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RESUMO

A crescente incidéncia de distirbios emocionais entre estudantes universitarios tem
impulsionado o desenvolvimento de solucdes baseadas em dados para compreender
e monitorar o bem-estar psicologico. Este trabalho propée uma abordagem para
analise de questiondarios estruturados de saiide mental, combinando andalise explo-
ratéria, aprendizado de maquina e construgao de indicadores sintéticos. Utilizando
um conjunto de dados publico com informacoes psicoldgicas, académicas, fisiolégi-
cas e sociais de estudantes, foram realizadas trés etapas: (1) andlise exploratéria
das relagoes entre fatores de estresse e bem-estar; (2) modelagem preditiva para
classificagdo de niveis de estresse e satisfacdo emocional; e (3) desenvolvimento
de um indice de bem-estar inspirado no WHO-5 Well-Being Index. Os resultados
apontaram depressao, ansiedade, autoestima e qualidade do sono como os princi-
pais fatores associados ao bem-estar, além de validar modelos preditivos explicaveis.
O indice proposto, composto por cinco dimensdes interpretdveis, apresentou alta
consisténcia interna e capacidade discriminativa em um conjunto de dados inde-
pendente. Em comparacdo a um agregado simples das mesmas variaveis, reduziu o
erro padrao de medida em aproximadamente 39%, mostrando potencial para aplica-
¢Oes de triagem e andlise populacional. A pesquisa contribui para o aprimoramento
da andlise computacional de questionarios psicolégicos e para a compreensao dos
fatores relacionados ao bem-estar subjetivo no contexto académico.
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tico; analise exploratdria; modelagem preditiva.

ABSTRACT

1

Artigo cientifico elaborado para o trabalho de conclusao do curso de Engenharia de Computagao do
campus Nova Gameleira do Centro Federal de Educagiao Tecnolégica de Minas Gerais (CEFET-MG).
Graduando em Engenharia de Computacao no campus Nova Gameleira do Centro Federal de Educacao
Tecnoldgica de Minas Gerais (CEFET-MG). 1uiz.880088Q@Qgmail.com

Orientador do trabalho. Docente do Departamento de Computagdo do campus Nova Gameleira do
Centro Federal de Educagao Tecnoldgica de Minas Gerais (CEFET-MG). Av. Amazonas, 7675, Nova
Gameleira, Belo Horizonte (MG).



The increasing incidence of emotional disorders among university students has
driven the development of data-based solutions to understand and monitor psycho-
logical well-being. This work proposes an approach for the analysis of structured
mental health questionnaires, combining exploratory analysis, machine learning,
and the construction of synthetic indicators. Using a public dataset containing psy-
chological, academic, physiological, and social information about students, three
stages were carried out: (1) exploratory analysis of the relationships between stress
factors and well-being; (2) predictive modeling for the classification of stress lev-
els and emotional satisfaction; and (3) development of a well-being index inspired
by the WHO-5 Well-Being Index. The results pointed to depression, anxiety, self-
esteem, and sleep quality as the main factors associated with well-being, in addition
to validating explainable predictive models. The proposed index, composed of five
interpretable dimensions, showed high internal consistency and discriminative ca-
pacity in an independent dataset. Compared to a simple aggregate of the same
variables, it reduced the standard error of measurement by approximately 39%,
showing potential for screening applications and population-level analysis. This re-
search contributes to the improvement of the computational analysis of psycholog-
ical questionnaires and to the understanding of the factors related to subjective
well-being in the academic context.

Keywords: student well-being; machine learning; synthetic indicator; exploratory
analysis; predictive modeling.

1 INTRODUCAO

A satide mental tem se consolidado como uma das principais preocupagoes con-
temporaneas, especialmente no contexto académico (World Health Organization, 2022;
Auerbach et al., 2018). Estudos epidemiolégicos recentes demonstram que 30-40% dos
estudantes universitarios relatam sintomas clinicamente significativos de ansiedade e de-
pressao durante a graduagao (Lipson et al., 2019; Bruffaerts et al., 2018). O ambiente
universitario, embora propicio ao desenvolvimento intelectual e social, frequentemente im-
poe pressoes relacionadas ao desempenho, a competitividade e a transicdo para a vida
adulta, contribuindo para o aumento de sintomas de ansiedade, estresse e desmotivacao
(Pascoe et al., 2020; Baghurst; Kelley, 2014). Diante desse cendrio, cresce a necessidade de
métodos sistematicos capazes de auxiliar a identificagdo precoce de sinais de sofrimento
psicologico.

Paralelamente, o avango da ciéncia de dados tem ampliado as possibilidades de
andlise em dreas tradicionalmente qualitativas, como a psicologia e a educagao (Dwyer et
al., 2018; Shatte et al., 2019). Por exemplo, modelos de aprendizado de maquina e técnicas
de mineragao de dados vém sendo aplicadas com sucesso para extrair padroes complexos e
prever estados emocionais a partir de dados estruturados (Nemesure et al., 2021; Graham
et al., 2019), possibilitando abordagens quantitativas e explicaveis para compreender o
bem-estar humano (Wies et al., 2021).

Entre os instrumentos mais utilizados na mensuragao do bem-estar subjetivo, destacam-
se escalas padronizadas como o WHO-5 Well-Being Index (Topp et al., 2015), o Short
Warwick-Edinburgh Mental Well-Being Scale (SWEMWRBS) (Stewart-Brown et al., 2009)

e o Mental Health Continuum — Short Form (MHC-SF) (Keyes, 2007). Essas ferramentas
fornecem medidas consistentes e avaliadas internacionalmente em dimensoes como satis-
fagdo, vitalidade e equilibrio emocional (Tennant et al., 2007). No entanto, a aplicagdo



dessas escalas em contextos de analise de grandes volumes de dados coletados ainda é
limitada, especialmente quando se trata de ambientes digitais (Torous et al., 2021; Mohr
et al., 2017).

Estudos recentes tém demonstrado que a integracao de Aprendizado de Maquina
com dados de autorrelato pode alcancar precisdes superiores a 90% na classificacao de
niveis de estresse estudantil (Ovi et al., 2025; Meng et al., 2024). Contudo, persiste a la-
cuna metodologica na traducao de padroes algoritmicos complexos em indicadores clinicos
interpretaveis que possam orientar intervengoes praticas (Panicheva et al., 2022; Eder et
al., 2025). Instrumentos psicométricos tradicionais, embora validados, sdo desenvolvidos
através de processos puramente tedricos que nao capturam plenamente estruturas latentes
identificadas por andlises dirigidas por dados (Graham et al., 2019).

