em relacdo aos recursos computacionais que implementam ajustes de modelos na Ané-
lise de Classes Latentes, Amorim et al. (2015) destaca os softwares Mplus (MUTHEN, 1998;
ASPAROUHOV; MUTHEN, 2012), WinLTA (COLLINS et al., 2002) e as bibliotecas do R
(R Core Team, 2023), como "el071" (MEYER et al., 2014) e "poLCA" (Polytomous Variable
Latent Class Analysis) (LINZER; LEWIS, 2011). A biblioteca "e1071" lida apenas com itens
ou varidveis manifestas bindrias, enquanto "poLCA" admite manifestas politdmicas e ajusta
efeitos de covaridveis. Pesquisadores da universidade estadual da Pensilvania t€m desenvolvido,
e disponibilizado livremente em pagina web, varios recursos computacionais, por exemplo, o
WinLTA, o "lcca" (SCHAFER; KANG, 2013; The Methodology Center, 2013) e PROC LCA
(LANZA et al., 2015), uma macro para uso no SAS. No entanto, dentre essas opgoes, exceto
"lcca" e PROC LCA, uma amostragem aleatéria simples € assumida. Este tltimo, ainda em
versOes preliminares, permite a incorporacdo de conglomeracao na amostragem, apenas. J4 o
"Icca" lida com os planejamentos usuais de amostragens de pesquisas a nivel nacional. Sua
desvantagem € que o pacote ndo tem sido atualizado para versodes recentes do R, sendo necessario
0 uso de uma versao antiga. Por sua vez, o Mplus, um software comercial, parece ser o estado da
arte em flexibilidade de implementacdes de modelos de varidveis latentes, mas de dificil acesso,

no nosso contexto, devido a limitacao de recursos financeiros para aquisicao de licencas.
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3 Material e métodos

A Pesquisa Nacional de Saide (PNS) € uma pesquisa com ambito nacional, realizada,
em parceria, pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) e o Ministério da Saudde,
Governo Federal, cujos objetivos sdo extrair informagdes sobre o funcionamento do sistema
nacional de sadde e verificar a situacdo da populacdo em relac@o a doencgas e fatores de risco,
além de fornecer informag¢des para um melhor planejamento em satide e alocacdo de recursos,
sendo de fundamental importincia para embasar as politicas piiblicas do Sistema Unico de Satide
(SUS) (IBGE - Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica, 2020b; FIOCRUZ - Fundagao
Instituto Oswaldo Cruz, 2020; SZWARCWALD et al., 2014). Desse modo, a pesquisa, além de
tratar questoes diretamente relacionadas a saide da populacio, também traz a investigacdo sobre

os estilos de vida dos brasileiros sendo, portanto, uma pesquisa de base domiciliar.

Até o momento, duas edi¢cdes da PNS foram realizadas, a primeira em 2013 e a segunda
em 2019. A pesquisa é composta por seis partes, sendo que as duas tltimas sdo referentes as
varidveis de amostragens e derivadas, em que cada parte contém moddulos. A percepcao do
estado de saude pertence ao médulo N (Percepcao do Estado de Saude) da parte 4, que trata do
questiondrio do morador selecionado, incluindo um grupo de nove questdes que abordam a satde
mental nos dltimos quinze dias. Embora ndo identificado na pesquisa, essas questdes se referem
aos itens do Patient Health Questionnaire (PHQ-9) (KROENKE; SPITZER; WILLIAMS, 2001),

0s quais sao descritos na PNS-2019 como:

1. Nas duas dltimas semanas, com que frequéncia o(a) Sr(a) teve problemas no sono, como
dificuldade para adormecer, acordar frequentemente a noite ou dormir mais do que de

costume?

2. Nas duas ultimas semanas, com que frequéncia o(a) Sr(a) teve problemas por ndo se sentir

descansado(a) e disposto(a) durante o dia, sentindo-se cansado(a), sem ter energia?

3. Nas duas dltimas semanas, com que frequéncia o(a) Sr(a) teve pouco interesse ou nao

sentiu prazer em fazer as coisas?

4. Nas duas tltimas semanas, com que frequéncia o(a) Sr(a) teve problemas para se concentrar

nas suas atividades habituais?
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5. Nas duas dltimas semanas, com que frequéncia o(a) Sr(a) teve problemas na alimentacao,

como ter falta de apetite ou comer muito mais do que de costume?

6. Nas duas ultimas semanas, com que frequéncia o(a) Sr(a) teve lentiddo para se movimentar

ou falar, ou ao contrdrio ficou muito agitado(a) ou inquieto(a)?

7. Nas duas dltimas semanas, com que frequéncia o(a) Sr(a) se sentiu deprimido(a), "para

baixo” ou sem perspectiva?

8. Nas duas ultimas semanas, com que frequéncia o(a) Sr(a) se sentiu mal consigo mesmo, se

achando um fracasso ou achando que decepcionou sua familia?

9. Nas duas ultimas semanas, com que frequéncia o(a) Sr(a) pensou em se ferir de alguma

maneira ou achou que seria melhor estar morto?

Essas nove questdes tém as mesmas categorias de resposta, que sdo: nenhum dia (1);

menos da metade dos dias (2); mais da metade dos dias (3) e quase todos os dias (4).

A populagdo alvo da PNS-2019 € definida pelos individuos de 15 anos ou mais de idade,
residentes em domicilios particulares permanentes. Exclui-se domicilios localizados em setores
censitarios especiais ou de populacdo muito pequena como agrupamento indigenas, quartéis, bases
militares, alojamento, acampamento, penitencidrias, colOnias penais, presidios, cadeias, asilos,
centro de atendimento integrado a criancas e ao adolescentes, conventos, hospitais, assentamentos
agricolas e quilombos (STOPA, 2020).

