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RESUMO

Nos ultimos anos, observou-se um aumento significativo no nimero de pesquisas voltadas a
Satide Mental (SM) em todo o mundo. Estudantes, desde o ensino fundamental até a
universidade, ganharam notoriedade devido ao aumento de indices relacionados a ansiedade e
depressdao. Na tarefa de identificar as causas desses numeros elevados, indicadores
sociodemograficos e dados relacionados a SM e Qualidade de Vida (QV) s3o de suma
importancia. Diante disso, esse trabalho visa avaliar a eficacia do uso de técnicas de
aprendizado de méaquina na predicao dos niveis de SM e QV de estudantes da Universidade

do Vale do Acarat (UVA), e identificar as principais causas de ansiedade e depressdo
experienciadas por eles. A base de dados utilizada ¢ composta pelas respostas de 880
estudantes a trés questiondrios: um referente a dados sociodemograficos, académicos e
clinicos, o Inventario de Saude Mental (ISM) e 0 WHOQOL-Bref. O tratamento dos dados foi
baseado nos conceitos e processos de Data Mining (DM) e Knowledge Discovery in
Databases (KDD), e os algoritmos treinados foram: Multilayer Perceptron (MLP), Suport
Vector Machine (SVM), Random Forest (RF) e Adaptive-Boost (ADABoost). Apos o ajuste
dos hiperparametros, feito por gridsearch, e selecdo de atributos feita com os algoritmos
Sequential Forward Floating Selection (SFFS) e Sequential Backward Floating Selection
(SBFS), os resultados alcangaram uma acuracia de 78,44% para a predicao da SM, e 77,40%
para a predi¢do da QV, ambos usando RF como modelo. Além disso, a importancia dos
atributos foi avaliada pelo célculo do ganho de informagao e por stepwise regression, sendo
mais importante, para a SM, as pontuagdes dos dominios do WHOQOL-Bref, e, para a QV, as

pontuagdes dos dominios do ISM.

Palavras-chave: satide mental, qualidade de vida, aprendizado de maquina, predigao.



ABSTRACT

In recent years, there has been a significant increase in the number of studies focused on
Mental Health (MH) worldwide. Students, from elementary school to university, have gained
notoriety due to the rise in anxiety and depression rates. In the task of identifying the causes

of these elevated numbers, sociodemographic indicators and data related to mental health and
quality of life are of utmost importance. Therefore, this study aims to evaluate the
effectiveness of using machine learning techniques to predict the levels of MH and Quality of
Life (QoL) of students at the University of Vale do Acarau (UVA) and to identify the main
causes of anxiety and depression experienced by them. The dataset used consists of responses
from 880 students to three questionnaires: one related to sociodemographic, academic, and
clinical data, the Mental Health Inventory (MHI), and the WHOQOL-Bref. Data processing

was based on the concepts and processes of Data Mining (DM) and Knowledge Discovery in
Databases (KDD), and the trained algorithms were: Multilayer Perceptron (MLP), Support
Vector Machine (SVM), Random Forest (RF), and Adaptive Boosting (AdaBoost). After
hyperparameter tuning, done via grid search, and feature selection performed with the
Sequential Forward Floating Selection (SFFS) and Sequential Backward Floating Selection
(SBFS) algorithms, the results achieved an accuracy of 78.44% for the prediction of MH and
77.40% for the prediction of QoL, both using RF as the model. Additionally, the importance

of the attributes was evaluated by calculating information gain and stepwise regression, with

the most important attributes for MH being the scores of the WHOQOL-Bref domains, and

for QoL, the scores of the MHI domains.

Index Terms: mental health, quality of life, machine learning, prediction model.
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1 INTRODUCAO

A Secdo 1.1 contém a motivacdo e o contexto do estudo apresentado; na Se¢do
1.2, os objetivos gerais e especificos sdo abordados; a Secdo 1.3 descreve a estrutura do

documento.
1.1 Motivacao e contexto

Estudos voltados a Satde Mental (SM) cresceram exponencialmente na ultima
década ao redor do mundo. Devido a pandemia de COVID-19, houve um aumento de 25%, no
primeiro ano, dos casos de depressao e ansiedade, sendo jovens e mulheres os mais afetados
(Organizagdo Pan-Americana da Satude, 2022). A situacao dos jovens e adolescentes merece
destaque. No Brasil, uma pesquisa realizada pelo DataFolha, publicada em julho de 2022,
realizada com 1308 responsaveis e 1869 alunos de institui¢cdes publicas em todo o territdrio
nacional, revelou que, na visao dos pais, 34% tinham dificuldades para controlar as emogdes,
24% se sentem sobrecarregados e 18% estao tristes ou deprimidos (Instituto Unibanco, 2022).
Segundo a Organizagdo Mundial da Saude (OMS), em 2019, 14% dos adolescentes do mundo
viviam com algum transtorno mental (Organizagdo Pan-Americana da Satude, 2022).

Atualmente, a SM ¢ vista como um dos principais fatores que impactam a vida
das pessoas em varios ambitos (VAN LENTE et al., 2012). A OMS define SM como “estado
de bem-estar mental, que possibilita as pessoas a lidarem com o estresse da vida, perceber
suas habilidades, aprender bem, trabalhar bem e contribuir com sua comunidade”. Durante a
vida de uma pessoa, sua SM ¢ determinada por fatores individuais, sociais e estruturais da
sociedade. Fatores psicologicos e bioldgicos, como habilidades emocionais e o uso de drogas
ou remédios, bem como a situacao social, econdmica e politica do ambiente em que se vive,
sao fatores determinantes para a SM com poder de proteger ou expor as pessoas a problemas
mentais (WHO, 2022).

Um instrumento importante para o estudo e manuteng¢do da SM € o Inventério de
Satde Mental (ISM), criado a partir de um estudo realizado pelo United States Departament
of Health, Education and Welfare, com inicio em 1971 e duragdo de 15 anos, com o intuito de
“identificar aspectos negativos e positivos da SM, identificar individuos com mais ou menos
SM entre a populagdo em geral e fornecer indicagcdes para o rastreio de doenga mental”
(Ribeiro, 2011). O ISM foi desenvolvido para ser aplicado na populagdo geral, e seu manual
fornece instrugdes para a aplicagdo de um questionario, a interpretagdo dos resultados e

manipulacdo dos dados.
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Além da SM, a Qualidade de Vida (QV) ¢ outro fator que apresenta, atualmente,
extrema relevancia na area da saude, tanto em ambito pratico quanto de pesquisa, possuindo
um poder de andlise multidimensional. Segundo o manual WHOQOL-Bref, versao abreviada
do WHOQOL-100, ferramenta criada pelo grupo WHOQOL (World Health Organization
Quality of Life) para a avaliacdo da QV das pessoas com aplicagdo multicultural, QV ¢
definida como “as percepcdes de um individuo sobre sua posi¢ao, em vida, no contexto da
cultura e do sistema de valores em que vive, e em relagdo as suas metas, expectativas, padrdes
e preocupagoes”. Apesar do carater subjetivo dessa defini¢cao, englobando questdes culturais,
sociais € ambientais, 0 manual contém instrugdes para a aplicacdo de um questionario acerca
dessas questdes, bem como a interpretagdo dos resultados de forma objetiva e numérica.

De acordo com (OLIVEIRA, 2020), em uma pesquisa realizada com os estudantes
da Universidade Federal do Vale do Acarau (UVA), dados sociodemograficos, tais como
sexo, idade, situagdo conjugal, religido e raca, em conjunto com dados referentes aos cursos
de graduagdo e estrutura da instituicdo de ensino e dados clinicos, quando relacionados aos
questionarios ISM e WHOQOL-Bref, revelam, no &mbito da QV, fatores como insatisfacao
com o0 sono, pouca energia para o dia-a-dia, dificuldade de concentracdo, pensamentos
negativos com frequéncia, inseguranca no local onde vive, falta de dinheiro para
necessidades, poucas oportunidades de lazer e insatisfagdo com o acesso aos servigos de
saude. Em relacdo a SM, foram observados altos niveis de ansiedade, irritacdo, preocupagao,
inquietagdo, nervosismo e depressao. Além disso, observou-se maior disposicdo do sexo
feminino ao adoecimento mental, ¢ uma média de 16,7% dos estudantes de cada area
(Humanas, Exatas, Biologicas e Satide) apresentaram baixos niveis de SM.

Diante do crescimento da aplicagdo de Mineragao de Dados (Data Mining — DM)

e técnicas de Aprendizado de Maquina (Machine Learning — ML) em estudos voltados ao
ambito da satide, este trabalho propde a investigacdo de dois problemas: o uso de modelos de

ML para a predi¢cao dos niveis de SM e de QV de estudantes universitarios, com base nos

dados obtidos em (OLIVEIRA, 2020). Foram aplicados os conceitos ¢ etapas de Descoberta

de Conhecimento em Base de Dados (Knowledge Discovery in Databases — KDD) para o
tratamento dos dados do Formulario Sociodemografico, Académico e Clinico (FSAC), como
remocgao tanto de informagdes irrelevantes para os algoritmos, como de amostras com dados
faltosos, e binarizacao de variaveis. Os algoritmos treinados foram os classificadores Floresta
Aleatoria (Random Forest — RF), Maquina de Vetores de Suporte (Support Vector Machine -
SVM), Multilayer Perceptron (MLP) e Adaptive-Boost (ADABoost), sendo seus respectivos

hiperparametros otimizados por gridsearch. O desempenho dos algoritmos foi avaliado por
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validagdo cruzada e o melhor resultado obtido foi de 77,40% de acuracia para a predi¢do da
QV, e 78,44% para a predi¢do da SM, ambos com o modelo de RF.

Além disso, algoritmos de selecdo de atributos, Sequential Forward Floating
Selection (SFFS) e Sequential Backward Floating Selection (SBFS), e andlise de regressao
feita por Stepwise Regression, foram utilizados para reduzir a dimensionalidade da base de
dados e otimizar a performance da predicdo, além de servir como comparativo para os
resultados da andlise da importancia dos atributos por meio do calculo do ganho de
informacao baseado na entropia dos dados. Os resultados revelaram que, tanto para a
classificagdo da SM, quanto para a QV, as pontuagdes dos dominios dos dois instrumentos de
avaliagdo, WHOQOL-Bref e ISM, figuraram entre os atributos com os maiores ganhos de
informagao, e estiveram também presentes nos atributos selecionados pelo SFFS, SBFS e pela

analise de regressao linear.
1.2 Objetivos Gerais e Especificos

Este trabalho tem como objetivo geral a andlise do desempenho de técnicas de
aprendizado de maquina para a predi¢cdo dos niveis de SM e QV de estudantes universitarios,
baseada em dados sociodemograficos, académicos e clinicos e métricas de SM e QV
disponiveis na literatura. Outro objetivo ¢ identificar quais atributos apresentam maior
relevancia para esse estudo.

O estudo apresentado também contou com os seguintes objetivos especificos:

» Analisar e tratar os dados do FSAC, com base nos conceitos e processos de DM e KDD,
para melhor desempenho dos modelos preditivos testados.

» Interpretar e tratar os dados dos questionarios WHOQOL-Bref e MHI nos conformes de
seus respectivos manuais.

» Observar os principais fatores para as predigdes identificados pelos algoritmos e tracar
paralelos com estudos relacionados ao tema disponiveis na literatura.

* Avaliar o desempenho dos algoritmos a partir de técnicas de validagdo cruzada.

1.3 Estrutura do Documento

O documento segue a seguinte estrutura: Na secdo 2, estudos relacionados sao
apresentados, expondo o que j4 existe sobre o tema na literatura. Na se¢do 3, ¢ apresentada a

fundamentacdo tedrica do estudo. Na se¢do 4, a metodologia utilizada ¢ apresentada. A secao



5 contém os resultados e discussdo do estudo. Por fim, a se¢@o 6 apresenta as conclusoes e

consideragoes finais sobre o trabalho.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Esta se¢do apresenta uma revisao na literatura sobre trabalhos relacionados SM e
QV e a aplicacao de ML nesses contextos.

Danowitz e Beddoes (2020) realizaram uma pesquisa em 5 universidades dos
Estados Unidos em busca de quais problemas de SM mais afetavam os estudantes de
engenharia. Foram aplicados diferentes instrumentos de avalia¢do e questionarios para analise
de taxas de sintomas graves e moderados de desordem mental, medi¢do das taxas de
depressao, ansiedade e disturbios alimentares e andlise de distirbios por estresse pos-
traumatico, além de uma anélise de dados sociodemograficos. Os resultados mostraram que
28,4% dos estudantes potencialmente sofriam de uma condi¢do de SM diagnosticavel, e que
55,2% dos estudantes apresentaram sintomas moderados de desordem mental. Além disso, foi
observado que mulheres, principalmente de grupos étnicos com historico de exclusao,
apresentaram taxas elevadas de panico e transtornos por estresse pos-traumatico em relagao
aos homens.

Liang et al. (2015) examinaram de forma semaintica e ontoldgica o nivel de
energia emocional presente no contetido de aproximadamente 60 mil universitarios chineses
em um microblog, com base em palavras-chaves e termos especificos, visando classificar as
emocdes dos estudantes em: positiva, negativa e neutra. Os resultados mostraram que 46,8%
dos dados do microblog refletiam condigdes psicoldgicas positivas, 19,77% eram neutras e
33,85% eram negativas. Para a porcentagem negativa, as possiveis influéncias consideradas
foram: barreiras psicologicas devido a mé adaptagdo ao ambiente universitario, pressdo nos
estudos, problemas nos relacionamentos interpessoais e relagdes intimas, pressdo economica e
ansiedade devido a planos futuros.

Em (MEDVEDEV; LANDHUIS, 2018), buscou-se examinar as relagdes
existentes entre os conceitos de felicidade, bem-estar subjetivo e QV, visando um melhor
entendimento e discernimento entre eles. O estudo foi conduzido em 180 universitarios, sendo
80% mulheres e com média de idade de 25 anos. Foram analisadas métricas de bem-estar
obtidas pela aplicagdo dos instrumentos de avaliacdo: Oxford Happiness Questionnaire
(OHQ), WHOQOL-Bref, Satisfaction of Life Scale (SL) e Positive and Negative Affect Scale
(PANAS). Os dados foram analisados por correlagdo, regressao linear e analise explanatéria
de fatores. Os resultados mostraram alta correlacdo positiva entre felicidade, medida pelo
OHQ, os dominios “Psicologico” e “Saude Fisica” do WHOQOL-Bref, satisfagdo com a vida,

medida pelo SL, e afetos positivos do PANAS. Os dominios “Relag¢des Sociais” e “Fatores
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Ambientais” do WHOQOL-Bref foram preditores pobres para felicidade e bem-estar.
Regressdo linear multipla foi aplicada para a andlise da importdncia dos dominios do
WHOQOL na predigado de felicidade e bem-estar. O dominio psicologico se mostrou o fator
de maior importancia em ambas.