Nesse contexto, este trabalho propoe uma abordagem computacional para a ana-
lise automatizada do bem-estar psicologico de estudantes universitarios, utilizando um
conjunto de dados publico composto por varidaveis emocionais, académicas, fisiolégicas
e sociais. O estudo é estruturado em trés etapas complementares. A primeira consiste
em uma analise exploratoria e comparativa para identificar correlagoes entre fatores de
estresse e bem-estar. A segunda aborda a modelagem preditiva por meio de algoritmos
de Aprendizado de Méaquina, com o objetivo de classificar niveis de bem-estar e detectar
padroes associados ao sofrimento emocional. Por fim, a terceira etapa propoe a cons-
trucao de um indicador sintético de bem-estar, inspirado em instrumentos psicométricos
reconhecidos, visando sintetizar os resultados de forma interpretavel e aplicavel.

A principal contribuicao deste trabalho esta na integracao entre métodos analiti-
cos e construtos psicolégicos, buscando nao apenas identificar padroes estatisticos, mas
também oferecer interpretagoes consistentes sobre o bem-estar subjetivo. Espera-se que
os resultados obtidos contribuam para o desenvolvimento de ferramentas automatizadas
de triagem, capazes de apoiar institui¢oes de ensino e profissionais de saiide mental na
formulagao de estratégias preventivas e personalizadas.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

A consolidagao de abordagens computacionais aplicadas a avaliagao do bem-estar
psicologico tem estimulado uma producgao crescente de estudos que combinam psicome-
tria e aprendizado de maquina para investigar fatores emocionais, comportamentais e
sociais em populacoes estudantis. Essa convergéncia entre psicologia e ciéncia de dados
possibilita novas formas de compreender o bem-estar subjetivo por meio da extracao de
padroes em dados de questionarios, registros digitais e contextos ambientais. Nos tltimos
anos, observa-se um avanco significativo no uso de algoritmos supervisionados, técnicas de
selecao de atributos e modelos explicaveis voltados a triagem automatizada de estresse e
a modelagem de estados emocionais. Dentro desse panorama, destacam-se pesquisas que
buscam nao apenas prever niveis de bem-estar, mas também desenvolver estruturas meto-
dolégicas integradas e reprodutiveis, capazes de aproximar os resultados computacionais
das interpretacdes psicométricas tradicionalmente empregadas.

E nesse contexto que se insere o estudo de Ovi et al. (2025), que representa uma
das abordagens mais abrangentes e recentes neste dominio, cuja metodologia e base de
dados fundamentam diretamente a proposta deste projeto. Os autores propoem um fra-
mework de aprendizado de maquina sensivel ao contexto para a classificacao de estresse
em estudantes universitarios, integrando multiplos dominios psicolégico, académico, fisi-



olégico, social e ambiental. A pesquisa utiliza dois conjuntos de dados complementares
derivados de questionarios: o Student Stress Factors: A Comprehensive Analysis e o Stress
and Well-being Data of College Students, ambos coletados de estudantes entre 18 e 21
anos. O pipeline desenvolvido inclui etapas de pré-processamento, selecao de atributos
com SelectKBest e Recursive Feature Elimination with Cross-Validation (RFECV), redu-
¢ao de dimensionalidade com Principal Component Analysis (PCA) e treinamento de seis
classificadores-base: Support Vector Machine (SVM), Random Forest, Gradient Boosting,
XGBoost, AdaBoost e Bagging. A combinacao desses modelos em estruturas de ensemble
(hard voting, soft voting, weighted voting e stacking) resultou em acurdcias superiores a
99%, superando estudos anteriores com os mesmos conjuntos de dados. O trabalho des-
taca ainda a importancia de integrar informacoes contextuais para aprimorar a precisao
de modelos de predicao de estresse, aproximando a andlise de uma aplicacao realista em
ambientes educacionais.

Os dois conjuntos de dados empregados por Ovi et al. (2025) constituem também
a base empirica do presente trabalho. O Student Stress Factors (RxNach, 2024) fornece
uma base estruturada de variaveis de estresse categorizadas em fatores psicologicos, fisi-
olégicos, académicos e sociais, com énfase em determinantes contextuais e estruturais. O
Stress and Well-being Data of College Students (Singh, 2024) prioriza variaveis associadas
a sintomas psicossomaticos, qualidade do sono e ansiedade, demonstrando forte correla-
¢do com dimensoes de bem-estar subjetivo. A complementaridade entre as énfases dos
dois datasets, contextual no primeiro e reativa no segundo, fundamenta a estratégia de
validagao cruzada adotada neste trabalho, cujo detalhamento é apresentado na Secao 4.

A comparacao entre abordagens destaca diferengas metodoldgicas essenciais. En-
quanto Ovi et al. (2025) adotam um enfoque fortemente orientado a ensembles e combi-
nacao de classificadores com reducao de dimensionalidade e selecao robusta de atributos,
outros estudos revelam trade-offs frequentes entre complexidade do modelo e interpre-
tabilidade. Meng et al. (2024) aplicaram seis modelos supervisionados em uma amostra
internacional de 61.585 estudantes, observando que Random Forest apresentou o melhor
desempenho preditivo para escores de bem-estar medidos pelo WHO-5; contudo, os au-
tores discutem limitagoes inerentes a modelos menos interpretaveis quando o objetivo é
derivar intervengoes clinicas acionaveis. A escolha de Random Forest, neste caso, equi-
libra capacidade preditiva com alguma interpretabilidade via importancia de variaveis,
reforgando a tendéncia da literatura de que classificadores baseados em arvores oferecem
desempenho estavel com menor exigéncia amostral em dados tabulares de autorrelato.

Panicheva et al. (2022) exploraram uma via distinta ao focar em dados digitais
passivos e em linguagem natural extraida de mensagens de usuarios de um aplicativo
de satide mental. Em contraste com pipelines baseados em questionarios, esse trabalho
demonstrou que recursos linguisticos e padroes de uso de aplicativos conseguem predizer,
de forma moderada, escores WHO-5 (Pearson r ~ 0,37) e classificar risco depressivo com
sensibilidade relevante, embora com limitagoes de especificidade. O estudo ilustra a uti-
lidade de features comportamentais e textuais quando integradas a modelos de regressao
e classificacao, mas também ressalta problemas de amostragem pequena e auséncia de
validacao externa, que comprometem a generalizacao dos modelos baseados em tragos
digitais.