Para a amostragem, a pesquisa segue a Amostra Mestra que € a estrutura do Sistema
Integrado de Pesquisas Domiciliares (IBGE - Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica,
2020a). O plano contempla trés estdgio, no primeiro estagio as unidades primdrias de amostragem
(setor censitdrios ou um conjunto de setores censitarios) foram sorteadas de acordo com suas
estratificacdes, sendo que a probabilidade de sorteio de cada uma foi proporcional ao seu tamanho
(nimero de domicilios particulares permanentes); no segundo, os domicilios foram sorteados
por amostragem aleatdria simples; e no terceiro, o morador, com 15 anos ou mais, do domicilio

foi sorteado também por meio da amostragem aleatdria simples.

O tamanho da amostra foi determinado com base nas analises dos dados da PNS-2013, do
efeito do plano amostral e dos critérios especificos do IBGE relativos a precisao de estimativas
de indicadores de interesse. Para a formulagdo especifica e tamanhos amostrais planejados e
selecionados em cada unidade da federacdo sdo disponibilizada as paginas 14 e 15 da publicagdo
que divulga os resultados da Pesquisa Nacional de Satide - PNS 2019 (IBGE - Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica, 2020a). No total, a amostra foi de 8 036 UPAs e 108 525 domicilios

selecionados.

Devido ao esquema amostral complexo e com probabilidade distinta de selec@o € neces-

sdria uma calibrac¢do, tanto para domicilios quanto para os moradores selecionados. A calibragcdao
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¢ feita por pesos definidos pelo produto do inverso das expressdes das probabilidades de selecdo
de cada estagio do plano amostral, incluindo correcao de nao resposta e ajuste dos totais popu-
lacionais. Esses pesos ja fazem parte da base de dados divulgada pelo IBGE e esté disponivel
publicamente em <https://www.pns.icict.fiocruz.br/bases-de-dados/> e <https://www.ibge.gov.
br/estatisticas/downloads-estatisticas.html?caminho=PNS/2019/Microdados/Dados>.

Para o estudo, realizamos um recorte dos dados, satisfazendo a condi¢do de residéncia
em capital de estados ou Distrito Federal, ter 15 anos ou mais e a pessoa entrevistada ser o
proprio individuo sendo pesquisado. Vale ressaltar que ao utilizar uma subamostra da amostra
€ necessario recalcular os pesos de calibracdo levando em conta o novo tamanho amostral. Tal
recalibracdo foi realizada previamente as andlises, seguindo as diretrizes constantes no material
de divulgagdo da PNS, organizado pela Fundacao Oswaldo Cruz (<https://www.pns.icict.fiocruz.
br/programacao-em-1/>). Todas as varidveis da base de dados estdo detalhadamente descritas
no "diciondrio das varidveis da PNS 2019", anexo ao site <https://www.pns.icict.fiocruz.br/
bases-de-dados/>. Apds inspecionar esse diciondrio de varidveis, selecionamos aquelas referentes
ao estado de satide mental, do médulo N, e algumas caracteristicas gerais dos moradores como:
idade, escolaridade, nimero de pessoas no domicilio, renda per capita, estado civil, cor/raca
e sexo. Além disso, utilizamos apenas os registros nos quais a propria pessoa respondeu. Isso
foi importante porque o respondente nao necessariamente era o individuo sendo pesquisado.
Essa informacao foi revelada pela presenca de uma varidvel, em cada moédulo, que se referia
ao informante da pesquisa, cujas as alternativas eram: "A propria pessoa”, "Outro morador”,
"Pessoa ndo moradora" e "Ignorado”. No nosso estudo, s6 consideramos as respostas em que a

op¢ao selecionada foi "A propria pessoa”, o que resultou em uma amostra de 22 681 pessoas.

Para a descricido da amostra completa e da subamostra, calculamos as porcentagens de res-
postas em cada categoria. Mesmo as varidveis quantitativas foram categorizadas de acordo com as
instrugdes dadas no site <https://www.pns.icict.fiocruz.br/calculo-dos-indicadores-modulo-n-2019/
>. Devido a heterogeneidade nos fatores sécio-demograficos e condi¢des na capacidade do sistema
de saude e também do acesso aos servicos de saude no pais, visamos uma anélise estratificada
por capitais. Porém, o primeiro passo € a decisao do nimero de classes que representam a hete-
rogeneidade do estado depressivo na populacdo vivendo nas capitais. Como visto no Capitulo
2, modelos com numero de classes distintos nao sao encaixados € ndo temos um critério claro
para a decisao, que €, entdo, realizada com base nos valores dos critérios globais de qualidade de
ajuste (AIC e BIC), e também levando em conta a parcimdnia na interpretacao dos perfis das
classes obtidas. Para isso, ajustamos vdrios modelos com numero de classes de 2 a 5 e usamos os
valores dos critérios aproximados pela pseudo-verossimilhanca, assim como as caracteristicas
envolvendo a interpretacdo, separa¢do e homogeneidade das classes. Uma vez definido o nimero
de classes, passamos a interpretacao do ajuste estratificado por capital. Por fim, incluimos as

covaridveis s6cio-demograficas para investigacao de suas associa¢des com a varidvel latente.