Em (AY-WOAN et al., 2006), foram examinados fatores preditivos da QV de
pacientes internados com desordens depressivas. O estudo foi conduzido com 83 pacientes de
ala psiquiatrica, sendo 73% mulheres e com média de idade de 44 anos. Os modelos
preditivos propostos foram modelados a partir de 3 vertentes: variaveis clinicas, dados
demograficos e competéncias percebidas, sendo essa ultima interpretada como a capacidade
do individuo em engajar em atividades e se satisfazer com a propria performance. As
varidveis de saida foram as pontuagdes do caso geral e de cada dominio do WHOQOL-Bref.

Foi aplicado stepwise regression para identificar fatores significantes em relagdo as variaveis

de saida. Diversos questionarios e instrumentos de avaliagdo fizeram parte dos dados de
entrada. No fim, foi gerado um modelo para cada varidvel de saida, sendo os fatores
preditivos mais significativos de cada um uma combinacdo entre os instrumentos de avaliagdo

e variaveis sociodemograficas. As significancias das varidveis da vertente de competéncias
percebidas refletiram a importancia dela como indicativo da necessidade de intervengdo com
terapia ocupacional.

(SRIVIDYA; MOHANAVALLI; BHALAJI, 2018) usaram modelos preditivos
baseados em ML para identificar individuos mentalmente abalados em diferentes grupos, com
o intuito de os direcionar atencdo especial, visando a manutencdo da SM dos grupos. Os
dados utilizados foram extraidos a partir de um questionario modelado por um psicologo,
aplicado a dois grupos, um composto por 300 estudantes, e outro composto por 356
profissionais com menos de 5 anos de carreira. De acordo com a pontuacdo obtida no
questionario, uma pessoa pode ser classificada como mentalmente abalada, pouco satisfeito
com a vida ou otimista. Os classificadores utilizados foram: Regressdao Logistica (Logistc
Regression — LR), Naive Bayes (NB), SVM, Arvore de Deciso (Decision Tree — DT) e K-
Nearest Neighbours (KNN). Além disso, métodos de ensemble também foram
implementados, apresentando os melhores resultados, atingindo 90% de acuracia.

Em uma abordagem mais preventiva, (PRISCILLA DOOSHIMA, 2018) elaborou
um modelo de predi¢do de doencas mentais com base em fatores de risco. Trés classes de
fatores de risco foram associadas com doengas mentais: fatores bioldgicos, fatores
psicologicos e fatores ambientais. A base de dados foi coletada a partir de 30 pacientes com

uma distribui¢do balanceada entre as classes: sem risco, baixo risco, risco moderado e alto
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risco de doengas mentais. Foram utilizados os classificadores NB e DT, atingindo 76,7% e
83,3% de acuracia, respectivamente. Além disso, o modelo com DT revelou as principais
varidveis para identificar os riscos de doencas mentais, como por exemplo “ter perdido
alguém préximo”.

Em (ERDOGAN; NAMLI, 2019), foi testado o desempenho de técnicas de ML e
Aprendizado de Méaquina Conjunto (Ensemble Machine Learning — EML) para a predi¢ao do
melhor ambiente de vida para as pessoas, baseada em dados colhidos a partir de um
questionario direcionado a identificar os indices de QV preferiveis por cada um. Dessa forma,
os indices observados em cada individuo eram comparados aos indices de QV de diferentes
cidades, a fim de se encontrar qual proporcionava o melhor ambiente de vida, se encaixando
nas necessidades e expectativas de cada. As metodologias utilizadas, baseadas em ML, foram
as Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Network — ANN) e SVM; e, baseadas em
EML, foram stacking e voting. O melhor resultado foi obtido com um modelo de ensemble
utilizando Logistic Model Tree e Sequential Minimal Optimization baseado em stacking,
utilizando Kfold com K=10 e 20% dos dados para validagdo, atingindo 84% de acurécia. Foi
observado que o nivel de satisfacdo com o ambiente de vida aumenta com o0 acesso a servicos
de saude, servigos sociais do estado, senso de seguranca, entre outros fatores relacionados.

Modelos de predicdo de SM utilizando DT, RF e NB foram implementados em
(LAIJAWALA et al.,, 2020) utilizando uma base de dados disponivel online pela Open
Sourcing Mental Illness (OSMI), sendo composta principalmente por dados de individuos da
classe trabalhadora, totalizando 315 amostras. O modelo de melhor desempenho, com base
em acurdcia e tempo de execucdo, foi o de DT, atingindo 82% de acuracia. Ele foi
implementado em uma pagina online, onde os usuarios do site obtém conhecimento acerca de
problemas de SM e recebem, como resposta do algoritmo apds fornecerem seus dados, a
probabilidade de terem algum problema de SM, além de recomendagdes de tratamento e
paliativos.

Diante do exposto, o presente trabalho investiga a eficiéncia de diversas técnicas
de ML para a predigdo dos niveis de QV e SM de estudantes universitarios baseada em dados
sociodemograficos, académicos, clinicos e pontuagdes obtidas pelo WHOQOL-Bref e ISM.
Também foi estudado a correlagdo existente entre 0 WHOQOL-Bref e o ISM, e evidenciada
uma maior eficiéncia do primeiro para a analise da SM. Além disso, a importancia dos
atributos foi analisada pelas métricas de ganho de informacdo ep-value, consolidando os
dominios do WHOQOL-Bref e do ISM como os mais importantes para as predigdes,

acompanhados por dados relacionados a raca, religido, situagao civil e atividades de lazer.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta secdo apresenta os aspectos tedricos dos conceitos e instrumentos que
fundamentaram o estudo realizado, sendo eles: SM e o instrumento de medi¢ao utilizado no
trabalho, o ISM; QV e o formulario WHOQOL-Bref; KDD, ML e os classificadores
utilizados no trabalho; métodos de selecdo de atributos, ganho de informagao e entropia da

base de dados e, por fim, regressdo linear.
3.1 Saude Mental

Satide e SM sdao conceitos complexos e historicamente influenciados por
contextos socio-politicos e pela evolugdo das praticas de saude. Nos dois ultimos séculos,
tém-se visto a ascensdo da defini¢cdo desses termos como especificos do campo da medicina.
Entretanto, com a consolidacdo de um cuidado em saude multidisciplinar, diferentes areas de
conhecimento tém incorporado tais conceitos (GAINO et al., 2018). Segundo a OMS, SM ¢
definida como “estado de bem-estar mental, que possibilita as pessoas a lidarem com o
estresse da vida, perceber suas habilidades, aprender bem, trabalhar bem e contribuir com sua
comunidade” (WHO,2022).

De maneira geral, SM ¢ compreendida como auséncia de doenca, saude mental
positiva e estado de equilibrio. Diante da necessidade de propor uma defini¢do que integrasse
esses trés paradigmas, (CORONEL-SANTOS; RODRIGUEZ-MACIAS, 2022) propds um
modelo explanatorio que define SM como o processo interno de autocuidado, centrado em
autoconhecimento e auto regulacao do ser humano, onde cada pessoa busca equilibrar seus
sentimentos, pensamentos e comportamentos, intrapessoais € interpessoais, abordando um
estado 6timo de bem estar e auséncia de desordens mentais, de acordo com valores universais,

e fatores biologicos, sociais, psicoldgicos e ambientais.
3.1.1 Inventério de Satde Mental (ISM)

O ISM ¢ um instrumento de medi¢do dos niveis de SM de aplicag¢do a populagao
geral, desenvolvido pelo Departamento de Saude, Educagdo e Bem-Estar dos Estados Unidos
(United States Departament of Health, Education and Welfare). Ele foi desenvolvido no
ambito do Rand Health Insurance Experiment (HIE), uma investiga¢do acerca da satisfacao
dos doentes com os servicos de satide da época, tendo inicio em 1971 e fim apos 15 anos, com
uma série de estudos realizados em 6 cidades dos Estados Unidos da América (EUA),

liderados por Veit e Ware, e contabilizando 5089 participantes entre 13 ¢ 69 anos de idade. O
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objetivo do ISM era funcionar como uma medida de distresse psicologico e bem estar da
populacao em geral, e ndo somente em pessoas com doengas mentais. Ele ¢ composto por 38
itens que se distribuem por dois grandes fatores de segunda ordem de correlagdo, “Distresse
Psicolégico” e “Bem-Estar Psicoldgico”, e em 5 fatores de primeira ordem de correlagdo,
“Ansiedade”, “Depressdo”, “Lagos Emocionais”, “Afeto Geral Positivo” e “Perda de Controle
Emocional/Comportamental”. A Tabela 1 apresenta um resumo dos itens que compdem cada
dominio. O preenchimento do formulario estd associado com uma pontuagdo obtida para

medir os niveis de SM. O formulario completo pode ser visto no Anexo A.

Tabela 1 - Dominios do ISM
Dominios Itens

3- Nervoso ou apreensivo por coisas que aconteceram
11- Pessoa muito nervosa (MHI-5)

13- Tenso e irritado

15- As maos a tremer quando fazia algo

I Ansiedade 22- Relaxar sem dificuldade a

25- Incomodado devido ao nervoso
29- Cansado inquieto e impaciente
32- Confuso ou perturbado

33- Ansioso ou preocupado

35- Dificuldade em se manter calmo

9- Deprimido

27- Triste e em baixo (MHI-5)
2. Depressao 30- Rabugento e de mau humor
36- Espiritualmente em baixo

38- Debaixo de grande pressao ou stress

8- Preocupado por perder a cabega

14- Controlo de comportamento, pensamentos, sentimentos
16- Sem futuro

18- Sentiu emocionalmente estavel

19- Triste e em baixo (MHI-5)

3. Perda de Controle

Emocional )
20- Sentiu como se fosse chorar

21- Seria melhor que ndo existisse
24- Tudo acontece ao contrario do desejado

28- Pensar em acabar com a vida

4. Afeto Positivo 1- Feliz e satisfeito
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4- Futuro promissor

5- Dia a dia interessante

6- Relaxado e sem tenséo

7- Prazer no que faz

12- Esperar ter um dia interessante
17- Calmo e em paz (MHI-5)

26- Vida € uma aventura maravilhosa
31- Alegre, animado e bem disposto
34- Pessoa feliz (MHI-5)

37- Acordou fresco e repousado

2- Sentiu-se sO
5. Lacos
10- Sentiu-se amado e querido
Emocionais
23- Relacdes amorosas satisfatorias

Fonte: Adaptado de Inventario de Saude Mental (Ribeiro, 2011).

3.2 Qualidade de Vida

O conceito de QV ¢ utilizado em duas vertentes: na linguagem cotidiana e no
contexto da pesquisa cientifica. Na area da satde, o conceito de QV ¢ relativamente recente e
decorre, em parte, de novos paradigmas que influenciam as politicas e praticas do setor nas
ultimas décadas (SEIDL; ZANNON, 2004).

QV tem emergido como o ideal da medicina moderna do ponto de vista
biopsicossocial, sendo um conceito frequentemente usado como atributo importante na
assisténcia ao paciente e estudos clinicos (AWAD; VORUGANTI, 2000).

Segundo a OMS, QV ¢ definida como “as percep¢des de um individuo sobre sua
posicao, em vida, no contexto da cultura e do sistema de valores em que vive, e em relagao as
suas metas, expectativas, padrdes e preocupagdes” (“The World Health Organization quality
of life assessment (WHOQOL)”, 1995).

Diversos instrumentos genéricos de avaliagdo da QV, para fins de pesquisa ou
aplicagdo clinica direta, estdo disponiveis na literatura, como o Medical Outcomes Study SF-

36 Health Survey (Ware; Kosinski; Keller, 1993), o Sickness Impact Profile (“Quality of life
assessment: an annotated bibliography”, 1994), além do préoprio WHOQOL-100,
desenvolvido pela OMS.
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3.2.1 Formulario WHOQOL-Bref

O formulario WHOQOL-Bref ¢ uma versdo abreviada do WHOQOL-100, uma
medida de avaliacao da QV, criada a partir de necessidade de se incluir medidas de saude de
carater diferente dos indicadores tradicionais de mortalidade e morbidade, e promover uma
perspectiva mais humanista na medicina, para além da urgéncia de apenas erradicar doengas e
sintomas.

Dado que a QV ¢ uma medida subjetiva e de carater multidimensional, o
WHOQOL-100 ¢ composto por 100 itens que avaliam 24 facetas da QV, que, por sua vez, sao
agrupadas em 6 dominios. Contudo, ap6s uma analise de dados, e devido também a grande
extensdo do questionario, foi observado que uma abordagem com 4 dominios seria mais
apropriada, dando origem ao WHOQOL-Bref, composto por 26 itens que se desdobram em 24
facetas e nos dominios “Saude fisica”, “Psicoldgico”, ‘“Relacionamentos Sociais”,
“Ambiente”. A Tabela 2 apresenta quais facetas compdem cada dominio. Similarmente ao
ISM, o preenchimento deste formuldrio retorna uma pontuagdo obtida que ¢ utilizada para

medir os niveis de QV. O formulério completo esta disponivel no Anexo B.

Tabela 2 - Dominios do WHOQOL-Bref
Dominios Facetas incorporadas

Atividades diarias

Dependéncia de substancias medicinais e aparatos médicos
Energia e fadiga

1. Saude Fisica Mobilidade

Dor e desconforto

Sono e descanso

Capacidade de trabalhar

Imagem corporal e aparéncia
Sentimentos negativos

) ) Sentimentos positivos

2. Psicolégico _
Autoestima

Espiritualidade/ Religido/ Crengas pessoais

Pensamento, aprendizagem, memoria e concentracao

Relacionamentos pessoais
3. Relacionamentos Sociais | Suporte social

Atividade sexual

4. Ambiente Recursos financeiros
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Liberdade, seguranca fisica e protecdo

Saude e cuidados sociais: acessibilidade e qualidade
Ambiente doméstico

Oportunidades para adquirir novas informagdes e habilidades
Participacdo e oportunidades de recreacdo / atividades de lazer

Ambiente fisico (poluicao, barulho, trafego e clima)

Transporte

Fonte: Adaptado de WHOQOL-BREF Field Trial Version (1996).

3.3 Knowledge Discovery in Databases (KDD)

De acordo com (Fayyad et al, 1996), o campo de KDD se preocupa com o
desenvolvimento de técnicas e métodos voltados para a extragdo de significado de bases de
dados. O problema basico abordado pelo processo de KDD ¢ o de transformar dados
volumosos e dispersos em formas mais compactas, compreensiveis e uteis/aplicaveis. No
centro desse processo, encontram-se aplicagdes especificas de DM para o descobrimento de

padrdes e extragdo de informagdes. A Figura 1 esboga as etapas que constituem o processo de
KDD.