No campo da integracao multimodal, Eder et al. (2025) apresentaram um exemplo
de aplicacao clinica em atengao priméria, combinando questionarios (incluindo WHO-5 e
PHQ-9), sinais vitais e biomarcadores com técnicas como Boruta para sele¢ao de atributos



e XGBoost para classificacao. A estratégia de empilhamento e de modelos sequenciais re-
sultou em ganho de desempenho em relagao a instrumentos isolados, além de possibilitar
a identificagdo de subgrupos clinicos por meio de clustering por mistura gaussiana. Esse
trabalho destaca a vantagem de combinar fontes heterogéneas: quando multiplas modali-
dades sao bem integradas, é possivel obter classificadores mais robustos e ao mesmo tempo
extrair perfis clinicos com significado bioldgico. As limitagoes apontadas por Eder et al.
(2025) envolvem tamanho amostral moderado e necessidade de validagdo multicéntrica.

Em perspectiva complementar, Graham et al. (2019) argumentam que abordagens
puramente teodricas de construcao de instrumentos psicométricos nao capturam plena-
mente estruturas latentes identificaveis por andlises dirigidas por dados. Os autores de-
monstram que modelos de machine learning aplicados a dados de autorrelato conseguem
identificar padroes de associagao entre varidveis que escapam a formulagao classica de
itens por construto tedrico, sugerindo que a integracao entre métodos preditivos e psi-
cometria pode produzir instrumentos com maior aderéncia empirica. Essa constatacao
fundamenta diretamente a estratégia de triangulacao adotada no presente trabalho, na
qual indicadores derivados de modelos preditivos (feature importance) sdo combinados
com métricas estatisticas tradicionais (correlagao de Pearson e Mutual Information) para
a derivacao dos pesos dimensionais do indicador proposto.

A literatura também evidencia diferentes estratégias para selecao de atributos e ex-
plicabilidade. Métodos como Boruta e RFECV tém sido frequentemente empregados para
reduzir ruido e priorizar variaveis com relevancia clinica, enquanto técnicas de explicabili-
dade pds-hoc, como SHAP e LIME, sao recomendadas para traduzir decisdes de modelos
complexos (particularmente redes neurais e ensembles de alta dimensionalidade) em co-
nhecimento 1til acessivel a profissionais de satide. No entanto, para modelos baseados em
arvores de decisao, a importancia nativa dos atributos (mean decrease in impurity, gain)
ja fornece interpretabilidade diretamente derivada da estrutura do classificador, dispen-
sando camadas adicionais de explicabilidade quando o objetivo é derivar pesos para um
indicador sintético, e nao explicar predigoes individuais. O presente trabalho adota essa
segunda via, utilizando a importancia nativa de seis modelos tree-based como uma das
trés fontes de triangulacao para a ponderagdao dimensional do ISBE, conforme detalhado
nas Secoes 7.1 e 7.2.

No que se refere aos instrumentos de referéncia para mensuracao de bem-estar e
estresse, quatro escalas consolidadas fornecem os benchmarks contra os quais indicadores
emergentes devem ser avaliados. O WHO-5 Well-Being Index (Topp et al., 2015), com
cinco itens e estrutura unidimensional, destaca-se pela brevidade e pela ampla validacao
transcultural, sendo frequentemente utilizado como desfecho em estudos de intervencao e
como critério de triagem para depressao. A Perceived Stress Scale em sua versao de 10 itens
(PSS-10) (Cohen; Williamson, 1988; Lee, 2012) mede a percepcao subjetiva de estresse em
dimensao tnica, com confiabilidade na faixa de 0,78 a 0,84. A Depression Anxiety Stress
Scales de 21 itens (DASS-21) (Lovibond; Lovibond, 1995; Henry; Crawford, 2005) avalia
trés constructos relacionados em estrutura tridimensional, apresentando alfas entre 0,93
e 0,96. Por fim, a Warwick-Edinburgh Mental Well-being Scale (WEMWBS) (Tennant et
al., 2007; Stewart-Brown et al., 2009) mede bem-estar positivo com 14 itens em dimensao
Unica, com alfas na faixa de 0,89 a 0,91. Todos esses instrumentos possuem estabilidade
temporal documentada (coeficiente de correlagao intraclasse, ICC, entre 0,72 e 0,85) e
validagao multicéntrica, propriedades que constituem o padrao de maturidade contra o
qual o ISBE ¢ posicionado na Tabela 21.



Por fim, a literatura revisada aponta lacunas recorrentes que motivam a presente
investigacao. Ha escassez de estudos que integrem instrumentos de avaliagao de bem-estar
com pipelines preditivos automatizados, traduzindo padroes algoritmicos em indicadores
interpretaveis e reprodutiveis; muitos trabalhos empregam prozies ou instrumentos diferen-
tes como variaveis-alvo, dificultando comparacoes diretas. Adicionalmente, a articulacao
entre medidas de sintomas (como o PHQ-9) e medidas positivas de bem-estar (como o
WHO-5 ou 0o WEMWRBS) permanece insuficiente na maioria dos pipelines automatizados,
o que limita a compreensao do fendmeno a uma tnica dimensao do espectro satide-doenca.
A maioria das investigacoes também esbarra em amostras restritas, falta de validacao ex-
terna e insuficiente relato de medidas de protecao de privacidade e anonimizacao de dados.
Essas questoes metodoldgicas e éticas sao especialmente relevantes quando se pretende
aplicar solucoes automatizadas em ambientes educacionais, que exigem transparéncia, ex-
plicabilidade e salvaguardas adequadas.

Em sintese, os trabalhos analisados apresentam avancos complementares: os estu-
dos sobre ensembles e selecao de atributos demonstram elevado desempenho preditivo em
contextos controlados; as pesquisas com dados digitais passivos e integragao multimodal
ampliam o escopo de fontes além dos questionarios tradicionais; e os instrumentos psicomé-
tricos consolidados fornecem o padrao de referéncia contra o qual indicadores emergentes
devem ser avaliados. Ao mesmo tempo, a literatura evidencia lacunas persistentes na
traducao de padroes algoritmicos em métricas clinicamente interpretaveis, na validacao
externa e na articulagdo entre medidas de sintomas e medidas positivas de bem-estar. O
presente trabalho se insere nesse panorama propondo uma sequéncia metodoldgica inte-
gradora: analise exploratéria, modelagem preditiva e construcao de um indicador sintético
inspirado no WHO-5, com énfase em explicabilidade e valida¢ao, buscando mitigar as la-
cunas apontadas e contribuir com uma abordagem reprodutivel e aplicavel a contextos
universitarios.