Para os ajustes utilizamos o pacote 1cca (The Methodology Center, 2013) no programa R
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(R Core Team, 2023), por ser disponibilizado livremente e ser capaz de lidar com dados oriundos
de esquemas complexos de amostragem. O uso do peso de calibracdo do morador selecionado
assim como, dos fatores de estratificacdo e conglomeracdo do plano, resulta em inferéncias mais
fidedignas a populacdo estudada. O pacote 1cca tem implementado o método de pseudo-mdxima
verossimilhanga para estimar os pardmetros do modelo, que incorpora as ponderag¢des apropriadas.
Existem outros pacotes no R capazes de ajustar os modelos da LCA, porém, ndo encontramos
neles, a possibilidade de incorporar esquemas de amostragens diferentes do aleatorio simples.
E importante ressaltar que, além desse pacote, utilizamos o pacote survey (LUMLEY, 2023),
também do software R por causa da amostragem complexa, pois assim asseguramos a consideragao
adequada de todos os elementos do esquema de selecao adotado, incluindo estratificagao, e ajustes
para os efeitos da ndo resposta. Segundo Vieira, Claro e Assuncdo (2019), ignorar a incorpora¢ao

dos pesos amostrais na andlise, pode levar a estimativas tendenciosas.
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4 Resultados

Os resultados da pesquisa estido separados em duas secdes. Na secdo 4.1 apresentamos
uma exploragdo descritiva da amostra utilizada e na secao 4.2 apresentamos os resultados da
andlise de classes latentes, considerando, primeiramente a selecdo do nimero de classes, depois
o ajuste do modelo estratificado por capital, interpretando o significado das classes e, finalmente,

o modelo com covariaveis.

4.1 Analise descritiva

Foram realizadas andlises descritivas preliminares do conjunto de dados da Pesquisa
Nacional de Satde com o intuito de se obter informagdes sobre as caracteristicas gerais referentes
as varidveis que, com base na literatura, estdo associadas aos problemas de saide mental. Entdo,

os itens do PHQ-9 e aspectos sociodemograficos fazem parte deste estudo.

Primeiramente, apresentamos na Tabela 1 as caracteristicas sociodemograficas das pes-
soas de 15 anos ou mais na amostra nacional (n = 63 340) e na subamostra (n = 22 681),
considerando nesse ultimo apenas as capitais. Vale salientar que todos os percentuais foram
obtidos ajustando-se pelos pesos amostrais, através do pacote survey. Podemos perceber que os
dados da subamostra corresponde a aproximadamente 36% da amostra nacional e a representa
bem, exceto nas varidveis escolaridade e renda per capita, as quais apresentam maiores porcenta-
gens em categorias mais elevadas na subamostra, um resultado esperado ja que cidades maiores
oferecem melhores oportunidades nesses quesitos. Logo, vemos que apenas 16% das pessoas
na amostra nacional tém o nivel de escolaridade superior completo e 13% recebe mais de trés
saldrios minimos, enquanto na amostra referente as capitais esses valores correspondem a 26% e

22%, respectivamente.
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Tabela 1 — Distribuicao das caracteristicas sociodemograficas (pessoas com 15 anos ou mais)
segundo a amostra nacional ou residentes nas capitais, PNS-2019, considerando o
delineamento amostral complexo.

Variaveis Categoria Nacional Capitais
n % n %
Sexo Masculino 26286 39,69 8959 40,51
Feminino 37054 60,31 13722 59,49
[15; 18) 616 1,96 183 1,40
[18;30) 8934 15,61 3244 16,06
. ‘. [30; 45) 18579 30,35 6766 30,07
Faixas Etarias
[45; 60) 17287 27,53 6235 27,58
[60;75) 13481 18,77 4770 19,23
[75+) 4443 5,78 1483 5,65
S/Int. ou FI 26338 37,06 5814 13,30
. F ou MI 8719 14,80 3002 36,72
Escolaridade !
M ou SI 18390 31,78 8025 22,43
S 9893 16,36 5840 27,56
Até 1 SM 34150 51,03 9323 26,92
1 até 2 SM 15803 27,69 5940 11,18
Renda per capita 2 2 até 3 SM 5448 9,07 2513 39,05
Maisde 3SM 7939 12,21 4905 22,86
1 14094 11,18 5617 12,98
. e 2 19371 29,22 6867 29,74
Numero de pessoas no domicilio
3a4 23911 46,51 8353 45,16
5 ou mais 5964 13,09 1844 12,12
Branca 22490 41,86 8494 42,39
Preta 7417 11,84 2803 2,22
Parda 32397 44,72 10 899 42,57
Cor / Raca
Outros 1036 1,58 485 12,82
Casado 23980 44,75 7666 41,62
. Divorciado 6256 8,45 2594 9,05
Estado civil
Vitvo 6349 8,33 2127 7,64
Solteiro 26755 38,47 10294 41,68
Total 63 340 100 22681 35,80

1 S/Int. ou FI.: Sem instru¢@o ou fundamental incompleto; F ou MI: Fundamental completo ou médio
incompleto; M ou SI: Médio completo ou superior incompleto; S: Superior completo.

2 SM: Salario minimo.

Nas capitais temos que 60% sao do sexo feminino; a faixa etdria de maior prevaléncia
(58%) esté entre 30 e 60 anos e o grupo mais jovem, de 15 a 30 anos, corresponde a 17% da
amostra. Com relacao a escolaridade, 87% tém pelo menos o ensino fundamental e 28% tém

ensino superior completo. Ja para a renda per capita, 62% da amostra relataram mais de dois
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saldrios minimos e apenas 27% disseram ganhar até um saldrio minimo. No quesito do nimero de
pessoas no domicilio, observa-se que a maioria das residéncias (75%) possui entre duas a quatro
pessoas, o que sugere a presenca de uma familia com um ou dois filhos. Além disso, cerca de 13%
das pessoas moram sozinhas e 12% abrigam pelo menos cinco pessoas na casa, evidenciando
frequéncia baixa de familias numerosas nas capitais. Ainda na subamostra, verificou-se que 43%
dos individuos declararam ser da cor/raca parda e 42% brancos, enquanto que 2% se identificaram
como pretos. No que diz respeito ao estado civil, observou-se que os solteiros e casados sao
predominantes, representando 42% da amostra, os demais, divorciados e vitvos, somam 17%.