Figura 1 - Etapas do KDD

Dados
| Selecio

Dados
Selecionados Pré-processamento
Dados
Lo Transformacio
Dados
Transformados Mineragio
de dados
Padries _
’ Avaliacio
Conhecimento

Fonte: Autoria propria.

Apesar do processo de KDD depender de decisdes tomadas pelo usuério, o fluxo
basico de fases segue as etapas expostas na Figura 1, sendo elas:

» Selecao: agrupamento e selecdo dos dados a serem analisados.
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* Pré-processamento: limpeza de dados, remog¢do de ruido, definicdo de estratégias
para lidar com dados omissos.

» Transformacdo: binarizagdo e sele¢ao de atributos uteis para o objetivo principal de
analise, passivel de aplicagdes de técnicas de redugdo de dimensionalidade.

* Mineragao de dados: aplicacao de técnicas para extragdo de informagdes ou detecgdo
de padrdes, tais como algoritmos de ML baseados em tarefas de classificagao,
regressdo, entre outros.

» Avaliacao/Interpretacdo: analise exploratoria dos padrdes minerados visando a
verificacdo do conhecimento descoberto. Para consolidagdo dos resultados, pode-se

considerar um retorno as etapas anteriores.
3.4 Machine Learning (ML)

De acordo com (MITCHELL, 1997), o campo de Aprendizagem de Maquina
(ML) se preocupa com a questdo de como construir programas de computador capazes de
evoluir a partir de experiéncias. Dentro do contexto de DM, existem tarefas encarregadas de
extrair informagdes de conjuntos de dados, sendo elas divididas em duas grandes categorias:
preditivas e descritivas (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2014). A aplicacio de ML se faz
presente na categoria de tarefas preditivas, uma vez que os algoritmos sdo treinados, com
conjuntos de dados, para realizarem predi¢des em novos dados. Desse treinamento se abstrai a
ideia de aprendizado e evolugao.

Os métodos de ML sdo baseados, principalmente, em 3 abordagens de
aprendizado: supervisionado, onde o algoritmo observa pares de entrada-saida das amostras, a
fim de aprender uma fun¢ao generalista que mapeia os dados de entrada aos de saida; nao-
supervisionado, onde padrdes sdo observados nos dados de entrada, ainda que ndo sejam
fornecidos dados de saida; por reforco, onde o algoritmo aprende a partir de punicdes e
recompensas as suas acoes (RUSSELL; NORVIG; DAVIS, 2010).

As tarefas realizadas pelos algoritmos de ML sdo divididas em:

» Classificacdo: realiza a predi¢ao de classe ou categoria de uma observacgao.
* Regressdo: estima um valor numérico de saida a uma observacao.
* Agrupamento: agrupa diferentes observagdes em “clusters”.
O estudo realizado nesse trabalho se baseou em modelos preditivos de

classificagdo e regressao.
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3.5 Classificadores

Classificadores sdo algoritmos que realizam a tarefa de classificar/categorizar
amostras, baseado na semelhanca e proximidade das caracteristicas ou atributos (dados de
entrada) que as compdem, com as do conjunto de dados usado para treinamento. A seguir

serdo apresentados os modelos utilizados no presente estudo.
3.5.1 Random Forest

O algoritmo de RF ¢ comumente usado tanto para tarefas de classificacdo, quanto
de regressdo. Ele ¢ baseado na técnica de emsemble learning para arvores de decisdo. O
método de emsemble, em ML, consiste na combinagdo dos resultados de um conjunto de
modelos de predi¢ao para balancear a predicao final, visando evitar problemas de overfitting,
que consiste no sobreajuste de um modelo aos dados de treinamento, tornando-o ndo genérico
e, portanto, ineficiente a entrada de novos dados. Além disso, o algoritmo de RF, também
realiza, intrinsicamente, andlise da importancia dos atributos, ¢ pouco sensivel ao ajuste de
hiperpardametros (COURONNE; PROBST; BOULESTEIX, 2018) ¢ apresenta robustez contra
dados heterogéneos (MARTON et al., 2023).

Os hiperparametros sdo métricas de ajuste dos algoritmos. Para se obter melhor
desempenho diante do conjunto de dados de treinamento, normalmente se opta por otimizar
os hiperparametros. Cada algoritmo tem seu conjunto de hiperparametros, por exemplo, os de
RF sdo: o numero de arvores utilizadas, o nimero de atributos testados em cada arvore, o
tamanho minimo dos nods de resposta, entre outros.

O algoritmo de arvore de decisdo funciona selecionando, a cada no, que sdo
pontos de decisdo da arvore, o atributo que melhor separa o conjunto de dados nas classes de
interesse, € repete o processo a partir dos nos gerados, até que todas as amostras estejam

separadas em conjuntos de mesma classe. A Figura 2 exemplifica esse processo.
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Figura 2 - Exemplo genérico de arvore de decisdo
Amostras

20 classe A
20 classe B

Atributo |

15 classe A
8 classe B

5 classe A
12 classe B

Atributo 2

classe !’Aﬁ:lass‘.e B classe A

Atributo 3

classe B

15 classe A ‘ 8 classe B 3 classe A 2 classe A
12 classe B

Atributo 4

classe A classe B

2 classe A ‘ ‘12 classe B ‘

Fonte: Autoria propria.

Para escolher os atributos de cada no, o indice de Gini e o ganho de informagao
sdo métricas comumente utilizadas. Elas calculam a impureza dos conjuntos, ou seja, o quao
misturadas as amostras de um conjunto estdo, em relagdo as suas classes. Essas métricas
também sao usadas para calcular a importancia dos atributos. Pelo indice de Gini, esse calculo
¢ baseado na probabilidade de ocorréncia ou ndo de um evento, no caso, pertencer ou nao a
uma classe, com base em um atributo observado; j4 o ganho de informacdo se baseia no
quanto um atributo, utilizado como medida Unica para a classifica¢do, diminui a entropia dos
dados.

A entropia ( H), de uma base de dados ( B), composta por C classes, € o ganho de
informagdo (I), obtido por um atributom, onde m ={1, ..., M}, sendo M a quantidade de
atributos que compdem as amostras de B, podem ser expressos matematicamente de acordo

com as equacdes a seguir.

C

H(B)=Yp ;In(p) (1D
i=1

I(B,m) =H(B) — H(B, m) (2)

onde, H(B, m) ¢ a média das entropias nos novos conjuntos de dados separados por m, e p; €

a probabilidade associada a escolha de cada classe.
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Dessa forma, o algoritmo de RF gera varias arvores de decisdo, cada uma treinada
com um subconjunto aleatério das amostras e atributos formados pela técnica de bagging
(bootstrap aggregation), que consiste em criar subconjuntos de treinamento a partir dos dados
originais, contendo o mesmo tamanho, e se diferenciam pela repeticdo e exclusdo aleatoria de
amostras. Esse método visa diminuir a variancia dos dados e os problemas de overfitting. Ao
final, a decisdo do modelo de RF, ¢ tido, mais comumente, como a decisdo obtida pela

maioria das arvores do modelo, método de ensemble conhecido como voting.
3.5.2  Support Vector Machine

O SVM ¢ um algoritmo que também tém versdes tanto de classificacdo, como de
regressao. Ele tem raizes em teorias de aprendizado estatistico e apresenta bons resultados em
varios tipos de aplicagdes e em dados com um grande niimero de dimensdes (TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2014). Trés propriedades principais o compdem: 1. Busca por uma
regido de decisdo com a maior distdncia possivel entre as amostras, o que ajuda na
generalizagdo do modelo; 2. A classificagdo das amostras é feita por um hiperplano de
separacdo que consegue atuar em espagos vetoriais de multiplas dimensdes, o que concede
uma vantagem sobre métodos de classificagdo que atuam apenas em representagoes lineares
dos dados; 3. E um método ndo-paramétrico, o que significa que ele é flexivel e se ajusta bem

a distribuicao do conjunto de dados de treinamento (RUSSELL; NORVIG; DAVIS, 2010).
3.5.3 Multilayer Perceptron

Redes neurais artificiais fornecem um método pratico e genérico para
aprendizagem de fungdes de valores reais, discretos e vetoriais com base em treinamento
supervisionado, sendo robusta contra erros nos dados de treinamento (MITCHELL, 1997). O
estudo de redes neurais artificiais foi incentivado pela tentativa de simular os sistemas neurais
biologicos, sendo assim, de forma andloga a estrutura do cérebro humano, compostas por
conjuntos interconectados de nos e links diretos (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2014).

Uma rede MLP ¢ composta por varios neurdnios divididos em camadas: a
primeira camada, alimentada pelos valores de entrada (atributos), uma camada de saida, com
o resultado das interagdes entre os neuronios, ¢ camadas intermediarias, chamadas de
camadas ocultas. Os links servem para propagar a ativagao entre os neuronios e estdo também
associados a um peso, que ¢ ajustado durante o treinamento, conforme mais amostras sao

inseridas.
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Uma rede de apenas uma camada ¢ capaz de lidar apenas com problemas
linearmente separaveis. A adicdo de camadas intermedidrias possibilita a resolugdo de
problemas mais complexos e ndo linearmente separaveis. Na verdade, uma Unica camada
oculta, suficientemente grande, € possivel representar qualquer funcao continua aos dados de
entrada com acuracia arbitraria e, com duas camadas, até fungdes descontinuas podem ser
representadas (RUSSELL; NORVIG; DAVIS, 2010). A Figura 3 exemplifica a estrutura de
uma MLP.

Figura 3 - Estrutura de uma MLP

Dados de
entrada

Camada de
saida

Camadas ocultas

Fonte: Autoria propria.

3.5.4 Adaptive Boost (AdaBoost)

O AdaBoost ¢ um algoritmo de ensemble learning que utiliza o método de
boosting. Assim como explicado para o RF, ele combina os resultados de um conjunto de
modelos e utiliza a técnica de bagging. Porém, acrescenta a técnica de boosting, que consiste
em atribuir pesos as amostras, de forma que as classificadas erroneamente recebem um
incremento no valor desse peso, ¢ as classificadas corretamente, recebem um decremento. Isso
faz com que o proximo modelo treinado tenha mais €nfase nas amostras mais dificeis de
classificar (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2014).

Mesmo que o modelo de entrada seja um classificador fraco, com acuricia
proxima de um palpite aleatorio (50%), o AdaBoost retorna um modelo de ensemble capaz de
classificar de forma eficiente o conjunto de treino para uma quantidade suficientemente
grande de modelos treinados com boosting, ndo importa o quao complexa seja a fungdo a ser

aprendida (RUSSELL; NORVIG; DAVIS, 2010).
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3.5.5 Mgétricas de Avaliacao

Meétricas comumente utilizadas para avaliar o desempenho de classificadores sdo
acuracia, precisdo, sensibilidade, especificidade e Fl-score. Essas métricas sdao calculadas
baseado nas quantidades de casos Verdadeiros Positivos (VP), Verdadeiros Negativos (VN),
Falsos Positivos (FP) e Falsos Negativos (FN). A denominagao “Positivo” se refere a classe
que estd sob observacdo, e ‘“Negativo” se refere as demais classes presentes no problema.
Dessa forma, VP sdo as amostras que foram corretamente classificadas em relagdo a classe
observada, VN sao as amostras corretamente classificadas em relagao as demais classes, FP
sdo as amostras erroneamente classificadas pertencentes a classe de observagdo, e FN sdo
amostras erroneamente classificadas pertencentes as demais classes.

Diante disso, as métricas citadas sdo calculadas de acordo com as seguintes

equacoes:
- VP +VN
AUl = o N Y FP + N (3)
s veP
Precisdo = VP L FP’ (4)
e VN
Especificidade = VNTFP’ (5)
- VP
Sensibilidade = VPLFN’ (6)
Precisao. Sensibilidade
Flscore=2 ( ) (7)

Precisdo + Sensibilidade”

A acuricia ¢ uma medida geral de acertos do modelo; a precisdo se refere a
capacidade do modelo de acertar as instancias positivas; a especificidade mede a capacidade
do modelo de identificar as instdncias negativas, e a sensibilidade, as instancias positivas; o

F1 score condensa a precisao e a sensibilidade em uma tinica métrica.
3.6 Meétodos de Selecao de Atributos

Selecdo de atributos ¢ um tema relevante e recorrente em problemas de
agrupamento (clustering) e classificagdo. Escolher um subconjunto de atributos mais
adequado leva a reducdo da dimensionalidade dos dados, o que aumenta a performance dos
algoritmos por diminuir a complexidade do problema e evitar dados redundantes ou

irrelevantes (DE LA HOZ et al., 2014).
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Algoritmos de seleg@o de atributos sao divididos em trés categorias de acordo com
o critério de avaliacdo utilizado: filtragem, empacotamento (wrapping) e hibrido. O método
de filtragem se baseia nas caracteristicas gerais dos dados para avaliar e selecionar
subconjuntos de atributos sem a necessidade de nenhum algoritmo de mineragdo. O método
de empacotamento requer um algoritmo de mineracgao e usa a performance desse algoritmo
como critério de avaliagcdo. Ele procura os atributos que melhor se adequem ao algoritmo
visando aumentar a performance da mineragdo, mas tende a ter maiores custos
computacionais do que o método de filtragem. O método hibrido tira vantagem dos dois
métodos anteriores aplicando os diferentes critérios de avaliagdo em estagios diferentes do
processo (HUAN LIU; LEI YU, 2005).

Os algoritmos utilizados no presente estudo, o Sequential Forward Floating
Selection (SFFS) e o Sequential Backward Floating Selection (SBFS), sdo do tipo de
empacotamento. O SFFS funciona adicionando os atributos, um por um, ao algoritmo de
aprendizado, com o nimero de amostras classificadas erroneamente sendo o critério de
avalia¢do de desempenho. Quando a adi¢do de um atributo ao modelo de predi¢do diminui o
numero de erros, ele ¢ mantido e a proxima iteracao busca adicionar outro atributo ao modelo.
Quando a adig¢@o de um atributo ndo diminui, ou até aumenta os erros, ele ¢ descartado e o
algoritmo segue para o proximo atributo. Atributos descartados ainda podem ser testados
novamente, observando a sua interferéncia em diferentes subconjuntos formados durante o
empacotamento. O SBFS faz o processo inverso, ou seja, inicia o algoritmo de mineragao com

todos os atributos disponiveis e busca melhorar o desempenho excluindo os atributos.