3 METODOLOGIA

Esta pesquisa adota abordagem quantitativa, aplicada e preditiva, fundamentada
em técnicas de aprendizado supervisionado para classificacao multiclasse de niveis de es-
tresse estudantil. O diferencial metodologico central reside na construcao do Indicador
Sintético de Bem-Estar Estudantil (ISBE), métrica composta que agrega multiplas di-
mensoes de bem-estar em score Unico interpretavel na escala 0-100, permitindo triagem
institucional, monitoramento longitudinal e identificacao de perfis de vulnerabilidade es-
pecificos.

As etapas de andlise exploratéria de dados e treinamento de modelos preditivos
seguem o framework context-aware proposto por Ovi et al. (2025), que demonstrou acura-
cias superiores a 93% na detecgio de estresse estudantil através da integracao de fatores
psicologicos, académicos, fisiolbgicos, sociais e ambientais. Este trabalho expande tal fra-
mework ao desenvolver um indicador com potencial para ser psicometricamente validado
que traduz padroes identificados por algoritmos de Aprendizado de Maquina em métrica
clinicamente interpretavel e comparéavel a instrumentos estabelecidos.

O fluxo metodolédgico organiza-se em quatro macrofases. As trés primeiras, de na-
tureza preparatoria e preditiva, tém seus resultados sintetizados nas Se¢oes 4, 5 e 6, com
o detalhamento integral dos procedimentos e das andlises no Apéndice A: Preparacao
e Exploragdo dos Dados (Macrofase I), Engenharia de Features e Anélise Exploratoria
(Macrofase II) e Modelagem Preditiva e Ensemble (Macrofase III). A quarta macrofase,



Construcao e Validagao do ISBE, constitui a contribui¢ao original do trabalho e é desen-
volvida nas Seg¢oes 7.2 e 7.3. A Figura 1 sintetiza o encadeamento das etapas.

Figura 1 — Fluxo Metodolégico Geral do Trabalho
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

O encadeamento metodoldgico segue uma légica cumulativa, na qual cada macro-
fase alimenta a seguinte. A Macrofase I prepara e caracteriza os dados. A Macrofase 11
realiza a analise exploratoria e a selecao de caracteristicas que sustenta a modelagem
preditiva. A Macrofase III treina os classificadores e, como subproduto, produz a feature
importance agregada dos modelos baseados em arvore. A Macrofase IV constréi o ISBE,
integrando trés fontes de evidéncia: a correlagdo de Pearson (Cover; Thomas, 2006) e a
Mutual Information (Battiti, 1994) (Macrofase II) e a feature importance (Macrofase I1I).
Cabe distinguir, desde ja, dois processos de sele¢do de caracteristicas independentes e
com propositos distintos: a cascata por modelo descrita na Secao 5, que reduz a dimen-
sionalidade para a modelagem preditiva; e a selecao via Mutual Information descrita na
Secao 7.2, que define o conjunto de 14 features que compoem o ISBE. Os dois processos
nao se confundem: o ISBE nao é construido sobre as features selecionadas pela cascata,
mas sobre um subconjunto proprio derivado de critérios psicométricos e informacionais.
A seguir, é apresentada cada fase do projeto.

4 PREPARACAO E EXPLORACAO DOS DADOS (MACROFASE 1)

A primeira macrofase preparou e caracterizou os dados que sustentam todas as
analises subsequentes. Esta secao reporta os principais achados de coleta, qualidade e
exploracao; os procedimentos completos e a caracterizagao grafica das distribuicoes estao
detalhados no Apéndice A.1.

4.1 Delineamento ético e coleta de dados

Foram utilizados os mesmos dois datasets piblicos e anonimizados empregados por
Ovi et al. (2025). O Dataset 1 (Student Stress Factors) (RxNach, 2024) retne 1.100 regis-
tros e 20 features preditoras que cobrem dimensoes psicoldgicas, fisioldgicas, ambientais,



académicas e sociais. Sua varidvel-alvo stress_level apresentou distribuicao equilibrada
entre as trés classes, baixo (33,9%), médio (32,5%) e alto (33,5%), condicao favordvel a mo-
delagem multiclasse. O Dataset 2 (Stress and Well-being Data of College Students) (Singh,
2024) retine 843 registros e 25 features voltadas a sintomas psicossométicos e estressores
contextuais. Sua variavel-alvo, o tipo de estresse, mostrou-se fortemente desbalanceada:
91,1% dos casos concentram-se em eustress, contra 5,1% sem estresse e 3,8% em distress
(Figura 2). Esse desbalanceamento é um achado consequente, pois um classificador trivial
que atribuisse eustress a todos os casos ja alcancaria cerca de 91% de acurécia, o que
tornou obrigatério o uso de métricas macro na avaliagio dos modelos (Macrofase IIT).
A complementaridade entre as énfases dos dois conjuntos, contextual no primeiro e rea-
tiva no segundo, e a avaliacdo empirica prévia que permite comparacao com a literatura
justificaram a escolha. Por se tratar de dados secundarios publicos, a pesquisa dispensa
submissdo a Comité de Etica em Pesquisa, conforme a Resolugao nz 510/2016 do Conselho
Nacional de Satde (Brasil, 2016).

Figura 2 — Distribuicao das variaveis-alvo dos dois datasets
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

4.2 Pré-processamento dos dados

A inspecao estrutural nao identificou valores ausentes em nenhum dos conjuntos
de dados. O Dataset 1 nao exigiu corregoes, enquanto o Dataset 2 continha 27 registros
duplicados (3,2%), que foram removidos, resultando em 816 observagdes vélidas. Apds
a normalizagdo e a divisdo estratificada em conjuntos de treino e teste, foi realizada
uma andlise exploratoria dos outliers. Como os valores extremos estavam predominante-
mente associados a caracteristicas individuais e contextuais dos participantes, optou-se
por preserva-los, uma vez que representavam variacoes legitimas da amostra e nao evidén-
cias de erros de medicao. A tnica excecao foi a variavel idade do Dataset 2, cuja elevada
dispersao e auséncia de associagao consistente com o estresse indicaram baixa relevancia
preditiva, motivando sua exclusdao das etapas subsequentes da andlise. O detalhamento
desse procedimento é apresentado no Apéndice A.1.