A escolha das varidveis descritas na Tabela 1 teve como critério fatores que podem
estar associados ao desenvolvimento da depressdao segundo Barroso, Melo e Guimaraes (2014),
juntamente com Gaudenci et al. (2015). Deste modo, acreditamos que a condicao econdmica, a
classificacdo na sociedade como pessoa intelectual, as exigéncias relativas a maturidade como
idade, preconceitos relacionados a cor/raga e sexo, além da convivéncia com pessoas, essas que
podem ser queridas ou ndo, sdo bastantes discutidos por serem pontos que geram questionamentos
nos individuos perante a comunidade que fazem parte. Questionamentos esses que podem ser

positivos ou negativos na construcao da prépria imagem.

A Tabela 2 apresenta as propor¢des de respostas para as duas amostras em estudo,
nacional e capitais, em relacdo aos nove itens do PHQ-9, sendo que a numeracgdo presente de 1 a
4 corresponde, respectivamente, as alternativas: nenhum dia, menos da metade dos dias, mais da
metade dos dias e quase todos dias. Desta maneira, podemos notar que todas as questdes relativas
a categoria "nenhum dia" foi a mais prevalente para ambas amostras, com valores variando
de 61% a 95%, dos quais os menores valores se referem aos dois primeiros itens: cansago e
problemas no sono. Consequentemente, esses sao 0s itens que aparecem com relatos nas duas
categorias mais graves ("mais da metade dos dias" e "quase todos os dias"). Dentre os demais,
destacam-se falta de prazer ou interesse, falta de concentracdo e deprimido ou sem perspectiva,
respectivamente, variando em torno de 30%, 21% e 29% para a amostra nacional e 31%, 22%
e 27% para a amostra das capitais, reportando terem sofrido do problema em pelo menos um
dos dias. A maior diferenca entre as duas amostras estd relacionada ao item cansaco ou falta de
energia, no qual a amostra das capitais apresenta 1% a mais em pelo menos metade dos dias

(categorias trés e quatro juntas).

Como o objetivo neste estudo € identificar perfis de satide mental distintos, entdo nao
pontuamos cada questio na escala de 0 a 3 porque, no momento, nao hd intencao de resumir a

informacdo pela pontuagdo na escala, como muitos estudos fazem para o PHQ-9.
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Tabela 2 — Propor¢ao das respostas para a amostra nacional e das capitais em cada questdao do
PHQ-9 da PNS- 2019, levando em consideracdo o delineamento amostral complexo.

Questdes Nacional (%) Capitais (%)
1 2 3 4 1 2 3 4
Sono (excesso ou falta) 62,59 17,53 6,77 13,12 62,57 17,07 6,11 14,24

Cansaco ou falta de energia 61,36 23,11 6,83 8,70 60,74 22,35 7,33 9,57
Falta de prazer ou interesse 69,59 20,42 490 5,10 69,21 19,77 542 5,60

Falta de concentragao 78,51 13,87 4,12 3,50 78,01 14,18 4,15 3,66
Apetite (excesso ou falta) 78,22 12,09 4,79 4,90 78,41 11,28 545 4,86
Lentidao e/ou agitagcdao 81,21 11,38 3,91 3,50 82,44 10,42 3,71 3,43
Deprimido ou sem perspectiva 70,93 18,67 5,38 5,01 72,58 17,28 4,73 5,40
Sentimento de fracasso 82,31 11,26 3,27 3,16 83,00 10,29 3,19 3,53
Pensamento suicida 9494 3,20 1,01 0,84 95,35 2,69 097 099

Categorias de resposta das nove questdes sdo: nenhum dia (1); menos da metade dos dias (2); mais da

metade dos dias (3) e quase todos os dias (4).

4.2 Analise de classes latentes

Ao ajustar um modelo de classes latentes, o pesquisador se depara com diversos desafios
a serem superados. Dentre eles podemos destacar a dificil escolha do nimero de classes latentes,
bem como a decisdo sobre as restri¢cdes a serem impostas aos pardmetros do modelo quando a
andlise € feita por grupos. Além disso, outro desafio relevante consiste em incluir covaridveis
no modelo, o que pode informar sobre as relagdes dessas com a varidvel latente. Portanto, é
imprescindivel que o pesquisador esteja atento a essas questdes e busque formas de superar esses
desafios para que seja possivel obter resultados sensatos e relevantes para o modelo de classes

latentes.

4.2.1 Selecao do nimero de classes latentes

A escolha do numero de classes latentes € um passo importante na modelagem, e essa
decisdo € tomada com base no principio da parcimonia. De acordo com Lanza, Flaherty e Collins
(2003), em amostras aleatorias simples, é recomendado escolher o valor de C' por meio dos
critérios como AIC (Critério de Informacgdo de Akaike), BIC (Critério de Informa¢do Bayesiano)
e o logaritmo da funcdo de verossimilhanga, levando também em conta, o conhecimento concei-
tual do problema para tal escolha. Devido a falta de aninhamento entre modelos que possuem
nimeros diferentes de C, o teste estatistico de razdo de verossimilhanc¢as, comumente utilizado
para comparar modelos, ndo pode ser empregado. Além do mais, sob o planejamento amostral
complexo, o método de estimacao utilizado € o de Pseudo-Maxima Verossimilhanca e ndo hd, na
bibliografia, consenso sobre as definicdes dos critérios de informacdo AIC e BIC. Sendo assim,

calculamos os valores dos critérios usando o log da Pseudo-Verossimilhanca nas expressoes
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usuais. Os modelos ajustados sendo comparados consideram a estratificacdo por capitais. Assim,
o nimero de padrao de respostas ¢ W = () - ]_[(j:1 R; =27-4° =7077888.

Tabela 3 — Resumo das estatisticas de ajuste para selecionar o numero de classes latentes da
PNS-2019.