3.7 Regressao Linear

r

Regressdo linear ¢ um dos mais comuns € compreensiveis algoritmos de ML e
estatistica. E utilizado para achar a relagdo linear entre um ou mais preditores, e pode ser
dividido em dois tipos: regressao simples e regressdo multipla (MAULUD; ABDULAZEEZ,
2020). Segundo (CHEIN, 2019), regressao linear pode ser um instrumento estatistico
utilizado, simplesmente, para resumir dados e informagdes, e, na andlise de regressdo, a
preocupacao ¢ sempre com dependéncia estatistica entre as variaveis.

Em resumo, regressdo linear busca calcular os coeficientes, f;, que melhor
relacionam uma varidvel dependente, Y, com as varidveis independentes, X;, de um conjunto
de dados, ondei = {1, ..., I} representa o conjunto de preditores escolhidos para compor o

problema. Diversos estudos utilizam regressdo linear para identificar quais varidveis
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(preditores) sdo mais importantes e relevantes para a predigdo. Diferentemente dos
classificadores, a regressdo faz a predi¢do de um valor numérico, e ndo de um valor

categorico.
3.7.1 Meétricas de Performance

As métricas de performance utilizadas para analisar a regressdo linear sao,
geralmente, Raiz do Erro Quadratico Médio (Root Mean Squared Error — RMSE),
Coeficiente de Determinacao (R?) e Coeficiente de Determinagdo Ajustado (R? ajustado). O
coeficiente de determinagao ¢ uma medida de quanto o modelo se ajusta a variancia dos
dados, compreendida entre 0 e 1, porém ele aumenta a medida que mais varidveis preditoras
sdo adicionadas ao problema, ao passo que coeficiente de determinagdo ajustado penaliza o
modelo pelas varidveis que ndo apresentam uma melhoria significativa, sendo uma medida
mais realista da qualidade do modelo.

Além disso, o p-value € outra métrica muito importante na regressdo, utilizada
para a analise da importancia das varidveis ao modelo de predicdo. Ele realiza o teste de
hipotese nula, ou seja, verifica se uma variavel nao possui efeito significativo sobre a variavel
dependente. Dessa forma, quanto menor for o valor obtido de p-value, mais significante essa

variavel é para o problema.
3.7.2 Stepwise Regression

O algoritmo de stepwise regression foi o primeiro modelo com procedimento de
selecao de atributos, desenvolvido em 1967, por Harold J. Breux. Em resumo, em um
conjunto com p variaveis, 2P modelos podem ser construidos, e possivelmente todos devem
ser levados em consideracao. Contudo, para um valor de p muito alto, isso se torna invidvel.
Assim, o algoritmo de stepwise regression analisa apenas um subconjunto de todas as
possibilidades de regressdo. As varidveis sdo selecionadas uma por vez, em duas abordagens
possiveis: avancada e retrégada, em semelhanca ao exposto nos algoritmos SFFS e SBFS, ou
ainda uma combinacdo das duas abordagens. A sele¢do em cada passo ¢ feita a partir de um
critério, que pode ser o menorp-value, maior R? ajustado, menor erro de predicdo, entre

outros (MAULUD; ABDULAZEEZ, 2020).
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4 METODOLOGIA

A metodologia aplicada neste trabalho consiste na aplicacdo do método de KDD a
base de dados disponivel e a interpretagao dos resultados, tanto dos algoritmos de predicao,
como de analise de importancia dos atributos, com paralelos a estudos relacionados a SM ¢ a

QV disponiveis na literatura.
4.1 Base de Dados

A base de dados utilizada foi montada no trabalho de dissertagdo na area de saude
da familia, do curso de medicina da Universidade Federal do Cearda — Campus Sobral,
intitulado “Qualidade de Vida e Saide Mental de Estudantes Universitarios” (OLIVEIRA,
2020). Ela ¢ composta pelas respostas de 880 estudantes de cursos de graduagdo da
Universidade do Vale do Acarai, em Sobral — CE, a um FSAC, elaborado pela autora e
contido no trabalho citado, e aos formularios ISM e WHOQOL-Bref.

Os dados brutos ja haviam sido tratados para a analise estatistica (OLIVEIRA,
2020), o que inclui a aplicagdo das instrugdes fornecidas no WHOQOL-Bref para o ajuste dos
valores em questdes com formulagdo negativa e o calculo das pontuagdes por dominio. A
ferramenta utilizada para isso foi o Microsoft Excel.

O FSAC, presente no Anexo C, € composto por 26 questdes, contemplando dados
sociodemograficos, como sexo e idade, dados voltados a vivéncia académica, como o curso
de graduagdo e recebimento de bolsa ou auxilio, e dados clinicos, como o uso de substancias
psicoativas ou medicamentos. O WHOQOL-Bref ¢ composto também por 26 questdes, € o
ISM, por 38, totalizando 90 itens compondo a base de dados inicial. O tratamento
complementar dos dados e aplicagdo nos algoritmos de predicao e selecao de atributos foram

realizados no MATLAB versao 2023a.
4.2 Aplicacio do método KDD

Esta secdo comenta as etapas do método KDD aplicadas aos dados, sendo elas: 1.
Selecdo, 2. Pré-processamento, 3. Transformagdo, 4. Mineragdo de dados e 5. Avaliagdo.
Como explicado anteriormente, a etapa de selecdo ja havia sido realizada em (OLIVEIRA,
2020), sendo necessario apenas mais alguns ajustes, comentados na Sec¢do 4.2.1. Os critérios
de avaliagdo escolhidos sdo expostos na Sec¢do 4.2.4, e a apresentagdo dos resultados e

discussao ¢ realizada na Sec¢do 5.
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4.2.1 Selecao e Pré-processamento

A importagdo da base de dados para a area de trabalho do MATLAB revelou 8
dados faltosos. Optou-se, entdo, pela exclusdo das amostras referentes, atualizando a
contagem para 872 amostras utilizadas nos algoritmos de predigao.

Foram planejados 4 cendrios para avaliagdo nos algoritmos de mineracdo, de

acordo com o exposto na Tabela 3.

Tabela 3 - Cendrios considerados para
avaliacdo

Entrada Saida
FSAC Qualidade de Vida
FSAC + ISM Qualidade de Vida
FSAC Saude Mental
FSAC + WHOQOL-Bref | Saude Mental

Por conta de um desbalango observado entre as classes em ambos 0s casos,
comentado em detalhes na Secao 4.2.2, foi aplicada a técnica de undersampling, que consiste
em nivelar a quantidade de amostras entre as classes para evitar que os algoritmos de predi¢ao
fiquem enviesados a classe em maior nimero no conjunto de dados. Dessa forma, mais 4
cenarios foram adicionados a avaliacdo, seguindo a mesma orientacdo dos 4 mencionados

anteriormente, mas sobre a influéncia do método de undersampling, totalizando 8 cenérios de

avaliacdo.
4.2.2 Transformagao

O FSAC contém questdes cujas respostas se referem a multiplas categorias. Por
exemplo, a questao 3 se refere a identificacao racial, sendo os itens divididos em: (1) Pardo,
(2) Preto, (3) Branco, (4) Amarelo, (5) Nao sabe. Na base de dados, isso forma uma coluna,
representando a variavel “raga”, com valores distribuidos de 1 a 5, o que pode ser interpretado
erroneamente pelos algoritmos de mineragdo, induzindo uma associagdo de pesos. Para evitar
esse problema, aplica-se a técnica de binarizacdo, onde se criam novas variaveis para cada
valor categoérico da varidvel original, ou seja, a varidvel “raga” se subdivide em 5 novas
variaveis contendo colunas compostas por 0’s e 1’s, onde 1 indica pertencimento a categoria,

e zero, ndo pertencimento. A Figura 4, na pagina a seguir, exemplifica esse processo.
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Figura 4 — Exemplo de binariza¢do de uma variavel

RACA
Pardo Preto Branco |Amarelo |[Nao sabe
RACA 1 1 0 0 0 0
1 - Pardo 1 1 0 0 0 0
2 - Preto D 0 0 0 0 1
3 - Branco 4 0 0 0 1 0
4 - Amarelo 3 0 0 1 0 0
5 - Nao sabe 4 0 0 0 1 0
2 0 1 0 0 0
1 1 0 0 0 0
2 0 1 0 0 0
3 0 1 0 0

Fonte: Autoria propria.

ApoOs uma analise explanatoria, algumas questdes foram descartadas por terem
sido interpretadas como de pouca utilidade aos algoritmos de mineragao. Dentre elas, t€ém-se
“local de origem” e “local de residéncia”, por conterem muitas opgdes de cidade preenchidas
pelos participantes, o que tornaria necessario a criagdo de muitas variaveis bindrias,
aumentando dimensionalidade dos dados sem promover grandes ganhos de informagdo ao
problema.

A questdo 14 indaga se o participante considera seu curso estressante, e depois
abre um leque de opgdes para selecionar o motivo especifico de maior estresse, sendo elas:
“matérias”, “didatica do professor”, “provas e apresentagdes de seminarios” e “outros”. Esses
motivos foram também descartados em razdo de tanto terem sido considerados menos
relevantes para o problema do que apenas a resposta geral, com 1 para a op¢ao de considerar
0 curso estressante, € 2 para nao considerar, quanto a presenga da opgao aberta “outros” gerar
novamente o problema da criagdo de muitas variaveis bindrias sem grande custo-beneficio
para os algoritmos.

Por fim, pelos mesmos motivos ja citados, as questdes referentes a qual bolsa ou
auxilio estudantil o participante recebe, quais medicamentos e quais substancias psicoativas o

participante faz uso, também foram descartadas. Para fins de brevidade, a Tabela 4 mostra um

resumo dos atributos selecionados do FSAC ao fim do processo.
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1. | Sexo 31. | Motivo afastamento — saude
2. | Idade 32. | Motivo afastamento — financeiro
3. | Raga— pardo 33. | Motivo afastamento — trabalho
4. | Raga —preto 34. | Motivo afastamento — outros
5. | Raga — branco 35. | Turno — matutino
6. | Raga— Amarelo 36. | Turno — vespertino
7. | Raga — Nao sabe 37. | Turno — noturno
8. | Situagdo civil — solteiro 38. | Turno — integral
9. | Situagao civil — casado 39. | Transporte — a pé
10. | Situacdo civil — unido estavel 40. | Transporte — coletivo
11. | Situacdo civil — viuvo 41. | Transporte — proprio
12. | Frequéncia com que viaja a cidade | 42. | Transporte — taxi / moto-taxi
natal
13. | Reside com — familiares 43. | Trabalha ou nao trabalha
14. | Reside com — sozinho 44. | Estagia ou ndo estagia?
15. | Reside com — republica 45. | Recebe bolsa ou auxilio?
16. | Reside com — amigos/colegas 46. | Faz atividade fisica?
17. | Religido — catolica 47. | Frequéncia com que faz atividade fisica
18. | Religido — evangélica 48. | Horas de lazer
19. | Religido — testemunha de jeova 49. | Atividades de lazer — dormir
20. | Religido — espirita 50. | Atividades de lazer — ficar com a familia
21. | Religido — outros 51. | Atividades de lazer — ouvir musica
22. | Curso — ciéncias bioldgicas e saude 52. | Atividades de lazer — assistir filme
23. | Curso — negocios € administragao 53. | Atividades de lazer — passear / viajar
24. | Curso — ciéncias humanas e sociais 54. | Atividades de lazer — ler
25. | Curso — exatas e tecnologias 55. | Atividades de lazer — fazer atividade fisica
26. | Qual semestre estd cursando? 56. | Atividades de lazer — outras
27. | Quantas disciplinas esta cursando? 57. | Faz uso de medicamentos?
28. | Quantas disciplinas ja reprovou? 58. | Faz uso de substancia psicoativas?
29. | Considera o curso estressante? 59. | Frequéncia do wuso de substancias
psicoativas
30. | J& se afastou dos estudos? 60. | Horas de sono
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Seguindo as instru¢des do manual do ISM, os dominios ‘“Ansiedade”,
“Depressao”, “Lacos Emocionais”, “Afeto Positivo” e “Perda de Controle
Emocional/Comportamental” foram computados, e foi feita a transformacdo da pontuagdo

para valores de 0 a 100, seguindo a equacao (3), vista abaixo:

¥ _ X—min(X) 100 8
0100 ™ max(X) — min(X) ®)

sendo X um vetor.
Além disso, a pontuagdo geral também foi calculada e transformada a escala de 0
a 100, e utilizada para definir as classes de SM nas quais os participantes se encontravam, de

acordo com as seguintes regras, utilizadas em (OLIVEIRA, 2020):

Y; <Y — a(Y) - Nivel baixo — Classe 1, 9)
Y—0) <Y; <Y +0(Y) > Nivel moderado — Classe2, (10)
Y; 2Y + o(Y) - Nivel elevado - Classe3, (11)
sendo Y; a pontuacdo individual de cada participante,Y a média das pontuagdes ar(¥Y) o
desvio padrao de Y. A distribui¢ao de classes ficou sendo de 153 classe 1, 570 classe 2 ¢ 149
classe 3.

Em relacdo a classificacdo da QV, também foi calculada a pontuagao total obtida
no WHOQOL-Bref por cada participante e realizada a classificagao de acordo com o mesmo
processo feito em (OLIVEIRA, 2020) a pontuagdo na escala Likert, expandido para escala de
0a100:

1<Y; <475 - Necessita melhorar — Classe 1, (12)
47,5<Y; <725 = Regular, — Classe 2, (13)
72,5<Y; <100 - Boa. — Classe 3. (14)

Mais uma classe com Y; =100 era mencionada em (OLIVEIRA, 2020), se
referindo a QV “muito boa”, mas nenhum participante atingiu essa pontuagao. Dessa forma, a
contabilizacdo das classes foi de 227 classe 1, 542 classe 2 ¢ 103 classe 3.

Como mencionado anteriormente, foi aplicada também a técnica de
undersampling devido ao desbalanco observado entre as classes, tanto em relacdo a SM,
quanto a QV. Dessa forma, no caso da predi¢ao da SM, a classe em menor quantidade ¢ a 3,
com 149 amostras, levando entdo a serem selecionadas também apenas 149 amostras

aleatorias das classes 1 e 2, totalizando um novo conjunto de dados com 447 amostras. No
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caso da predicdo da QV, a menor classe foi novamente a 3, com 103 amostras, reduzindo
entdo as classes 1 e 2 a também 103 selecionadas aleatoriamente, totalizando 309 amostras em

um novo conjunto.
4.2.3 Mineragao

Os algoritmos escolhidos para etapa de mineragdo foram os classificadores RF,
SVM, MLP e AdaBoost. Cada um foi treinado com os conjuntos de dados dos 8 cenarios
propostos, visando identificar qual a melhor estratégia de avaliacao.