4.3 Andlise exploratéria de dados

A exploracao univariada revelou distribui¢oes compativeis com dados psicossociais
reais. No Dataset 1, as varidveis ligadas a sintomas emocionais e fisioldgicos (e.g., ansie-
dade, depressao, dor de cabega e problemas respiratdrios) apresentaram maior assimetria,



refletindo variagao substancial na intensidade com que esses fatores sao vivenciados. Em
contraste, os fatores protetivos (e.g., autoestima, qualidade do sono, desempenho acadé-
mico e atendimento de necessidades bésicas) concentraram-se nas faixas superiores das
escalas, sugerindo a presenca de recursos de suporte e estabilidade na amostra.

No Dataset 2, removida a variavel idade, as demais varidaveis exibiram assimetria
predominantemente baixa, compativel com sua natureza ordinal e binaria, sem distor¢oes
que comprometam as analises subsequentes. A andlise das relagoes entre as features e o
estresse, de natureza bivariada e multivariada, é apresentada na Macrofase II (Secao 5);
os graficos de distribuicdo completos constam no Apéndice A.1.

5 ENGENHARIA DE ATRIBUTOS E ANALISE MULTIVARIADA (MA-
CROFASE II)

A segunda macrofase aprofundou a compreensao das relagdes entre as varidveis
e definiu, por algoritmo, o subconjunto de features utilizado na modelagem. Esta secao
reporta os principais achados. Os graficos, as tabelas e o detalhamento dos procedimentos
constam no Apéndice A.2.

5.1 Selecdo de caracteristicas

A selecao de caracteristicas foi conduzida por uma cascata de SelectKBest, RFECV
e PCA, reexecutada de forma independente para cada um dos sete algoritmos, de modo
que o numero de features retidas nao é fixo, mas determinado pelo desempenho de cada
classificador. No bloco do Support Vector Machine, por exemplo, o procedimento convergiu
para 19 features. A etapa de PCA evidenciou a diferenca estrutural entre os datasets, no
Dataset 1, o primeiro componente principal concentra cerca de 60% da variancia total e a
varidncia acumulada atinge 95% com aproximadamente 15 componentes, revelando forte
redundancia informacional que favorece a reducao de dimensionalidade; no Dataset 2, a
variancia distribui-se de forma mais gradual, exigindo cerca de 22 componentes para os
mesmos 95%, o que indica baixa redundancia e ganhos limitados com a compressao. O
detalhamento da cascata e os graficos de variancia explicada constam no Apéndice A.2.

5.2 Analise exploratéria multivariada

A correlagao de Pearson revelou um contraste estrutural entre os datasets. No
Dataset 1, que mede o estresse de forma continua, as associagoes mais fortes ocorreram
com bullying (r = 0,75), preocupagoes com a carreira (r = 0,74), ansiedade (r = 0,74),
depressao (r = 0,73) e dor de cabega (r = 0,71), caracterizando determinantes croénicos
e estruturais. A andlise apontou ainda multicolinearidade relevante entre esses preditores
psicossociais, como entre ansiedade e preocupagoes com a carreira (r = 0,72), o que exige
cautela na selecao de variaveis (Tabela 1).

No Dataset 2, focado na experiéncia recente de estresse, as correlagoes foram bem
menores e concentradas em respostas fisiologicas agudas, com destaque para batimentos
cardiacos acelerados (r = 0,44), seguidos de ansiedade ou tensao recente (r = 0,23) e
conflitos entre atividades académicas e extracurriculares (r = 0,21); nesse conjunto nao
foram identificados pares com colinearidade elevada.

A Mutual Information reordenou a relevancia das varidveis ao capturar dependén-
cias nao lineares. No Dataset 1, blood_pressure, apesar de correlacao linear modesta,



Tabela 1 — Correlagoes de Pearson mais fortes no Dataset 1 (|r| > 0,7)

Variavel 1 Variavel 2 Correlagao

Correlagoes com a varidvel-alvo

bullying stress_ level 0,75
future career concerns stress level 0,74
anxiety level stress level 0,74
depression stress_ level 0,73
headache stress level 0,71
sleep__quality stress_level —0,75
self esteem stress level —0,76
academic_performance  stress_level —0,72
basic_ needs stress_level —0,71
safety stress_ level —0,71
Pares entre preditores (multicolinearidade)
anxiety level future career concerns 0,72
anxiety level bullying 0,71
future_ career concerns bullying 0,71
depression future career concerns 0,71
anxiety level sleep__quality —0,71
self esteem future career concerns —-0,71
blood pressure social_support —0,75

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

obteve a maior pontuacgao de MI, sinalizando que sua relacdo com o estresse é predo-
minantemente nao linear; qualidade do sono, preocupagdes com a carreira, depressao e
ansiedade também figuraram entre as mais informativas (Figura 3). No Dataset 2, a per-
cepcao de batimentos cardiacos acelerados liderou novamente, coerente com a natureza
reativa daquele conjunto.

A andlise inferencial reforgou o panorama e a anélise de variancia (ANOVA) apon-
tou diferengas significativas entre os grupos de estresse (p < 0,001), com os maiores efeitos
em ansiedade, depressao e desempenho académico no Dataset 1, e em batimentos cardia-
cos e tensao recente no Dataset 2. O conjunto desses achados, detalhado no Apéndice A.2,
fundamentou tanto a selecao das features quanto a posterior ponderagao do ISBE.

6 MODELAGEM PREDITIVA E ENSEMBLE (MACROFASE III)

A terceira macrofase avaliou o desempenho preditivo dos algoritmos e, como sub-
produto, consolidou a importancia das features que alimenta a construcao do ISBE. Os
protocolos experimentais completos e as tabelas de desempenho constam no Apéndice A.3.