P log (MPV) AIC BIC Entropia

C

2 81 —130785,74 261733,50 26238390 0,874
3 135 —125442,70 25111540 252239,40 0,855
4
5

189 —123572,18 247522,40 24903990 0,848
243 —122364,37 245214,70 24716590 0,801

Na Tabela 3 apresentamos o nimero de paradmetros, os valores do logaritmo do médximo
da fun¢do pseudo-verossimilhanca, os critérios de informacao e a entropia para os ajustes de
quatro modelos, considerando de duas até cinco classes latentes. Vemos que aumentando o
nimero de classes, os valores de AIC e BIC diminuem, com grandes diferencas na comparacao
de duas e trés classes, indicando ganho menor para cinco classes. A entropia segue andloga aos
critérios de informagdo AIC e BIC, exceto na comparacgdo das diferencas em que o valor mais
alto se encontra entre as classes quatro e cinco. Com isso, avaliando também os aspectos de
interpretacdo e as probabilidades item-resposta, chegamos a decisdo de usar quatro classes no
modelo, devido a qualidade de ajuste nos dados e melhor separacdo entre as classes latentes. Em
uma investigacdo preliminar, que ndo levou em conta a estratificagdo por capitais, obtivemos

resultados similares quanto a avaliacdo do nimero de classes.

4.2.2 Modelo de classes latentes estratificado por capital

As estimativas dos parametros do modelo estdo apresentadas nas Tabelas 4 € 5. Antes de
iniciar as interpretacOes do ajuste, esclarecemos que a andlise de diagndstico desse ajuste ficou
prejudicada devido a alguns fatores. Primeiro, nao localizamos metodologia que nos auxiliasse
no cdlculo de residuos considerando a amostragem complexa e, segundo, a aplicacdo de férmulas
usuais, por exemplo, residuo de Pearson, resultou em milhares de valores extremos causados
por probabilidades esperadas infimas em muitos dos padroes de respostas. Esse problema pode
ter sido causado pelo niimero excessivo de categorias para muitos dos indicadores. No entanto,
continuamos a andlise desconsiderando a estratificacao por capital; portanto, o niimero de padrdes
de respostas possiveis para nove itens, cada um com quatro categorias, resultou em W = 262 144.
Esse nimero € consideravelmente maior do que o tamanho amostral das capitais (n = 22 681).
Mesmo considerando a amostra nacional (n = 63 340), o nimero de padrdes de respostas
possiveis € ainda muito grande. Logo, estamos no caso de dados esparsos o qual podem levar a
instabilidades nas estimativas, porém, nao detectamos esse problema nos nossos ajustes. Como o

método € iterativo e seu ponto de partida € uma distribuicao aleatéria dos individuos as classes,
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se repetirmos o processo diversas vezes e obtivermos estimativas distintas, teremos indicag¢do de
instabilidade. Cada ajuste foi repetido algumas vezes que produziram as mesmas estimativas. De

qualquer forma, as interpretacdes do modelo devem ser cautelosas.

Para facilitar a interpretacdo do modelo, iniciaremos pelas estimativas das probabilidades
item-resposta, que foram supostas homogéneas entre os grupos. Pode-se observar que a primeira
e a ultima classe latente da Tabela 4 sao bem separadas. O grupo de pessoas que se encontram
na classe latente um tem a tendéncia em responder que, em relagdo as duas dltimas semanas,
em nenhum dia ocorreram os nove sintomas listados. J4 a classe latente quatro t€m uma proba-
bilidade alta em reportar que quase todos os dias aconteceram os sinais de uma depressao; no
entanto, as questoes relacionadas a falta de concentracdo, apetite (excesso ou falta), sentimento
de fracasso e lentiddo ou agitacao sdo notadas uma probabilidade considerdvel de individuos
que responderam a alternativa “em nenhum dia” no questiondrio; apesar disso, classe um e
quatro nao se confundem. Ainda comparando ambas, a classe um tem probabilidade minima
de resposta 0,857 em "nenhum dia" para todos os quesitos, representando assim os individuos
saudaveis, sendo portanto bem homogénea. Por outro lado, dado a classe quatro, os valores das
probabilidades item-respostas ndo excedem a 0,714, desconsiderando o item pensamento suicida,
no qual as pessoas costumam afirmar nunca terem experimentado tais pensamentos. Portanto, a

classe quatro ndo € tdo homogénea comparada a classe um.

Na segunda classe latente, observa-se uma tendéncia em responder as duas primeiras
alternativas. Além disso, € visto que as varidveis relacionadas ao sono, cansaco, falta de prazer e
sentimento depressivo resultaram em uma probabilidade de item resposta superior a 33% para a
alternativa "menos da metade dos dias", o que a distingue da primeira classe. Portanto, parece
indicar pessoas que estio sobrecarregadas devido a sua rotina de trabalho. Por conta disso, ha
um indicativo de que estd ocorrendo uma Sindrome de Burnout. J4 a classe latente trés tem como
caracteristica a resposta de que, em relacdo as duas ultimas semanas, as pessoas respondem duas
alternativas intermedidrias que s3o "em menos da metade dos dias" e "mais da metade dos dias"
ocorreram 0s sintomas, exceto para o item de pensamento suicida em que 0,756 relatam ndo ter
acontecido em nenhum momento; por outro lado, ha 0,014 dos individuos que quase todos os
dias teve esse tipo de pensamento. Essa varidvel possui uma influéncia significativamente maior
em relacdo as outras, devido a ser uma manifestacao proeminente em individuos que sofrem
de depressdao. A questdo dos problemas no sono nao caracteriza essa classe por seus valores
estarem bem parecidos, também os itens: falta de concentragdo, apetite e lentidao ou agitagao
incluem probabilidades significativas para a primeira alternativa da questdo, o que diferencia das
demais varidveis. Logo, para a classe latente trés € pertinente pensar em pessoas com transtorno
depressivo Unico e para a classe quatro, transtorno depressivo recorrente, porque essa dltima
classe tem uma probabilidade de 0,129 em quase todos os dias para a varidvel de pensamento

suicida.
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Tabela 4 — Estimativas das probabilidades item-resposta (Pr;1c) do PHQ-9, PNS-2019.