Todos os modelos, com excecdo do RF, passaram por otimizacao de
hiperparametros feitas por gridsearch, que consiste em testar todas as combinagdes possiveis
de valores a fim de encontrar o caso com melhor desempenho. Além disso, o desempenho dos
algoritmos foi avaliado pela técnica de validagdo cruzada, utilizando Kfold com K =5.

Para o algoritmo de RF, a fungdo do MATLAB escolhida foi a TreeBagger, por
possuir mais parametros de ajustes e funcionalidades que a fitcensemble, que também executa
o algoritmo de RF. A atualizacdo dos hiperpardmetros foi feita manualmente, sendo eles:
“MinLeafSize”, que consiste no tamanho minimo dos nos, sendo mantido o valor padrao de 1;
“NPredictorsToSample”, que se refere ao nimero de atributos selecionados aleatoriamente
para compor o subconjunto de cada arvore, sendo mantido o padrdo, que ¢ a raiz quadrada do
nimero total de atributos; e “NTrees”, que se refere ao numero de arvores criadas para o
modelo, cujo valor escolhido foi 100, visto que o seu incremento apresentou aumento de
custos computacionais sem ganhos de desempenho. Esses valores foram mantidos para os 8
cenarios.

Tendo em vista que o problema envolve 3 classes em ambos 0s casos, a resolugao
de problemas de classificagdo multi-classe, utilizando o SVM, no MATLAB, ¢ feita pela
funcdo fitcecoc, que resolve problemas de classificagdo envolvendo multiplas classes pela
combinag¢do de um conjunto de classificadores binarios. Em resumo, esse algoritmo necessita
de um design de codificacdo, para definir quais classes cada modelo binario contido no
conjunto treina, € um esquema de decodificagdo, para definir como as predigdes de cada um
sdo agregadas ao classificador multi-classes. Dessa forma, os hiperparametros otimizados
para o SVM multi-classe foram: “Coding”, para definir qual o design de codificacdo do
problema; “BoxConstraint”, que se refere a uma constante de ajuste das margens (largura) da

regido de decisdo; e “KernelScale”, que se refere a uma escala de ajuste da curva de decisao.
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Em relacdo ao MLP, a fungdo utilizada foi a fitcnet, e os hiperpardmetros
otimizados foram: “NumlLayers”, que define a quantidade de camadas ocultas na rede;
“LayerSizes”, define a quantidade de neurdnios em cada camada; “Activation”, define a
fungdo de ativacao dos neurdnios entre RelLu, sigmoide e tangente hiperbolica; e “Lambda”,
que controla a penalizagdo dos pesos para evitar overfitting.

Por fim, o AdaBoost multi-classe ¢ utilizado pela funcdo fitcensemble, com os
parametros de entrada: (“Method”,”AdaBoostM2”). Os hiperparametros otimizados foram:
“NumlLearningCycles”, que define o nimero de modelos que serdo treinados para compor o
conjunto (ensemble); “LearnRate”, que define a taxa de aprendizado, ou seja, a velocidade de
ajuste dos modelos; e “MinLeafSize”, que define o tamanho minimo dos nds.

Ao final do treinamento dos 4 algoritmos nos 8 cendrios propostos, gerando 32
modelos, foi realizada a selecdo de atributos com os algoritmos SFFS e SBFS usando o
modelo de melhor desempenho geral, o RF. Além disso, ainda empregando o algoritmo de
RF, também foi testada a predicdo de cada dominio individualmente, tanto do WHOQOL-
Bref, quanto do ISM, visando também observar onde existe a maior correlagcdo dos dados e
qual dominio se adequa mais aos conjuntos de dados de treinamento.

Para a regressdo linear, o algoritmo utilizado foi o stepwiselm, que adiciona ou
retira variaveis do modelo a partir de critérios estatisticos que medem a adequagdo do modelo
a variancia dos dados. Como saida, o algoritmo fornece os valores de RMSE, R?, R? ajustado,
entre outros, para andlise de performance do modelo, e os valores de p-value para cada
variavel selecionada. Dois modelos foram gerados, um para predicdo da QV, usando como
entrada os dados do FSAC e o ISM, e um para a predi¢do da SM, utilizando como entrada os

dados do FSAC e 0o WHOQOL-Bref.
4.2.4 Avaliacao

Para os classificadores, a acuracia foi tida como o critério geral de avaliagao de
desempenho, sendo calculada para todos os modelos, e as métricas de precisdo, sensibilidade,
especificidade e fl score foram calculadas apenas para os melhores modelos, com o intuito de
aprofundar a analise. Para a regressdo, foram calculadas métricas de RSME, R? e R? ajustado
para a avaliagdo de quanto o modelo se ajusta a variancia dos dados.

Sobre a importancia dos atributos, pelo método de classificacdo, ela foi obtida
como uma das propriedades do modelo de RF gerado pela funcdo 7TreeBagger, chamada

“O0BPermutedPredictorDeltaError”. O valor obtido por cada atributo ¢ o resultado da média
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calculada entre as arvores do modelo cujo cada atributo foi permutado, dividida pelo desvio
padrido do ensemble inteiro. Pelo método de regressdo, ela ¢ interpretada pelos valores de
p-value calculados para cada variavel pela funcdo stepwiselm. Os resultados foram
comparados também com os obtidos pela selecdo de atributos realizada pelos algoritmos
SFFS e SBFS, afim de verificar a compatibilidade dos resultados obtidos por diferentes

abordagens.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta se¢do apresenta os resultados obtidos pelos algoritmos de predigdo e a andlise
de importancia dos atributos, acompanhados de paralelos tracados com a discussdo disponivel
na literatura. Na Subsecdo 5.1, serdo expostos os resultados das predi¢des, da otimizacao de
pardmetros e demais métricas de avaliacdo dos modelos, realizando-se um comparativo entre
os desempenhos dos algoritmos. A Subsecdo 5.2 disserta sobre o resultado da selegdo de
atributos e calculo da importancia dos atributos, comparando os atributos com maiores ganhos
de informagdo com os selecionados pelos métodos de SFFS e SBFS. Por fim, a Sec¢dao 5.3

apresenta os resultados da regressao linear.
5.1 Modelos de Predicao

Foram gerados 32 modelos de predi¢ao a partir de 4 algoritmos sendo treinados
por 8 conjuntos de dados diferentes, de acordo com os cenarios propostos pela Tabela 3, com
e sem a aplicagdo de undersampling. Os comentarios sobre os resultados da otimizacao dos
hiperparametros serdo reservados apenas para os modelos de melhor desempenho. A Tabela 5

mostra as acuracias obtidas pelos modelos sem a aplicag¢do da técnica de undersampling.

Tabela 5 - Acurédcias dos modelos de predi¢do sem undersampling (N = 872 Amostras)

Entrada Saida Random SVM MLP AdaBoost
Forest
FSAC (I) WHOQOL-Bref |  64.79% 66,31% 65,82% 63,26%
FSAC +ISM (II) | WHOQOL-Bref | 77,40% 76,60% 75,00% 76,36%
FSAC (11I) ISM 66.28% 65,60% 67,32% 66,74%
FSAC +
WHOQOL-Bref ISM 78,44% 76,60% 77,29% 78,21%
(IV)

E possivel observar os ganhos na capacidade de predi¢do ao adicionar as
informac¢des do WHOQOL-Bref e do ISM, evidenciando uma correlacao significativa entre os
dois instrumentos de avaliagdo, como também observado entre os instrumentos avaliados em
(AY-WOAN et al., 2006). Além disso, observa-se que utilizar os dados do WHOQOL-Bref
para realizar a predi¢do da SM computada pelo ISM retorna resultados melhores que o caso
contrario, indicando que o WHOQOL-Bref faz uma andlise indireta da SM de forma mais

eficiente do que o ISM faz da QV. O melhor modelo foi o RF, tanto para a predi¢ao da QV,
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com 77,40% de acuracia, quanto para a SM, com 78,44% de acuracia. Em contrapartida, os

dados do FSAC se mostram insuficientes para servir como base para a analise da QV e SM,
atingindo acurdcia maxima de apenas 66,31% para a QV, utilizando o modelo de SVM, e
67,32% para a SM, utilizando o modelo de MLP. A Tabela 6 mostra os hiperpardmetros

otimizados dos modelos dos casos II e IV da Tabela 5.

Tabela 6 - Hiperparametros dos casos sem undersampling

Modelos FSAC + ISM FSAC + WHOQOL-Bref
NTree — 100 NTree — 100
Random Forest | MinLeafSize — 1 MinLeafSize — 1
NPredictores - 11 NPredictores - 10
Coding — onevsone Coding — onevsone
SVM BoxConstraint — 0.1 BoxConstraint — 215.44
KernelScale — 10 KernelScale — 215.44
NumLayers — 3 NumLayers — 2
Activations — none Activations — none
MLP Lambda — 1.913e-06 Lambda — 0.053229
LayersSizes — [1 1 24] LayersSizes — [300 159 0]
NumLearningCycles — 324 NumLearningCycles — 136
AdaBoost LearnRate — 0.21544 LearnRate — 1
MinLeafSize - 113 MinLeafSize - 113

A Tabela 7 mostra os resultados para os modelos treinados apos a aplicagao da
técnica de undersampling, redimensionando os conjuntos de treinamento para 309 amostras

para a classificagdao da QV e 447 amostras para a classificacao da SM.

Tabela 7 - Acurécias dos modelos de predicao com undersampling

Entrada Saida Random SVM MLP AdaBoost
Forest
FSAC (I) WHOQOL-Bref | 60,84% 57,58% 56,63% 52,69%
FSAC +1ISM (II) | WHOQOL-Bref |  76.05% 74.11% 75,73% 77,35%
FSAC (1) ISM 59,28% 54,14% 52,90% 52.81%
FSAC +
WHOQOL-Bref ISM 75.83% 72,49% 72.91% 75.17%
(IV)
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Fica evidente uma piora geral de desempenhos dos algoritmos, mas mais severa
nos modelos treinados apenas pelos dados do FSAC, atingindo acuricias préximas a 50%,
que sdo valores equivalentes a classificacdo realizada por palpites aleatérios. Isso demonstra
que a queda no numero de amostras utilizadas para treinamento foi drastica, prejudicando o
treinamento dos modelos, tornando inviavel a obtengdo de frutos provenientes da técnica de
undersampling. A utilizagdo do WHOQOL-Bref ¢ do ISM para as predigdes manteve sua
importancia, dado que os algoritmos apresentaram apenas uma pequena queda de
desempenho. Os melhores casos foram o modelo de AdaBoost, para a predi¢ao da QV, com
77,35% de acuracia, ¢ o RF para a predicdo da SM, com 75,83% de acuracia. A Tabela 8

mostra os hiperparametros otimizados para os casos Il e IV da Tabela 7.

Tabela 8 - Hiperparametros dos casos com undersampling
Modelos FSAC + ISM FSAC + WHOQOL-Bref

NTree — 100

Random Forest | MinLeafSize — 1

NPredictores - 11

NTree — 100
MinLeafSize — 1
NPredictores - 10

Coding — onevsone

SVM BoxConstraint — 46.416

KernelScale — 46.416

Coding — onevsone
BoxConstraint — 0.46416
KernelScale — 10

NumLayers — 1

Activations — sigmoid

NumLayers — 1

Activations — sigmoid

MLP
Lambda—0.01163 Lambda — 0.0080399
LayersSizes — [24 0 0] LayersSizes — [300 0 0]
NumLearningCycles — 10 NumLearningCycles — 10
AdaBoost LearnRate — 1 LearnRate — 1

MinLeafSize - 2

MinLeafSize - 11

As Figuras 5 e 6, e as Tabelas 9 e 10 mostram as matrizes de confusdo e os
valores de precisdo, sensibilidade, especificidade e f1 score obtidos pelos modelos de RF sem
undersampling que atingiram acuracias de 77,40% para a predicdo da QV, e 78,44% para a

predi¢dao da SM, respectivamente.
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Figura 5 - Matriz de confusdo do modelo de RF para a

predi¢ao da QV
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A Figura 5 expde a distribui¢do de amostras corretamente classificadas e os erros
verificados. Observa-se que nao houveram erros de classificagdo entre as classes 1 e 3, o que
indicaria classificar uma pessoa com boa QV como de baixa qualidade, ou o contrario. Em
compensagdo, 36,56% das amostras de classe 1 e 60,19% das amostras de classe 3 foram
classificadas como classe 2, ou seja, classificar pessoas com baixa ou alta QV como QV
regular. E importante salientar que o pior caso seria o erro de classificagio entre as classes 1 e
3, em especifico classificar alguém com baixa QV como tendo boa QV, pois desviaria a
atencdo que deveria ser dada as pessoas mais necessitadas de cuidados.

A classe 2 obteve 88,75% de acertos, sendo a classe mais abundante nas amostras,
compondo 62,15% do conjunto, o que indica que os algoritmos foram mais enviesados para
identificar pessoas com QV regular. Contudo, 8,30% foram erroneamente classificadas como
classe 1, e 2,95% foram classificadas como classe 3. A Tabela 9 mostra os valores das

métricas de avaliacdo complementares.

Tabela 9 - Métricas de avaliagdo do modelo de RF para a predicao

da QV
Classe | Precisao | Especificidade | Sensibilidade | F1 score
Classe 1 | 0,7619 0,9302 0,6344 0,6923
Classe2 | 0,7684 0,5606 0,8875 0,8236
Classe 3 | 0,7193 0,9792 0,3981 0,5125
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Percebe-se que a maior sensibilidade foi obtida para a predig¢do da classe 2, o que
indica maior capacidade do modelo de identificar instancias da classe 2, refletindo no F1
score, que também foi o maior entre as 3 classes. Além disso, observa-se a menor
sensibilidade a classe 3, sendo também a de maior percentual de erro visto na matriz de
confusdo da Figura 5, atribuindo-se esses valores ao fato de ser a classe menos abundante
entre as amostras. Entdo, em resumo, o modelo tem mais facilidade em identificar pessoas
com QV regular e os erros sdo, em geral, sdo em classificar pessoas com baixa ou boa QV,

como regular.

Figura 6 - Matriz de confusdo do modelo de RF para a

predicao da SM
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A Figura 6 mostra a distribui¢cdo dos erros e acertos da predi¢ao da SM. Observa-
se que, em comparacao com a classificagdo da QV, as amostras se concentram ainda mais na
classe 2, sendo esta referente a SM regular. Além disso, de forma semelhante ao caso anterior,
nao houveram erros de classificacdo entre as classes 1 e 3. Contudo, novamente, foram
computados mais erros que acertos para a predi¢do da classe 3, atingindo 55,03% das
amostras classificadas como classe 2, ¢ 40,52% em relacdo a classe 1.