6.1 Modelagem preditiva

Sete algoritmos foram avaliados sob diferentes configuracoes de pré-processamento
e redugdo de dimensionalidade. O desempenho variou conforme a estrutura de cada da-
taset: no Dataset 1, as melhores configuragoes associaram-se ao SelectK Best, método de
selecao de features baseado no teste F da ANOVA (f_classif), que ranqueia cada varia-
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Figura 3 — Relevancia das variaveis em relagdo ao nivel de estresse no Dataset 1
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vel pela sua capacidade de discriminar individualmente as classes de estresse. O nimero
6timo de features (K) nao foi fixado manualmente: para cada modelo, o cddigo testou to-
dos os valores de K possiveis (de 1 até o total de varidveis disponiveis) e selecionou aquele
que maximizou a acuracia média em validagdo cruzada estratificada de cinco folds. Sobre
esse subconjunto inicial, aplicou-se ainda o RFECV (Recursive Feature Elimination with
Crross-Validation), que eliminou iterativamente as variaveis menos relevantes considerando
suas interacoes, resultando no conjunto final de features utilizado por cada modelo. Como
esse processo é executado de forma independente para cada algoritmo, o K resultante
pode variar entre eles, refletindo a combinacao de atributos que melhor se adequou a cada
estrutura de aprendizado.

Com esse protocolo, destacaram-se o Random Forest (92,4% de acuracia), seguido
de AdaBoost (92,0%), XGBoost (91,6%) e Gradient Boosting (91,3%), conforme a Ta-
bela 2. No Dataset 2, predominou o PCA, com o Support Vector Machine alcangando
99,1%, a frente de AdaBoost (96,7%) e XGBoost (96,2%). Esse padrao indica que a se-
legao prévia de atributos favoreceu o conjunto mais redundante (Dataset 1), enquanto a
transformagao dimensional beneficiou o conjunto mais disperso (Dataset 2).

Como subproduto da modelagem, consolidou-se a importancia intrinseca das fea-
tures a partir dos seis modelos baseados em arvore (Random Forest, Gradient Boosting,
AdaBoost, XGBoost, Light GBM e Bagging). Trata-se da relevancia que cada algoritmo
atribui automaticamente as variaveis durante o proprio treinamento: modelos baseados
em arvore calculam, a cada né de decisao, o quanto cada feature reduz a impureza do
conjunto (critério de Gini ou ganho de informacao), e a importancia final de cada varidvel
corresponde a média ponderada dessas redugoes ao longo de todas as arvores construi-
das. A variavel blood_pressure despontou como a de maior importancia média, muito
acima das demais, confirmando que sua relagdo com o estresse, fraca em termos lineares,
¢é capturada por modelos capazes de representar intera¢oes nao lineares. Essa importan-
cia agregada constitui a terceira fonte da triangulagdo que pondera o ISBE, desenvolvida
na Macrofase IV (Secao 7.2). A tabela completa de importancias por modelo consta no
Apéndice A.3.
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Tabela 2 — Desempenho dos melhores modelos individuais e ensembles por dataset

Modelo Config. Acurécia (%)
Dataset 1 (classes equilibradas)
Random Forest SelectKBest 92,364
AdaBoost Select KBest 92,000
XGBoost SelectKBest 91,636
Voting (hard) ensemble 93,091
Dataset 2 (classes desbalanceadas)
SVM PCA 99,052
AdaBoost SelectKBest 96,683
XGBoost SelectKBest 96,209
Stacking ensemble 99,530

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

6.2 Estratégias de ensemble

As estratégias de ensemble igualaram ou superaram os melhores modelos individu-
ais. No Dataset 1, com classes equilibradas, o Voting Classifier (hard) atingiu 93,1% de
acuracia, valor superior ao do melhor modelo individual desse conjunto; no Dataset 2, o
Stacking Classifier alcangou 99,5%, o melhor resultado geral do estudo. Como antecipado
pelo desbalanceamento identificado na Macrofase I, as acuracias do Dataset 2 devem ser
lidas com cautela: um classificador trivial j&a alcancaria cerca de 91%, de modo que as
métricas macro sao mais informativas; as métricas macro reportadas no Apéndice A.3
confirmam que o ganho sobre esse piso é real, ainda que menor do que a acuracia bruta
sugere.

7 CONSTRUCAO E AVALIACAO DO ISBE (MACROFASE 1V)

A quarta macrofase constitui a contribuicao principal deste trabalho e integra, em
um unico encadeamento, a derivagao empirica do indicador e a sua avaliacao. Esta se-
¢ao organiza-se em quatro partes complementares: (1) a fundamentagido da importancia
das features por triangulacao de trés fontes (Secao 7.1); (2) a formulagdo do ISBE e sua
aplicagao ao Dataset 1 (Segao 7.2); (3) a avaliacdo da confiabilidade, validade, robustez,
estrutura fatorial, capacidade discriminativa, validagdo em uma amostra externa utili-
zando o Dataset 2 e comparac¢ao com um agregado parcimonioso (Segao 7.3); e, por fim,
(4) os aspectos éticos e as diretrizes de uso (Segdo 7.4). Os dados sdo os mesmos das
macrofases anteriores, descritos na Macrofase I, e correspondem aos empregados por Ovi
et al. (2025), o que assegura comparabilidade com a literatura recente. Salvo indicagao
contraria, os resultados referem-se a versao ISBE 2.3.

7.1 Interpretabilidade e importancia de features

A interpretabilidade do ISBE foi sustentada por trés fontes complementares de
relevancia preditiva, posteriormente combinadas por triangulacao para derivar os pesos
do indicador: (1) a correlagao absoluta de Pearson com a variavel-alvo (|r|) capta associa-
¢oes lineares diretas entre cada feature e o estresse; (2) a Mutual Information (MI) capta
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dependéncias nao lineares; e (3) feature importance (FI) agregada dos seis modelos base-
ados em arvore (Random Forest, Gradient Boosting, AdaBoost, XGBoost, Light GBM e
Bagging), consolidada na Macrofase 111, quantifica a contribuigao efetiva de cada varidvel
nas decisoes dos classificadores, via reducdo de impureza ou ganho. O emprego de trés
fontes reduz a dependéncia de um tnico método, explorando suas complementaridades.

Esses indicadores informaram trés aplicagoes metodologicas distintas, que nao de-
vem ser confundidas: (1) a selecao das features de cada dimensdao do ISBE, conduzida
exclusivamente por Mutual Information na construgao da versao 2.2; (2) a derivacao dos
pesos dimensionais e intradimensionais por triangulacao das trés fontes na versao 2.3; e
(3) a verificacdo de que features teoricamente centrais apresentam importancias empiricas
elevadas. A selecao e a ponderagao apoiam-se, portanto, em conjuntos de fontes diferentes
e a feature importance entra apenas na etapa de ponderagao, nao na de selegao.