Classes Latentes
1 2 3 4
0,857 0,411 0,210 0,132
0,076 0,334 0,261 0,134
0,018 0,092 0,267 0,044
0,048 0,163 0,262 0,690
0,891 0,309 0,124 0,123
0,081 0,509 0,290 0,077
0,013 0,099 0,394 0,086
0,014 0,083 0,192 0,714
0,971 0,443 0,107 0,148
0,024 0,490 0,398 0,130
0,001 0,043 0,420 0,116
0,004 0,024 0,075 0,606
0,984 0,638 0,252 0,323
0,012 0,324 0,386 0,137
0,002 0,023 0,331 0,110
0,002 0,014 0,031 0,429
0,964 0,663 0,309 0,371
0,025 0,239 0,273 0,106
0,004 0,060 0,348 0,103
0,007 0,037 0,070 0,421
0,980 0,745 0,358 0,421
0,013 0,213 0,332 0,122
0,002 0,029 0,264 0,099
0,005 0,013 0,046 0,358
0,971 0,568 0,058 0,164
0,024 0,391 0439 0,148
0,003 0,028 0,408 0,081
0,003 0,013 0,095 0,606
0,992 0,786 0,241 0,361
0,005 0,202 0411 0,121
0,001 0,008 0,295 0,085
0,001 0,004 0,054 0,432
0,998 0,974 0,756 0,721
0,001 0,025 0,158 0,095
0,000 0,001 0,072 0,055
0,000 0,000 0,014 0,129

Categorias de resposta das nove questdes sdo: nenhum dia (1); menos da metade

Questdes Respostas

Sono (excesso ou falta)

Cansaco ou falta de energia

Falta de prazer ou interesse

Falta de concentracao

Apetite (excesso ou falta)

Lentiddo e/ou agitacao

Deprimido ou sem perspectiva

Sentimento de fracasso

Pensamento suicida
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dias (2); mais da metade dos dias (3) e quase todos os dias (4).
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Na Tabela 5 sao exibidas as prevaléncias de cada capital juntamente com os respectivos
rétulos das classes latentes. Estes rétulos estdo organizados em ordem crescente de gravidade em
relacdo a saude mental: "Sauddveis", "Indicio de Sindrome de Burnout", "Transtorno depressivo
unico" e "Transtorno depressivo recorrente”. Tais rétulos foram indicados pela interpretacao
da Tabela 4. Entretanto, existem vdrios outros tipos de problemas mentais como ansiedade,
dependéncia quimica (alcool, drogas, etc.) e transtornos do sono (insdOnia, apneia do sono,
narcolepsia, etc.) que podem levar ao estado depressivo, mas nao foram considerados por nao

haver informacao no PHQ-9 ou por nao se destacarem nas probabilidades da Tabela 4.

Tabela 5 — Estimativas das prevaléncias segundo as capitais das unidades da federacao, PNS-

2019.
Classes latentes

Capital (UF) n % . Indicio de Transtorno Transtorno

Saudaveis sindrome de  depressivo depressivo

Burnout tnico recorrente
Porto Velho (RO) 680 3,00 0,598 0,260 0,060 0,082
Rio Branco (AC) 993 4,38 0,617 0,244 0,071 0,068
Manaus (AM) 1042 459 0,620 0,258 0,083 0,038
Boa Vista (RR) 882 3,89 0,500 0,366 0,080 0,054
Belém (PA) 676 2,98 0,524 0,371 0,062 0,043
Macapa (AP) 555 2,45 0,481 0,411 0,057 0,050
Palmas (TO) 434 191 0,596 0,254 0,096 0,054
Sao Luis (MA) 613 2,70 0,624 0,274 0,045 0,056
Teresina (PI) 713 3,14 0,498 0,341 0,078 0,082
Fortaleza (CE) 612 2,70 0,567 0,305 0,076 0,052
Natal (RN) 643 2,83 0,507 0,351 0,065 0,077
Jodo Pessoa (PB) 767 3,38 0,559 0,279 0,083 0,079
Recife (PE) 650 2,87 0,453 0,363 0,108 0,076
Macei6 (AL) 890 3,92 0,397 0,427 0,091 0,085
Aracaju (SE) 632 2,79 0,459 0,365 0,061 0,115
Salvador (BA) 878 3,87 0,407 0,410 0,101 0,082
Belo Horizonte (MG) 1143 5,04 0,484 0,381 0,064 0,071
Vitéria (ES) 710 3,13 0,604 0,285 0,053 0,057
Rio de Janeiro (RJ) 1336 5,89 0,639 0,227 0,073 0,062
Sao Paulo (SP) 1802 7,94 0,575 0,273 0,080 0,073
Curitiba (PR) 755 3,33 0,571 0,276 0,090 0,063
Florianépolis (SC) 570 2,51 0,687 0,236 0,039 0,038
Porto Alegre (RS) 783 3,45 0,516 0,333 0,099 0,052
Campo Grande (MS) 944 4,16 0,538 0,287 0,085 0,090
Cuiaba (MT) 653 2,88 0,712 0,181 0,069 0,039
Goiania (GO) 767 3,38 0,580 0,247 0,079 0,094

Brasilia (DF) 1558 6,87 0,608 0,249 0,078 0,066
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Verificamos que, na Tabela 5, entre as regides Norte, Nordeste, Sul, Sudeste e Centro-
Oeste, as capitais com o maior nimero de pessoas entrevistadas sao Manaus (AM), Macei6 (AL),
Sao Paulo (SP), Porto Alegre (RS) e Brasilia (DF), respectivamente. As prevaléncias da classe
latente com o rétulo de "Transtorno depressivo recorrente” variam de 3,8% (Manaus - AM e
Floriandpolis - SC) a 11,5% (Aracaju - SE), havendo bastante heterogeneidade dentro de algumas
regioes. Na regido Norte, as prevaléncias vao de 3,8% a 8,2% sendo a capital Porto Velho (RO)
a de maior e Manaus (AM) a de menor prevaléncia; na regiao Nordeste, a variacdo € de 5,2%
(Fortaleza - CE) a 11,5% (Aracaju - SE). A regido Sudeste € a mais homogénea, com variacdo de
5,7% (Vitéria - ES) a 7,3% (Sao Paulo - SP); na regido Sul a variagdo € de 3,8% (Floriandpolis -
SC) a 6,3% (Curitiba - PR). Por fim, a regiao Centro-Oeste a variacdo € de 3,9% (Cuiabd - MT)
a 9,4% (Goiania - GO).