A classe 2, por sua vez, obteve 91,23% de acertos nas predi¢des, revelando um
percentual alto de acuricia, ao passo que 3,51% foram erroneamente classificadas como

classe 1, e 5,26% como classe 3. As demais métricas sao vistas na Tabela 10.



Tabela 10 - Métricas de avaliagdo do modelo de RF para a

predi¢ao da SM
Classe | Precisiao | Especificidade | Sensibilidade | F1 score
Classe 1 | 0,8198 0,9722 0,5948 0,6894
Classe2 | 0,7831 0,5232 0,9123 0,8428
Classe 3 | 0,6907 0,9585 0,4497 0,5447
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Pela Tabela 10, observa-se que, novamente, a classe 2 obteve os melhores

resultados, sendo a classe com o maior nimero de amostras do conjunto de dados, compondo

65,36% do total, atingindo o valor de 0,9123 de sensibilidade, e, apesar de uma precisao

menor que a classe 1, obteve o melhor F1 score. A classe 3, por sua vez, obteve novamente os

piores indices de predicdo, sendo a classe em menor quantidade. Ou seja, o modelo tem

dificuldade em identificar pessoas com boa SM, ¢ bem calibrado para identificar pessoas com

SM regular, e obtém mais acertos do que erros em identificar pessoas com baixa SM.

5.2 Seleciao e Importancia dos Atributos

Os atributos selecionados pelo método SFFS e apagados pelo SBFS sdo vistos na

Tabela 11 e na Tabela 12, acompanhados das acurécias obtidas. O modelo treinado em ambos

foi o de RF.

Tabela 11 - Resultados da sele¢do de atributos utilizando SFFS

Entrada

Saida

Atributos Selecionados

Acuracia

FSAC +
WHOQOL-Bref

ISM

- Religido — Catdlica

- Motivo de afastamento — Trabalho
- WHOQOL-Bref — Em que medida vocé acha
que a sua vida tem sentido?

- WHOQOL-Bref — Dominio Psicologico

74,70%

FSAC + ISM

WHOQOL-
Bref

- Raga — Amarela
- Situa¢ao Civil — Unido Estavel

- Religido — Testemunha de Jeova

passou, se sentiu calmo e em paz?

- ISM — Durante quanto tempo, no més que

- ISM — Durante quanto tempo, no més que

passou, se sentiu emocionalmente estavel?

75,20%
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O método de SFFS conseguiu resumir drasticamente a dimensionalidade dos
dados, o que reduz os custos computacionais, sem apresentar grandes perdas de desempenho.

Em relacdo aos atributos selecionados para a predi¢do da SM, destaca-se a
presenca do dominio psicolégico do WHOQOL-Bref, sendo intuitivamente a variavel de
maior correlagdo com a medi¢do de SM do ISM. A selecdo da varidvel “Em que medida vocé
acha que a sua vida tem sentido?” reflete o exposto em (ZIKA; CHAMBERLAIN, 1992),
onde fica evidente que a percepcao sobre o sentido da vida ¢ de suma importancia para o bem
estar psicologico e autoaceitagao.

Sobre as variaveis sociodemograficas, a religido se fez presente em ambos os
problemas de classificagdo, sendo apontado por (LUCCHETTI; KOENIG; LUCCHETTI,
2021) como capaz de ter efeitos positivos ou negativos na SM, dependendo de como cada
pessoa utiliza suas crencas para lidar com os problemas. Ja nos trabalhos (BORGES et al.,

2021; MOREIRA-ALMEIDA; NETO; KOENIG, 2006), aponta-se que maiores indices de
envolvimento religioso estdo relacionados a melhores indices de SM, em geral para adultos e
pessoas em situagdes de estresse.

Sobre a variavel “Motivo de afastamento — Trabalho”, o afastamento dos estudos
em decorréncia da necessidade de trabalhar ¢ um tema recorrente entre estudantes de ensino
superior. Segundo relatado em (ALBUQUERQUE*’, 2023; APUFSC, 2023), as dificuldades
financeiras para se manter na universidade acabam por desmotivar os estudantes, que muitas
vezes sofrem pela falta de amparo de bolsas de auxilio, ou pela necessidade de dividir uma
rotina de trabalho e estudo, o que frequentemente se torna inviavel de conciliar.

Em relagdo a predigdo da QV, as varidveis selecionadas do ISM refletem a
importancia da estabilidade emocional para a manutencdo da QV. Segundo (ALMEIDA;
BENEDITO; FERREIRA, 2017), a estabilidade emocional de um individuo ¢ essencial pois
reflete em varios aspectos da vida, de forma que, quando ha uma alteracdo nesse equilibrio, a
QV do individuo ¢ afetada.

Dentre as varidveis sociodemograficas, a variavel “Religido” foi novamente
selecionada, evidenciando sua importancia tanto para SM, quanto para a QV. (ALMEIDA;
BENEDITO; FERREIRA, 2017) também aponta que o exercicio da pratica religiosa ajuda a
estabelecer o equilibrio de sentimentos € emogdes, que sdo fatores cruciais para a manutencao
da QV.

A variavel “Situacdo Civil” também foi selecionada, sendo indicado por (“The
Effects of Marriage on Health”, 2007) que pessoas casadas sdo geralmente mais saudaveis

que pessoas nao casadas, e observado que o casamento leva a melhora de alguns pontos
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relacionados a SM, diminuic¢ao do uso de servicos de satude de alto custo, como enfermeiro(a)
particular ou cuidador(a), e aumento da probabilidade da contratacdo de planos de satude.

A questao racial se faz presente na selecdo da variavel “Raga”. O racismo ¢ um
fator de impacto em multiplos ambitos da QV. Segundo (WILLIAMS; PRIEST, 2015), o
racismo esta presente: institucionalmente, através de politicas e praticas que limitam o acesso
a recursos e oportunidades na sociedade, o que restringe a mobilidade social e cria diferencas
raciais no status socioecondmico e nas condi¢des de vida e trabalho, prejudiciais ao bem-
estar; culturalmente, provocando e sustentando o racismo institucional, criando um ambiente
politico hostil a politicas igualitarias; e individualmente, através dos estereotipos negativos,
sustentados pelo racismo cultural, que fomentam respostas psicologicas prejudiciais a saude,
como o racismo internalizado. Além disso, a experiéncia subjetiva de discriminagao racial ¢
um tipo de experiéncia de vida estressante que pode levar a mudangas adversas nas condigdes
de satde e a padrdes alterados de comportamento que aumentam os riscos a satide. E possivel
perceber as relagdes entre o exposto € as facetas componentes dos dominios do WHOQOL-
Bref, vistas na Tabela 2.

Em complemento, Faro e Pereira (2011) mencionam uma série de trabalhos,
nacionais e internacionais, que revelam dados como: maiores taxas de mortalidade a criangas
negras quando comparadas a brancas e pardas; maiores probabilidades de minorias
étnicas/raciais vivenciarem situagdes prejudiciais ao desenvolvimento durante a vida,
antecipando a morte; maior historico de adoecimento, grave ou crénico, € maior propensao a
doencas como hipertensdo, diabetes, AIDS, tabagismo, alcoolismo, amputagdes, cegueira e
doenga renal-crénica, a pessoas negras. Além disso, negros também apresentam maiores
indices de depressdo, menores indices de bem-estar psicologico e autoestima, maior exposi¢ao

ao estresse cronico e maior prevaléncia de transtornos adaptativos comuns.

Tabela 12 - Resultados da sele¢do de atributos utilizando SBFS
Entrada Saida Atributos Apagados Acuriacia

FSAC +
WHOQOL-Bref

ISM - Lazer — Ouvir musica 76,80%

- Situacao Civil — Unido Estavel

- Fez uso de alguma substancia
WHOQOL- o ‘
FSAC + ISM Brof psicoativa durante os ltimos trés 77,80%
re
meses?

- ISM — Durante o ultimo més, com
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que frequéncia sentiu que vocé nao
tinha futuro, que ndo tinha para
onde orientar a sua vida?

- ISM — Dominio Lagos

Emocionais

No caso do SBFS, observa-se que a maioria dos atributos sdo mantidos, ndo
reduzindo tanto os custos computacionais, mas mantendo entdo a acuracia um pouco melhor
do que os casos do SFFS.

O atributo apagado para o caso da predigdo da SM foi apenas “Ouvir musica
como atividade de lazer”, do questionario sociodemografico, o que nao gera muito impacto e
nem indica algo significativo. Contudo, a diferenca observada entre a acuracia de 76,80%
obtida nesse caso ¢ de 78,44% obtida na Tabela 5, pode ser evidencia tanto do carater
aleatorio do algoritmo de RF, quanto de uma dificuldade de adaptagdo dos modelos ao
conjunto de treinamento. Uma maior quantidade de amostras de treinamento seria o indicado
para diminuir a variancia dos dados.

Para a predicdo da QV, observa-se que a varidavel “Situacdo Civil — Unido
Estavel” ¢ descartada, revelando uma contradi¢do com algoritmo de SFFS, que a mantém no
conjunto de treinamento. Isso possivelmente indica uma incapacidade de adequacdo dos
algoritmos aos dados de treinamento, principalmente referentes ao FSAC, que apresenta um
carater mais heterogéneo. Isso se reflete mais uma vez no descarte da variavel “Fez uso de
alguma substancia psicoativa durante os ultimos trés meses?”’, também pertencente ao FSAC,
uma vez que ¢ de conhecimento geral que o uso de psicoativos degrada a QV dos usuarios.
Por fim, as varidveis “Durante o Gltimo més, com que frequéncia sentiu que voc€ ndo tinha
futuro, que ndo tinha para onde orientar a sua vida?”’ ¢ “Dominio Lagos Emocionais” também
foram descartadas.

Em relagdo a importancia dos atributos, os dez atributos com os maiores ganhos
de informagdo calculados pela funcdo TreeBagger durante a execucdo do algoritmo de RF
para a predicdo da SM e da QV sdo vistos nas Tabelas Tabela 13 e Tabela 14,

respectivamente.
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Tabela 13 — 10 maiores ganhos de informagao dos atributos para

a predicao da SM
Ganho de
Atributos
Informacao

Dominio Psicolégico 1.3290
Com que frequéncia voce tem sentimentos
negativos tais como: mau humor, desespero, 0.9574
ansiedade, depressao?
Dominio Fisico 0.7921
Quao satisfeito(a) vocé esta consigo mesmo? 0.6968
Dominio Ambiente 0.5343
Quao seguro(a) vocé se sente em sua vida

o 0.4998
diaria?
Vocé tem energia suficiente para o seu dia a

_ 0.4864
dia?
Em que medida vocé acha que sua vida tem

. 0.4428
sentido?
O quanto vocé precisa de algum tratamento
‘ S 0.4370

médico para levar sua vida diaria?
Dominio Relacgdes Sociais 0.4226

E notério que todos os atributos da Tabela 13 sdo provenientes do WHOQOL-
Bref, sendo o “Dominio Psicologico” o de maior importancia para a predi¢cao, como ja havia
sido indicado nos resultados do SFFS. Além disso, a variavel “Em que medida vocé acha que
sua vida tem sentido?” também fez parte dos resultados do SFFS, evidenciando a robustez da
relevancia das variaveis em diferentes métodos de avaliagao. Além disso, os demais dominios
também se fizeram presentes, reforcando como o WHOQOL-Bref ¢ uma ferramenta bem

elaborada e de suma importancia para a analise também da SM.
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Tabela 14 - 10 maiores ganhos de informacdo dos atributos

ara a predi¢dao da QV
Ganho de
Atributos
Informacao
Dominio Afeto Positivo 0.9952
Dominio Controle Emocional 0.7558
Quanto feliz e satisfeito vocé tem estado com
. 0.6950

a sua vida pessoal?
Dominio Ansiedade 0.6166
Dominio Depressao 0.5646
Dominio Lagos Emocionais 0.4986
Sentiu-se deprimido durante o Gltimo més? 0.4366
Situacao Civil — Viavo 0.4280
Durante quanto tempo, no més que passou,
se sentiu triste e para baixo, de tal modo que 0.4213
nada o conseguia animar?
Durante o altimo més, com que frequéncia

. ' ‘ 0.4175
sentiu prazer nas coisas que fazia?

Para a predicao da QV, de forma semelhante a Tabela 13, quase todos os atributos
fazem parte do ISM, com exceg¢ao do “Situagdo Civil — Vitivo”, sendo pertencente ao FSAC.
E valido notar também que a variavel “Situagdo Civil”, de forma geral, foi presente também
nos resultados da sele¢do de atributos, mostrando-se de grande relevancia para a QV. Todos
os dominios do ISM também se firmaram entre os 10 atributos mais importantes, sendo o
“Dominio Afeto Positivo” o de maior relevancia.

Os maiores ganhos de informagdes, em ambos os casos de classificagdo, terem
sido obtidos pelas variaveis do WHOQOL-Bref e do ISM, demonstra concordancia com o
apresentado em (OLIVEIRA, 2020), que aponta que quanto maior forem os indices dos
dominios do WHOQOL-Bref, menores sdo as chances de desenvolver problemas psicologicos
como depressao e ansiedade. Tendo isso em vista, a correlacao entre os dois instrumentos foi
medida também usando os dominios de cada um como saida dos algoritmos, utilizando o

modelo de RF. Os resultados sdo vistos na Tabela 15.
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Tabela 15 - Acurécias obtidas nas predi¢cdes por dominio

Entrada Saida Acuracia
Dominio Fisico WHOQOL-Bref 65,13%
Dominio Psicologico WHOQOL-Bref 71,21%
FSAC + ISM
Dominio Relagdes Sociais WHOQOL-Bref | 55,04%
Dominio Ambiente WHOQOL-Bref 66,51%
Dominio Ansiedade ISM 72,13%
Dominio Depressao ISM 76,94%
FSAC + : :
Dominio Controle Emocional ISM 75,00%
WHOQOL-Bref
Dominio Afeto Positivo ISM 77,63%
Dominio Lagos Afetivos ISM 68,59%

Em relagao aos dominios do WHOQOL-Bref, como ja indicado pelos resultados
da selecdo de atributos e ganho de informacao, a predicao do “Dominio Psicolégico” ¢ a que
mais se adequa ao treinamento dos dados com a presencga do ISM, atingindo a maior acuracia
dentre os demais dominios. Além disso, a predicio do “Dominio Rela¢des Sociais™ se
mostrou ser a menos adequada aos dados do ISM, tendo sido também a variavel com o menor
ganho de informagdo da Tabela 13.