O procedimento de derivagao dos pesos seguiu quatro passos. Primeiro, calcularam-
se os valores brutos de |r|, MI e FI para cada uma das 14 features. A FI foi obtida
normalizando as importancias atribuidas as features de cada modelo para soma unitaria
e tomando a média aritmética dos seis modelos. Segundo, cada vetor foi normalizado
pelo procedimento min-max dentro do conjunto de 14 features, gerando trés vetores no
intervalo [0, 1]. Terceiro, o escore compésito de cada feature (i) foi calculado como média
aritmética simples das trés fontes normalizadas:

norm,s MInorm 7 FInorm 7
Composite; = " norm.s + 3 i : (1)

Quarto, os pesos intradimensionais foram obtidos normalizando os escores compé-
sitos dentro de cada dimensao (soma = 1), e os pesos dimensionais normalizando a soma
dos compésitos por dimensao (soma = 1). Esse procedimento assegura que cada feature
contribua proporcionalmente a sua relevancia consolidada nas trés fontes e que cada di-
mensao contribua proporcionalmente a relevancia agregada de seus itens componentes,
sem interven¢ao manual a posteriori.

As importancias utilizadas como terceira fonte da triangulacao nao foram extrai-
das dos hiperparametros 6timos efetivamente salvos na Macrofase III. Para quatro dos
seis modelos baseados em arvore, os best_params_ originais nao foram preservados, de
modo que esses modelos precisaram ser retreinados a partir dos grids de busca, e nao re-
carregados a partir do estado exato que produziu as métricas de desempenho reportadas.
Como o procedimento de ajuste envolve componentes estocédsticos (amostragem bootstrap
em Random Forest e Bagging, subamostragem de features por né, ordem de avaliacao
em boosting), a reconstrucao sem sementes (random_state) fixas e idénticas as originais
introduz uma variabilidade nao mensurada nos valores brutos de FI e, por propagacao,
nos pesos finais. Em consequéncia, os pesos derivados da triangulacao devem ser lidos
como estimativas pontuais sujeitas a uma margem de flutuagao, e nao como coeficientes
deterministicos. Essa incerteza foi caracterizada por duas vias complementares: (i) a ana-
lise de sensibilidade de cinco esquemas de ponderacao (Segao 7.3, Tabela 9), que mostrou
variacdo maxima de AUC (4rea sob a curva ROC) de apenas 0,015 entre cendrios extre-
mos, incluindo o cendrio de pesos invertidos; e (ii) o registro formal dessa limita¢do na
Secao 8.4 (L7). Recomenda-se, em replicagoes futuras, fixar e versionar as sementes de
todos os estimadores e persistir os best_params_ ao final da otimizacao, ou, alternativa-
mente, estimar a distribuicdo dos pesos por reexecucao multipla sob sementes distintas,
reportando intervalos em vez de valores pontuais.
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As 14 features organizam-se em cinco dimensbes conceituais, detalhadas na Se-
¢ao 7.2: Vitalidade Psicoemocional (VPE), Energia e Engajamento (EEE), Capacidade
de Enfrentamento Académico (CEA), Suporte Social e Ambiental (SSA) e Autorregula-
¢ao e Resiliéncia (ARR). As siglas sao utilizadas na Tabela 3 para indicar a dimensao de
pertencimento de cada feature.

Tabela 3 — Derivacao dos pesos por triangulagdo de trés fontes (ISBE 2.3)

Feature Dim. 7| MI FI |rln,  MI, FI, Comp. Peso
depression VPE 0,751 0,659 0,064 0,955 0,741 0,206 0,634 0,341
anxiety_level VPE 0,755 0,646 0,033 0,967 0,705 0,076 0,583 0,314
self _esteem VPE 0,762 0,666 0,058 00985 0,762 0,179 0,642 0,345

sleep quality ~EEE 0,767 0,681 0,076 1,000 0,803 0254 0,686 0,370
blood pressure EEE 0,407 0,750 0,252 0,000 1,000 1,000 0,667 0,359
headache EEE 0,730 0,585 0,034 0896 0,532 0,079 0502 0271
academic_perf. CEA 0,748 0,528 0,095 0,947 0,367 0,338 0551 0,394
future career ~CEA 0,751 0,699 0,029 0,955 0,857 0,059 0,623 0,446

study load CEA 0,646 0,399 0,017 0,664 0,000 0,007 0224 0,160
social support SSA 0,656 0,558 0,067 0,691 0,453 0,217 0,454 0,355
safety SSA 0,714 0509 0,034 0,852 0,315 0,080 0,415 0,326
basic_needs SSA 0,719 0,505 0,028 0,868 0,301 0,053 0,407 0,319
bullying ARR 0,757 0,675 0,030 0973 0,786 0,061 0,607 0,706
noise_level ARR 0,660 0,419 0,015 0,702 0,058 0,000 0,253 0,294

Fonte: Elaborado pelo autor (2026). |r| = correlagdo absoluta de Pearson; MI = Mutual Information; F1
= feature importance média; _n = normalizado min-max; Comp. = média das 3 fontes; Peso =
peso intradimensional. Pesos derivados da particao de treino do Dataset 1 (n = 825); a distribuigao
do ISBE ¢ avaliada na parti¢do de teste (n = 275).

A Tabela 3 evidencia convergéncia parcial entre as trés fontes para a maioria das
features. Variaveis como sleep_quality (compésito = 0,686) e self esteem (0,642) man-
tém posigoes elevadas em |r| e MI, embora com FI relativamente modesta. A principal
discrepancia envolve blood_pressure, que ocupa a ultima posicao em correlacao linear
(|| = 0,407) mas a primeira em MI (0,750) e em FI (0,252). A inclusdo da FI como terceira
fonte eleva seu compésito para 0,667, valor préximo ao de sleep_quality (0,686), reequi-
librando sua contribuicao intradimensional na dimensao EEE. Esse resultado confirma, de
forma quantitativa, o achado da Macrofase III de que a relagao de blood_pressure com
o estresse é melhor capturada por modelos capazes de representar interagoes nao lineares.

No extremo oposto, study_load apresenta o menor compésito (0,224), refletindo
posigoes inferiores nas trés fontes simultaneamente. Embora integre conceitualmente a di-
mensao CEA, sua contribui¢do empirica é substancialmente menor que a de future_career_concerns
(0,623) e academic_performance (0,551), resultado que se traduz em peso intradimensio-
nal proporcionalmente reduzido (0,160). A Figura 4 sintetiza a composicao empirica das
cinco dimensoes e das features componentes.