Em relacdo a classe de transtorno depressivo tnico, pode-se dizer de maneira geral que
suas prevaléncias estao seguindo o mesmo padrao da classe transtorno depressivo recorrente,
com variacdes dentro das regides. Foi observado que as capitais com as maiores prevaléncias
de indicios de sindrome de Burnout foram Macapa (41,1%), Macei6 (42,7%), Belo Horizonte
(38,1%), Porto Alegre (33,3%) e Campo Grande (28,7%). Em relacdo as prevaléncias da classe
"Saudaveis", as maiores foram encontradas em Manaus (62,0%), Sdo Luis (62,4%), Rio de
Janeiro (63,9%), Floriandpolis (68,7%) e Cuiaba (71,2%) em cada uma das suas respectivas

regioes.

Vale notar que tanto as estimativas das prevaléncias das classes latentes, quanto das

probabilidades item-respostas, foram similares nos modelos, sem covaridveis e com covaridveis.

4.2.3 Modelo de classes latentes, estratificado por capital, com covariaveis

As covaridveis incluidas no modelo foram sexo, niimero de pessoas vivendo no domicilio,
idade, cor/raga, estado civil, escolaridade e renda per capita. Inicialmente todas as varidveis
entraram como categoricas, de acordo com as categorias definidas na Tabela 1, porém os resultados
indicaram que tanto idade quanto o nimero de pessoas poderiam se beneficiar da inclusdo como
quantitativas ja que para ambas, os efeitos se mostraram do tipo linear, ou seja, constantes na
escala logaritmica da prevaléncia. Assim, essas duas varidveis foram centradas nas respectivas
médias e incluidas como quantitativas. A centralizacdo auxilia na interpretacdo dos resultados,
pois coloca como referéncia, a subpopulagao que tem idade e vive com niimero de pessoas iguais

as respectivas médias, além de pertencerem as categorias referéncias das demais varidveis.

Para interpretar os efeitos das covaridveis nas prevaléncias das classes latentes, podemos
utilizar as estimativas das razdes de chances, de forma semelhante a anélise de regressao logistica
multinomial. As estimativas das razdes de chances e os intervalos de confianca de 95% para o
efeito de cada covarivel incluida no modelo sio apresentados na Tabela 6. E importante ressaltar
que a classe "Sauddvel", ou seja, classe 1, € considerada como referéncia para todas as razdes de

chances das outras trés classes. A covariavel sexo esta fortemente associada a varidvel latente,
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indicando que as mulheres t€ém uma maior chance de serem classificadas nas classes mais "graves".
Notamos que as razdes de chances aumentam com a gravidade do estado de satide, variando de
1,870 a 3,073, quando comparado aos homens. A varidvel idade também se mostra associada a
varidvel latente, embora com razdes de chances proximas de um para todas as classes, em relacao
a classe "Saudavel". Para a covaridvel estado civil destacamos as razdes de chances superiores a
um das categorias divorciado e solteiro em relacdo aos casados, indicando uma propensao de
individuos nessas classes apresentarem maior chance de pertencerem as classes mais graves.
Em relagdo a escolaridade, os resultados mostram evidéncia de menor propensdo de individuos
com nivel escolar acima do fundamental serem classificados com algum tipo de problema de
satde mental, quando comparados com os individuos com instru¢ao abaixo do grau fundamental.
Para a covaridvel renda per capita percebemos uma interpretacdo parecida com a covaridvel
escolaridade, ou seja, hd evidéncias de chance menor para os individuos com renda maior que um
saldrio minimo pertencer as classes que mostram problemas de satide mental do que para aqueles
individuos que possuem renda inferior a um saldrio. Os resultados para as covaridveis nlimero de
pessoas no domicilio e cor/raga ndo evidenciaram relacdo com a varidvel latente. Vale ressaltar
que a inclusdo das covaridveis no modelo ndo alterou o modelo de mensurac¢do de classes latentes

anteriormente ajustado.
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Tabela 6 — Estimativas da razdo de chances (RC) e respectivos intervalos de confianca (95%)
para o modelo com covaridveis, usando a classe "Sauddveis" como referéncia.

Classe latente 2/1 Classe latente 3/1 Classe latente 4/1
RC I1Cy50,(RC') RC ICy50,(RC') RC 1Cy50,(RC')
Intercepto: 0,256 (0,180;0,363) 0,055 (0,032;0,092) 0,066 (0,044 ;0,099)
Idade: 0,991 (0,987;0,996) 0,987 (0,979;0,994) 0,992 (0,985 ;0,999)
N° pessoas: 0,983 (0,934;1,035) 1,026 (0,944 ;1,116) 0,994 (0,921 ;1,073)
Sexo:

Covariaveis

Homem 1 1 1

Mulher 1,870 (1,649; 2,119) 2,957 (2,345; 3,729) 3,073 (2,437 ; 3,874)
Cor / Raca:

Branca 1 1 1

Parda 0,977 (0,858 ;1,112) 0,938 (0,754 ;1,168) 0,964 (0,754 ;1,233)

Preta 1,170 (0,958 ;1,429) 1,148 (0,844 ;1,561) 1,054 (0,771 ;1,442)