Em relacdo aos dominios do ISM, a predicdo do “Dominio Afeto Positivo” se
mostrou ser a que mais se adequa ao treinamento utilizando o WHOQOL-Bref, e a razdo disso
pode ser observada pela comparagdo tematica entre os itens que compdoem o dominio de
“Afeto Positivo” do ISM, na Tabela 1, e a tematica geral do WHOQOL-Bref, na Tabela 2.
Contudo, os demais dominios também obtiveram bons valores de acuracia, inclusive acima do
obtido pelo dominio “Psicologico” do ISM, com exce¢do do dominio “Lacos Afetivos”. Isso
indica mais uma vez que o WHOQOL-Bref aborda de forma muito eficiente também as

questdes de SM, mais do que o ISM aborda questdes de QV.
5.3 Regressao Linear

Os resultados da stepwise regression para a predigdo da QV retornou um modelo
com RMSE de 7,44, R? de 0,729 e R? ajustado de 0,72. Diante da presenca de dados
heterogéneos, principalmente os que compdem o FSAC, o modelo apresentou um bom ajuste.
Para termos de comparacdo com as andlises anteriores, os 10 atributos de maior importancia,

utilizando a métrica do p-value, sdo vistos na Tabela 16, dado que o p-value ¢ o resultado
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para o teste de hipotese nula, onde quanto menor o valor de

p-value, mais importante a variavel € para a predigao.

Tabela 16 - Sele¢do de atributos por stepwise regression para predi¢ao da QV

Variavel p-value
ISM — Quanto feliz e satisfeito vocé tem estado com a sua vida pessoal? 8.8191e-16
ISM — Dominio Controle Emocional 3.9824e-06
ISM — Durante o ultimo més, com que frequéncia sentiu prazer nas coisas
' 1.3437¢-05
que fazia?
FSAC — Ja se afastou dos estudos? 1.7875e-05
ISM — Dominio Afeto Positivo 0.00019199
ISM - Com que frequéncia durante o ultimo més, acordou de manha
. 0.00040777
sentindo-se fresco e repousado?
FSAC - Horas de sono 0.0013249
ISM — Dominio Depressao 0.0016596
ISM - Com que frequéncia se sentiu nervoso ou apreensivo perante coisas
0.0041611
que aconteceram, ou perante situagdes inesperadas, no ultimo més?
FSAC — Turno: vespertino 0.0074071

Observa-se que apenas trés dominios do ISM foram contemplados por essa
abordagem, sendo deixados de fora os dominios “Ansiedade” e “Lagos Afetivos”, que foram
também os de menores acurdcias obtidas na Tabela 15. Por outro lado, varidveis pontuais
figuraram na parte superior da tabela, sendo elas “Quanto feliz e satisfeito vocé tem estado
com a sua vida pessoal?” e “Durante o ultimo més, com que frequéncia sentiu prazer nas
coisas que fazia?”’, sendo a primeira também selecionada entre os maiores ganho de
informagao da Tabela 14.

Além disso, a variavel referente ao afastamento dos estudos foi novamente
evidenciada, também tendo sido selecionada pelo SFFS, na Tabela 11. A variavel referente ao
turno de aulas do curso foi também dada como significante.

Os resultados da predi¢ao da SM retornaram um modelo com RMSE de 10,8, R?
de 0,766 ¢ R? ajustado de 0,758. Os atributos selecionados com os 10 menores valores de  p-

value sao vistos na Tabela 17.
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Tabela 17 - Sele¢do de atributos por stepwise regression para predi¢do da SM

Variavel p-value

WHOQOL-Bref — Com que frequéncia vocé tem sentimentos negativos

4.3404¢-15
tais como: mau humor, desespero, ansiedade, depressao?
WHOQOL-Bref — Dominio Psicologico 6.3963e-15
WHOQOL-Bref — Dominio Fisico 2.5112e-10
FSAC — Turno: vespertino 1.8057e-07
WHOQOL-Bref — Em que medida vocé tem oportunidades de atividade de

0.00027902
lazer?
WHOQOL-Bref — Quao satisfeito(a) vocé estd com a sua saude? 0.00064873
FSAC - Faz atividade fisica? 0.0015297
FSAC — Atividades de lazer: ficar com a familia 0.0030128
FSAC — Qual semestre esta cursando 0.004088
WHOQOL-Bref — Dominio Relagdes Sociais 0.0052269

A Tabela 17 mostra que os dominios foram novamente selecionados entre as
varidveis mais importantes, com exce¢do do dominio “Ambiente”. A varidvel “Com que
frequéncia vocé tem sentimentos negativos tais como: mau humor, desespero, ansiedade,
depressao?” foi novamente selecionada, ja tendo figurado como o segundo atributo com o
maior ganho de informagdo da Tabela 13. Quatro varidveis do FSAC foram selecionadas,
sendo a referente ao turno presente em ambos os modelos de regressdo. Além disso, a pratica

de atividades fisica e lazer com a familia também foram consideradas variaveis significativas.
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho teve como objetivo principal a verificagdo da eficacia do uso de
algoritmos de ML para a predicao da SM e QV de estudantes universitarios, utilizando uma
base de dados composta por dados sociodemograficos, académicos e clinicos, presentes no
FSAC, e dados obtidos das aplicagdes do questionario WHOQOL-Bref e do ISM. Além disso,
outro objetivo era a analise de quais variaveis sdo mais relevantes para as predigdes.

Os dados do FSAC passaram pelas etapas de selecdo e pré-processamento,
conforme realizado no processo de KDD, além da etapa de transformagao aplicada também
aos dados do WHOQOL-Bref e do ISM. Assim, a base geral foi composta por 872 amostras.
Ap6s iss0, quatro cenarios de investigagdo foram propostos, dois utilizando apenas os dados
do FSAC para a predicdo dos niveis de SM e de QV, e outros dois adicionando as
contribuicoes do WHOQOL-Bref e do ISM aos dados de entrada. Além disso, a técnica de
undersampling também foi aplicada aos quatro cenarios citados, totalizando entdo oito
cenarios testados.

Para a etapa de mineragdo de dados, os algoritmos escolhidos para treinamento
foram Random Forest, SVM, MLP e AdaBoost, com o Random Forest apresentando melhores
resultados gerais. Os hiperparametros utilizados foram de 100 arvores compondo o ensemble,
entre 10 e 11 atributos selecionados por arvore e tamanho minimo dos nés de decisdo de 1
amostra, para todos os cenarios propostos. As acuracias obtidas nos cenarios treinados apenas
pelos dados do FSAC ficaram entre 63% e 67%, ¢ com a utilizacao dos dados do WHOQOL-
Bref e do ISM, subiram para entre 77% e 78%. A aplicacdo de undersampling piorou o
desempenho dos modelos.

A selecao de atributos demonstrou que o dominio “Psicologico” do WHOQOL, a
variavel acerca de enxergar sentido na propria vida, a varidavel “Religido” e “Motivo de
afastamento — Trabalho”, foram suficientes para realizar as predi¢oes da SM; e as variaveis
“Racga”, “Religidao”, “Situacdo Civil” e relacionadas a controle emocional do ISM, foram
suficientes para a predicao da QV, sem perdas significativas de acurécia, diminuindo entdo os
custos computacionais envolvidos. Além disso, tanto os dominios do WHOQOL-Bref, quanto
os do ISM, figuraram entre os maiores ganhos de informagao para ambas as predigdes.

Para trabalhos futuros, visa-se a obtencdo de mais amostras, advindas de
estudantes de outras instituigdes de ensino superior, buscando assim tornar os modelos mais
robustos a variancia dos dados. Além disso, um grande potencial de melhoria ¢ observado no

ajuste do FSAC, buscando torné-lo mais eficiente a dindmica dos algoritmos de predigdo.
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ANEXO A — INVENTARIO DE SAUDE MENTAL

QUEST.:

Abaixo vai encontrar um conjunto de questdes acerca do medo como se sente ne dia a dia. responda a

cada uma delas assinalando um dos reténgulos com X a resposta que melhor se aplica a si
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1- QUANTO FELIZ E SATISFEITO VOCE TEM ESTADO COM A 5UA VIDA PESS0AL?

Por vezes Muito
Extremamente Muito feliz & ligeiraments inzatisfeito
faliz, ndo pode L . [Feralmente s reralments e T
satisferto a mator| . .. satisferto, por [ .. e mfeliz a
haver pessoa atisfeito e ) nzatisferto, )
. . parte do tempao . [VEZES - mAlor parte
mais feliz on feliz . nfeliz
L lizeiraments do tempo
satisfeita N
infeliz
I-DURANTE QUANTO TEMPO SE SENTIU 50 NO MES PASSADO?
Sempre (Quaze sempre Aa;l:i;; Durante Juase mumca Nunca
P : P |][JEIL1PCI aloum tempo )
3- COM QUE FREQUENCIA SE SENTIU NERVOS0 OU APREENSIVO PERANTE COISAS
OUE ACONTECERAM., OU PERANTE SITUACOES INESPERADAS, NO ULTIMO MES?
Com muita Frequentemente Com poties .
Sempre frequiéncia frequéncia Quase nunca Nunca

4-DURANTE O MES PASSADO COM QUE FREQUENCTA SENTIU QUE TINHA UM
FUTUEQ PEOMISSOR E CHEIQ DE ESFERANCA?

Com muita Com pouca (Juasze munca Nunca
Sempre frequéncia Frequentemente frequéncia
5- COM QUE FREQUENCIA, DURANTE O ULTIMO MES, SENTIU QUE A SUA VIDA NO
DIA A DIA ESTAVA CHEIA DE COISAS INTERESSANTES?
Com muita Com pouca )
Sempre frequéncia Frequentemente frequéncia Quase nunca Nunca
6- COM QUE FREQUENCTA, DURANTE O ULTIMO MES, SE SENTIU RELANXADO E SEM
TENSAO?
Sempre g:n;;g;a Frequentemente Com pouca Cuaze minca Nunca
P g = frequéncia )

T-DURANTE O ULTIMO MES, COM QUE FREQUENCIA SENTIU PEAZEE NAS
COISAS QUE FAZIA?

Sempre

Com muita
frequéncia

Frequentemente

Com pouca
frequéncia

Cuaze nunca

MNunca

S-DURANTE O ULTIMO MES, TEVE ALGUMA VEZ QUE SE QUESTIONOU SE ESTARIA
APERDER ACABECA, OU APERDER O CONTROLE S0BRE 05 SEUS ATOS, A5 SUAS
PALAVEAS, 05 SEUS PENSAMENTOS, SENTIMENTOS OU MEMORIA?
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Sim, mas ndo o | . . : : Sim, e estou
. Sim, e figquel Sim, & 1350 me .
- Talvez um uficiente para L
Nio, nunca um bocado [preccupa
pouco car preccupado preccupado
: preccupado
OIm 1550 jcom 1350
9. SENTIU-5E DEPEIMIDO DURANTE O ULTIMO MES?
Sim, até ao ponto de ndo | Sim, mwto Sim. por vezes Nio,
me interessar deprimido Sim, deprimido : l_' P nunca me
por nada durante esses quase todos o5 | muitas vezes =i D'n?; vm i sinto
dias dias pouco deprimdo deprimida
10- DURANTE O ULTIMO MES, QUANTAS VEZES 5E SENTIU AMADO E QUERIDO?
A maior Algumas I Inito -
Sempre Quase sempre  [parte das " | Munca
i— VEzZes polcas vezes

11- DUEANTE Q)

UANTO TEMPO,

NOMES PASSADO SE SENTIUMUITO NEEVOSO?

Sempre

Quase sempre

A maior
parte do tempo

Durante
algum tempo

Quaze nunca

MNunca

12- DUREANTE O

INTERESSANTE AOLEVANTA

ULTIMO MES,

COM QUE FREQUENCTA ESPERAVA TER UM DIA
R-5E7?

Sempre

Com muita
frequéncia

Frequentemente

Com pouca frequéncia

(Juaze nunca

MNunca

13- N0 ULTIMO

MES, DURANTE

QUANTO TE

MPO SE SENTIU TENSO E IRRITADO?

Sempre

Quase sempre A

tempo

Dhurante

maior parte do A tempo

(Juaze nunca

MNunca

14 DURANTE O
COMPOETAME

ULTIMO MES

SENTIUQUE C
NTO, PENSAMENTO, EMOCO

ONTROLAVA PERFEITAMENTE O SEU
ES E SENTIMENTOS?

Sempre

Sim, geralmente

S1m, penso
que sim

Mo mmito
(em

[POT 1550

MNio, e ando um
pouco perturbado

[Mio, e ando
o
perturbado
0T 1550

15 DURANTE O ULTIMO MES,
QUANDO FAZTA ALGUMA COISA?

COM QUE FRE

QUENCIA SENTIU AS MAOS A TREMER

Sempre

Com muita
frequéncia

Frequentements

Com pouca
frequéncia

Juase nunca

Nunca

l4- DUEANTE O

ULTIMO MES,

COM QUE FREQUENCTA SENTIU QUE VOCE NAOD

TINHA FUTURQ, QUE NAOQ TINHA PARA ONDE ORIENTAR A SUA VIDA?

Sempre

Com mwmta
frequéncia

Frequentemente

Com pouca
frequéncia

Juase nunca

Nunca

17- DURANTE QUANTO TEMPO, NO MES QUE PASSOU, SE SENTIU CALMO E EM PAZ?

Sempre

Quase sempre o

parte do tempo

Dhurante
algum tempo

malor

Cuaze nunca

MNunca
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18- DURANTE QUANTO TEMPO, NO MES QUE PASS0U, SE SENTIU EMOCIONALMENTE

ESTAVEL?

Sempre

CQuase sempre

A maior
parte do tempo

Chirante alsum tempo

Quase nunca

Nunca

19- DUEANTE Q
BATXO?

UANTO TEMPO, NO MES QUE PASSOU, SE SENTIU TEISTE, PEA

Sempre

Cuase sempre

A malor
parte do tempo

Durante
algum tempo

Juase nunca

Munca

20- COM QUE FEEQUENCTIA, N

O MES PASSADO SE SENTIU COMO SE FOSSE CHORAR?

Sempre

Com muita
frequéncia

Frequentemente

Com pouca
frequéncia

uase
numca

Munca

I1- DURANTE O ULTIMO MES, COM QUE FREQUENCIA VOCE SENTIU QUE AS OUTRAS

PESSOAS SE SENTIRIAM MELHOR SE VOCE NAO EXISTISSE?

Com muita Com pouca
Sempre frequéncia Frequentemente ﬁequ;ncia Ouase mmea  |Nunca
I1- QUANTO TEMPO, DURANTE O ULTIMO MES, 5E SENTIU CAPAZ DE RELAXAR SEM
DIFICULDADE?
Sempre QJuase zempre |4 maior Dhirante .
arte do tempo  [algum tempo Quase mmea | Nunca

13-NO ULTIMO

AMOROSAS ERAM TOTAL OU

MES. DURANTE QUANTO TE

MPO SENTIU QUE AS SUAS RELA
COMPLETAMENTE SATISFATOEIAS?

COES

A malor Durante -

Sempre Quase sempre barte do tempo  alimum tempo Ouase mmea  |Nunca
24- COM QUE FREQUENCIA, DURANTE O ULTIMO MES, SENTIU QUE TUDO
ACONTECIA AQ CONTRARIO DO QUE DESEJAVAT

Com muita Com pouca
Sempre frequéncia Frequentements frequéncia Ouase mmea  |Nunca
15-DURANTE O ULTIMO MES, QUAO INCOMODADO VOCE SE SENTIU DEVIDO ESTAR
NERVOSO?
Extremamente, Um pouco
ao ponto de nfo  [Mwmto i:u::nEm dado ncomodado, A penas de Nada
poder fazer as incomodado clos meus o suficiente forma muito mn:cl;-ncudada
colsas que devia Eer'rn}s. : para que sentisse 1sso  [ligeira

16- NOMES QUE PASS0OU, DURANTE QUANTO TEMPO SENTIU QUE A SUAVIDA ERA
UMA AVERTURA MARAVILHOSA?

Sempre

A malor

Quase sempre

arte do tempo

Durante
algum tempo

Juase nunca

Munca
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ANEXO B — QUESTIONARIO WHOQOL-BREF

QUEST.:

Instrugdes: Estz questonario & sobre como voos s2 sentes a respeite de suz qualidads de vida, sside e outras areas de sua vida.
POR FAVOR RESPONDA A TODAS AS QUESTOES. Se vocé nio tam certezs sobre que resposta dar em uma questdo, por
favor, escolha entre as alternativas a que lhe parece mais apropriads. Esta, muitas vezes, podera ser sua primeira ascolha,

Por favor, tenha em ments seus valores, aspiragbes, prazeras e preocupagoes. Mos estamos perguntande o gue vocé acha
de sua vida, fomande come referéacia as DUAS ULTIMAS SEMANAS. Por exemplo, pensando nas ultimas duas semanas, wna
questio poderia ser.

Voce recebe dos outres o apoio de que necessita?

Poranto, voce deve cinoular o nurmers 4 se voce receben "muite” apoio come abaixe.

Nada Mnito pouco Medio Muito Completamente

1 2 3 4 5

Vocé dave cironlar o nimmero 1 s2 vocé n3o recebeu "nada” de apoio

Por faveor, leia cada questio, veja o que vocé acha e circule no numero e lhe parece a melhor resposta.

Mem num nem Muito
Muite mim | Funim Boa
boa e
1| Como voce avaliaria sua qualidade de vida? 1 2 3 4 5
Muite Mem  safisfeito Muito
Inzatisfeito Satisfeito
inzatisfeim nem insatsfeim satisfeito
2 | Quie satisfeito (a) vocé estd com a sua 1 2 3 4 5
sande?
Az questdes seguintes sio sobre O QUANTO voce tem sentido algumas coizas nas uldmas doss semanas.
Iais
hnito
Nada on Bastanfe | Exframaments
pouce
menes
3 | Em que medida vocé acha que sua dor (fisica) 2 3 4 5
impede vecé de fazer o que vocé preciza?
4 | 0 qumante voceé precisa de algum fratamento 1 2 3 4 5
médico para levar sua vida diaria?
5 | O quanto voce aproveita a vida? 2 3 4 5
& | Em que medida voce acha que a sma vida tem 2 3 4 5
sentido?
7 | O quanto vocé consegne e comCentrar? 1 2 3 4 5
§ | Quio segure(a) voce se sente em sua vida diaria® 2 3 4 3
9 | Quio sandavel & o zem ambismte fisico (clima, 2 3 4 5
barulbe, peluicio, atratives)?




As guestdes seguintes perguntam sobre QT_‘.;LD COMPLETAMENTE voce tem sentido que ou € capaz de fazer certas coisas

nestas ultimas duas semanas.
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Mada Muito pouce | Medio | Muito Completamenie
10 | Voce tem energia suficiente para sen dia-a- 1 2 3 4 5
dia?
11 | Voce e capaz de aceitar sua aparéncia fisica? 1 2 i 4 5
12 | Voce tem dinheiro suficiente para satisfazer 1 2 3 4 5
smas necessidades?
13 | Quio dizpomiveis para wocé estio  as 1 2 3 4 5
informacdes que preciza no sen dis-a-dia”
14 | Em que medida voce tem oportunidades de 1 2 3 4 5
atividade de lazer?

Az gquestdes seguintes perguniam sobre QL'ﬁD BEM OU SATISFEITO voce 2 sentin a respeito de varios aspectos

de sua Vida nas ultimas duss semanas

] ] MNem mim Minito
Mnito mim Fluim EBom
nem bom bom
15 | Quio bem voce é capaz de e locomover? 2 3 4 5
] Nem satisfeito
huito ] ] Muite
o Insatisfeite | nem Satisfeito )
msatisfeito ] satisfeite
insafisfetiy

1d

Quin satisfeite(a) vocé esta com o sen somo?

(=]

=
3

L

17

Quin satisfeito(a) vocé esta com  sua

capacidade de desempenhar as atividades do

sen dia-a-dia?

(]

=
£

15

Quie Voce esta Com  sma

capacidade para o trabalha?

satisfeitoa)

bt

[F9)

14

Quin satisfeite(a) vocé esta consigo mesmo?

(=]

[

L

]

Quin satisfeito(a) vocé esta com  suas

relagoes  pessoais  (amiges, parenfes,

conhecidos, colegas)?

(]

[FY]

(¥

1

Quin satisfeito{a) vocé esta com sma vida

sexmal?

[

[

L

1

Quin satisfeite(a) vocé esta com o apoio que

voce recebe de zens amigos?

(=]

[

13

Quae satisfeitofa) voce esta com as condigoes

do local onde mora™

bt

[F9)
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de transporte?

24 | Quae safisfeifo(a) voce esta com o sem acesso 2 3 4 5
a5 servigos de sande?
15 | Quide satisfeitoa) voce esta com o sem meio 2 3 4 5

A questio seguinte refere-za 3 COM QUE FRIQU]::HCH VYOO8 SENn On eXperimenton certas coisas nas ultimas duas semsnas,

Kunca

Alzumas

WVEIBE

Fraquentements

hefmito

frequentements

Sempre

il

Com que frequéncia voce tem semtimentos
negatives tais comoe man  homor,

desespero, ansiedade, depressio’

=]

L

Alzusm Ihe ajudon 2 preencher este questionario?
Cuanto tempo vocs levon para preencher este questionario”




ANEXO C - FORMULARIO SOCIODEMOGRAFICO, ACADEMICO E CLINICO

Nome: Telefone: ()
1-Sexo: 1[ ) Feminino 2{ )Masculino 2- Idade: Data de nascimento:
J-Raca: 1( )Parda 2( ) Prema 3( )Branca 4 JAmarela 5 Nio sabe
4-5iruacio civil: 1( )Solteiro 2 ( )Cazado 30 Wnido estavel 4( Winwvo

5-Local de orvigem: 1( ) Sobral 2 ) Outra cidade:
6-Local de Residéncia: 1{ )5obral 2{ ) Outra cidade:

T-Caso sua cidade de origem néio seja Sobral. Com que frequéncia viaja para sua cidade?
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1{ ) Todos os dias  2{ JFinais de semana 3( JJuinzenalmente 4{ JMensalmente 3( )Semestralmente

8- Amalmente reside com:

1{ JFamiliares M JSozinho 3( JBepublica estudantil 4 { JAmigosicolegas

9. Qual a sua religiio?

1( ) Catolica 2{ ) Evangélica 3( JTestemunha de jeovd 4( ) Espirita 5( 1utros

10- Qual o curso de Graduacio cursa na UVA:

11- Em gue semestre vocé esti matriculado?

10 317 Semestre 2{ ) 2° Semestre  3( ) 3° Semestre 4{ ) 4° Semestre 33 3° Semestre
6 ) 6° Semestre T{ ) 7° Semestre  8( ) 87 Semestre % ) 9° Semestre 100 ) 10° Semestre
12- Quantas disciplinas e/on médulos esta cursando no semestre em gquestio”

13- Ja reprovon alguma disciplina’ modulo? 1{ J8im X yNido

14-Em termos gerais. vocé considera sen curso estressante? 1( J5m 2 ( ) Nio

14. 1 Indique olos principais fatores de estresse:

1{ ) Maténas 2( ) Dudatica do professor 3( ) Provas- apresentacdo de seminarios
A ) outras:
15- Ja se afastou dos estudos por algum motive? 1 ) Sm N INio

15, 1-Qual motive do afastamento:
1{ ) Sande’ Doenca 2{ ) Financeiro 3( ) Trabalho 4( ) outras:

16- Em que turno vocé esta frequentando a maior parte das disciplinas?

1{ ) Matutino 2{ YWespertino 3( ) Somente Notumo 4( ) Integral

17- Qual o transporte gue vocé utiliza para chegar a Universidade?

1{ ) A pé/de carona'de bicicleta 2{ ) Tramsporte coletive 3{ )Transporte proprio  4( ) TaxiMoto-tax
18- Advidades profissionais: 1{ ) Nio trabalha 2{ ) Trabalha

192, Atvidades académicas: 1( )NSo Fealizam estigic  2( )Pealizam estagio

20- Quanto a Bolsas ou Auxilio Universitario

1{ )N&o recebe algum tipo de auxilio universitario 2( )Eecebe algum tipo de auxilio universitario

20, 1 Caso receba, especifigue gual ou guais:
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21-Desenvolve algum tipo de atividade fisica de forma regular? 10 ) Sim 2 Y NEo

21. 1- Se sim, qual a frequéncia (por semana)?

22- Quantas horas por semana dispdem para atividades de lazer?

13- Quais sio as suas principais atividades de Lazer:

1{ yDomur  2{ ) Ficar com a familia 30 ) Ouvir musica  4( ) Assistir filmes 5 ) Passear’ Viajar
6( ) Lerum livro 7( JRealizar atividade fisica 8( }Outras:
24-Faz uso continuo de algum medicamento para tratamento da sande?
1{ }5im  2{ ) Nio

24, 1- Qual medicamento?

I5-Faz uso de alguma substineia psicoativa durante os altimos trés meses? 1 )5m  2( JNio

25,1 Qual ou gquais as substincias psicoativas:

1{ ) Bebidas Alcodlicas{cerveja, vinho, licor) 2 }Denvados do Tabaco (cigamo, chamito)

3{ )Maconha (baseado, erva) 4 ) Drogas estimulantes (crack, cocaina, rebites)

3( ) Drogas Inalantes (langa-perfume, cola) 6 ) Hipnoticos' Sedativos (ansioliticos, tranquilizantes,
diazepan) 70 ) Aluemoégenos (LSD, Ecstasy) 8( ) Opidides (Morfina, Heroina, codeina, opie)

9  Outros:

15 I Durante os trés altimos meses, com gue frequéncia vocé utilizou essa(s) substincia(s)

1{) Uma ou duas vezes 2{) Mensalmente 3( ) Semanalmente 4( ) Diariamente ou quase todos os dias

26- Em geral, qual a quantidade aproximada de hovas de sono diarias?
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27-DURANTE QUANTO TEMPO, NO MES QUE PASS0TU, SE SENTIU TRISTE E PARA

BAIXO, DE TAL MODO QUE NADA O CONSEGUIA ANIMAR?

Sempre Com Emu_ta Frequentemente Com patica Omase nunea | Nuneca
frequéncia frequéncia

18- DURANTE O
VIDA?

ULTIMO MES, ALGUMA VEZ PENSOU EM ACABAE COM A PEOPEIA

Sim, mitas
veres

Sim, algumas
vezes

S1m. umas

poucas de vezes

S1m, uma vez

MNao, nunca

29-NOULTIMO

MES, DURANTE QUANTO TEMPO SE SENTIU, CANSADO, INQUIETO E

IMPACIENTE?
Sempre (Chuase sempre A maior Durante Juase nunca MNunca
’ PI®  barte do tempo  [algum tempo ’
30- NO ULTIMO MES, DURANTE QUANTO TEMPO SE SENTIU RABUGENTO OU DE MAU
HUMOR?
A malor Durante
Sempre Quase sempre parte do tempo algl.;.m tempo Quase mmea Nunca

31- DURANTE

UANTO TEMPO, NO ULTIMO

AMES, SE SENTIU ALEGEE, ANIMADO E

BEM DISPOSTO?
Sempre uase sempre A maior Durante Quase mumca Nunca
F ’ PI® barte do tempo  [algum tempo '

31 DURANTE O ULTIAMO MES, COM QUE FREEQUENCTA SE SENTIU CONFUSO OU

PERTUREBADO?

5 fﬂr:'-:lmhmgitﬂ - i Com poueca Q N
empre BOUENCIA requentemente frequéncia uase NUnCa unca

33- DURANTE O ULTIMO MES SENTIU-SE ANSIOSO OU PREQOCUPADO?

Sim,

extremamente, Sim, o . Mio. De

. . . . Sim, de !

ao ponto de Sim, muito Sim, um pouco |suficiente para e ma muito lizeira LRI

ficar doente ou me Incomodar = menhuma

quase

34-NO ULTIMO MES DURANTE QUANTO TEMPO SE SENTIU UMA PESSOA FELIZ?

g Quas ‘al;:m;r ; Durante Q N
empre ase sempre  [parte do tempo algum tempo udse Nunca unca

35- COM QUE FREQUENCIA DUEANTE O ULTIMO MES, SE SENTIU COM DIFICULDADE
EM SE MANTER CALMO?
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Sempre Enm Emu_ta Frequentemente Com potca Quase nunca MNunca
equencia frequéncia
36-NO ULTIMO MES, DUEANTE QUANTO TEMPO SE SENTIU ESPIRITUALMENTE
PAFA BAINO?
[Uma boa Dhirante .
Sempre Quase sempre parte do tempo [alzum tempo Quase nunca Nunca

37- COM QUE FREQUENCIA DURANTE O ULTIMO MES, ACORDOU DE MANHA

SENTINDO-SE FRESCO E REPOUSADO?

Sempre,

(Quase todos

Algumas vezes,

Nunca

todos os dias os dias Erequentemente :%a;. nomalmente | Quase nunca
33- DURANTE O ULTIMO MES, ESTEVE, OU SENTIU-SE DEBAIXO DE GRANDE
PRESSAOQ
OU STRESS?
Sim, quase a - : Sim, alguma,  |Sim, alguma, . -

Sim. muita o = Sim. wm Nio,
ultrapassar os ressio mais do que 0 [como de . enhuma
mens limites Pres costume costume P :
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