Outro 0,986 (0,681;1,427) 0,694 (0,369 ;1,306) 0,557 (0,328 ;0,945)
Estado civil:

Casado 1 1 1

Divorciado 1,268 (1,045;1,539) 1,427 (1,063;1917) 1,732 (1,283 ;2,338)

Solteiro 1,202 (1,045;1,383) 1,180 (0,909 ;1,532) 1,266 (1,016;1,579)

Viavo 1,042 (0,833;1,302) 0,943 (0,656;1,356) 1,194 (0,850 ;1,678)
Escolaridade

S/Int. ou FI 1 1 1

F ou MI 0,803 (0,662;0,975) 0,610 (0,432;0,861) 0,901 (0,673 ;1,208)

M ou SI 0,861 (0,738 ;1,004) 0,641 (0,500;0,820) 0,543 (0,420;0,701)

S 0,956 (0,796;1,147) 0,642 (0,456;0,902) 0,436 (0,300 ;0,634)
Renda 2:

Até 1 SM 1 1 1

1 até 2 SM 0,819 (0,711;0,942) 0,921 (0,728 ;1,165) 0,842 (0,659 ;1,075)
2 até 3 SM 0,844 (0,687;1,036) 0,763 (0,544 ;1,070) 0,985 (0,700 ; 1,385)
Mais de 3 SM 0,906 (0,741;1,108) 0,693 (0,475;1,012) 0,594 (0,359 ;0,982)

1 S/Int. ou FIL.: Sem instru¢do ou fundamental incompleto; F ou MI: Fundamental completo ou médio

incompleto; M ou SI: Médio completo ou superior incompleto; S: Superior completo.
2 SM: Saldrio minimo.
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5 Conclusao

Por meio do modelo de classes latentes, o estado de saide mental da populacdo das
capitais do Brasil foi caracterizado em quatro classes: saudaveis, indicio de sindrome de Burnout,
transtorno depressivo Unico e transtorno depressivo recorrente, com base nas probabilidades
item-respostas do PHQ-9 e dos conceitos relativos a drea da psicologia. Houve heterogeneidade
regional das prevaléncias, mas em todas as capitais, a classe mais prevalente foi das pessoas
sauddveis, que ficaram em torno de 39,7% a 71,2%. A categoria indicio a sindrome de Burnout
foi a segunda classe mais prevalente cujos valores variaram de 18,1% a 42,7%. Em termos das
classificacdes apontando para depressao, a distribui¢do das prevaléncias nas dltimas duas classes
foi similar. Em suma, para transtorno depressivo recorrente os valores variaram de 3,8% a 11,5%.
Desta andlise preliminar a regido Nordeste se sobressai com prevaléncias maiores do que nas

outras regioes na classe mais grave.

Em termos de associacdo de covaridveis com o estado de saude mental, mais uma vez,
nossa andlise evidencia associag¢do dos fatores sexo, estado civil e escolaridade com o estado de
saide mental, também encontrados em outros trabalhos como, especificamente, Idalino (2019) e
Munhoz et al. (2016) que analisaram os dados da PNS-2013.

5.1 Trabalhos futuros

Virios aspectos da modelagem de classes latentes apresentada merecem investigagdes e

exploragdes mais aprofundadas e, em particular, destacamos os seguintes pontos:

* Avaliar os beneficios da utilizagdo de agrupamento de categorias similares de itens do

PHQ-9, que resultaram em frequéncias baixas na amostra;

* Avaliar se a suposi¢do de mesmo nimero de classes latentes para todas as capitais se
justifica;

* Relaxar a restri¢ao de probabilidades item-respostas homogéneas nas capitais;

* Investigar o efeito do delineamento amostral complexo nas estimativas dos parametros dos

modelo, comparando os resultados com um ajuste sem levar em conta tal delineamento, ou

seja, assumindo uma amostragem aleatdria simples.
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A Dicionario de variaveis - PNS 2019

Aqui se encontra apenas a descricdo das varidveis escolhidas para estudo deste trabalho.

Perguntas relacionadas ao PHQ-9

1. Nas duas dltimas semanas, com que frequéncia o(a) Sr(a) teve **problemas no sono**,
como dificuldade para adormecer, acordar frequentemente a noite ou dormir mais do que

de costume?

2. Nas duas ultimas semanas, com que frequéncia o(a) Sr(a) teve problemas por ndo se sentir

descansado(a) e disposto(a) durante o dia, sentindo-se cansado(a), sem ter energia?

3. Nas duas dltimas semanas, com que frequéncia o(a) Sr(a) teve pouco interesse ou nao

sentiu prazer em fazer as coisas?

4. Nas duas tltimas semanas, com que frequéncia o(a) Sr(a) teve problemas para se concentrar

nas suas atividades habituais?

5. Nas duas dltimas semanas, com que frequéncia o(a) Sr(a) teve problemas na alimentacao,

como ter falta de apetite ou comer muito mais do que de costume?

6. Nas duas ultimas semanas, com que frequéncia o(a) Sr(a) teve lentiddo para se movimentar

ou falar, ou ao contrdrio ficou muito agitado(a) ou inquieto(a)?

7. Nas duas dltimas semanas, com que frequéncia o(a) Sr(a) se sentiu deprimido(a), “pra

baixo” ou sem perspectiva?

8. Nas duas ultimas semanas, com que frequéncia o(a) Sr(a) se sentiu mal consigo mesmo, se

achando um fracasso ou achando que decepcionou sua familia?
9. Nas duas ultimas semanas, com que frequéncia o(a) Sr(a) pensou em se ferir de alguma

maneira ou achou que seria melhor estar morto?

Alternativas para cada pergunta do questionario do ano de 2019 (segunda versdo) em

estudo sao:
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Nenhum dia;

Menos da metade dos dias;

Mais da metade dos dias;

Quase todos dias.
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