Cabe explicitar que os trés indicadores de importancia (|r|, MI e FI) foram deriva-
dos do mesmo dataset utilizado para treinar os modelos preditivos. Adicionalmente, a FI
foi calculada em etapa posterior ao treinamento original. Para quatro dos seis modelos,
os melhores hiperparametros encontrados pelo GridSearchCV nao haviam sido preser-
vados, de modo que esses modelos precisaram ser retreinados repetindo o processo de
busca a partir dos grids originais. Como esse retreinamento pode convergir para configu-
racoes ligeiramente diferentes das obtidas no treinamento original, os valores de FI desses
quatro modelos carregam uma incerteza adicional. A coeréncia observada entre as trés
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Figura 4 — Composi¢ao empirica por dimensao e feature componente, ISBE 2.3
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026). Importancia calculada como média normalizada de |r|
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por dimensao.

fontes deve ser lida, portanto, como consisténcia interna do procedimento de derivacao, e
nao como validacao independente. A confirmacao de que essa estrutura captura padroes
generalizaveis requer avaliagdo em dados externos, conduzida na Segao 7.3.

7.2 Construcdo do ISBE

O Indicador Sintético de Bem-Estar Estudantil transforma padrées complexos iden-
tificados por modelos de machine learning em uma métrica na escala de 0 a 100. Sua
construgao resultou de um refinamento progressivo, ou seja: (1) a versao inicial (1.0) defi-
niu a arquitetura dimensional e a selecao data-driven de features via Mutual Information
e (2) as versoes intermediarias (2.0, 2.1 e 2.2) corrigiram a inversao de polaridade (que,
na versao 2.0, produzia alfas negativos em trés dimensoes), substituiram métricas de con-
fiabilidade inadequadas e acrescentaram anélise fatorial exploratéria (EFA) e andlise de
sensibilidade dos pesos. A versdao aqui reportada, ISBE 2.3, incorpora como avango cen-
tral a feature importance agregada dos modelos da Macrofase III como terceira fonte de
triangulacdo na derivagao dos pesos (Segao 7.1), completando a integragao entre as etapas
preditiva e psicométrica.

O ISBE agrega cinco dimensoes conceituais: (1) Vitalidade Psicoemocional (VPE),
que captura ansiedade, depressdo e autoestima; (2) Energia e Engajamento (EEE), que
integra qualidade do sono, ativagdo fisiol6gica e sintomas somaticos; (3) Capacidade de
Enfrentamento Académico (CEA), que retine desempenho, carga de estudos e preocupa-
goes com a carreira; (4) Suporte Social e Ambiental (SSA), que operacionaliza relagoes
interpessoais e adequagao ambiental; e (5) Autorregulacao e Resiliéncia (ARR), que cap-
tura a exposicao a estressores interpessoais e ambientais. O score é calculado em trés
etapas sequenciais que transformam os valores brutos das features em valor interpretavel
na escala 0-100.
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7.2.1 Normalizacao

Todas as features sao normalizadas pelo procedimento min-max para o intervalo
0, 1], padronizando escalas heterogéneas. Para features em que valores elevados indicam pi-
ores condigoes de bem-estar (e.g., anxiety_level, depression, bullying, study_load),
aplica-se inversao de polaridade pela transformagcao (1 — valor normalizado), assegurando
que scores mais altos sempre representem melhor bem-estar.

O conjunto de 14 features que compde o ISBE resultou da reducao da versao
inicial do indicador (1.0), que reunia 17 features distribuidas pelas cinco dimensoes. Por
meio de selecao via Mutual Information, seis features de baixa contribui¢ao informacional
foram removidas e trés de maior relevancia foram incorporadas, resultando nas 14 atuais.
Na dimensao EEE, breathing problem e extracurricular_activities deram lugar
a blood_pressure e headache; na dimensao SSA, teacher_student _relationship e
living conditions foram removidas; na dimensao ARR, mental_health_history e
peer_pressure foram substituidas por noise_level. A versdao 2.3 mantém esse mesmo
conjunto de 14 features, alterando apenas os pesos pela incorporacao da feature importance
como terceira fonte de triangulacao.

7.2.2 Agregacao Dimensional

As features normalizadas sao agregadas em cinco dimensoes por médias ponderadas
intradimensionais, com pesos derivados da triangulacao descrita na Secao 7.1:

« Vitalidade Psicoemocional (VPE) integra depression (peso 0,341; invertido), anxiety_level
(0,314; invertido) e self_esteem (0,345). Peso dimensional: 0,256.

» Energia e Engajamento (EEE) combina sleep_quality (0,370), blood_pressure
(0,359) e headache (0,271; invertido). Peso dimensional: 0,256.

« Capacidade de Enfrentamento Académico (CEA) retine academic_performance
(0,394), future_career_concerns (0,446; invertido) e study_load (0,160; inver-
tido). Peso dimensional: 0,193.

« Suporte Social e Ambiental (SSA) agrega social_support (0,355), safety (0,326)
e basic_needs (0,319). Peso dimensional: 0,176.

 Autorregulagao e Resiliéncia (ARR) combina bullying (0,706; invertido) e noise_level
(0,294; invertido). Peso dimensional: 0,119.

7.2.3  Score Final

O score ISBE ¢ obtido pela soma ponderada das cinco dimensoes, multiplicada por
100:

ISBE = 100 % (0,256 x VPE+0,256 x EEE+0,193 x CEA+0,176 x SSA+0,119x ARR) (2)

O resultado situa-se no intervalo [0, 100], onde 0 indica pior e 100 indica melhor
bem-estar. Para orientar interpretacao preliminar, foram definidas cinco categorias pro-
visérias ancoradas pelo threshold do WHO-5 (52%): Critico (0-39), Reduzido (40-51),
Moderado (52-64), Bom (65-79) e Excelente (80-100), conforme a Tabela 4. Esses cutoffs
sao aproximagoes tedricas, nao limiares clinicamente validados.
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Tabela 4 — Categorizagao Clinica do ISBE

Categoria Faixa Interpretacao Acao Recomendada

Critico 0-39 Distress severo, multiplos es- Encaminhamento imediato
tressores

Reduzido 40-51  Indicadores significativos de Avaliagdo psicologica  deta-
distress lhada

Moderado  52-64  Funcionamento adequado com Intervengoes preventivas
vulnerabilidades

Bom 65-79  Recursos adaptativos ativos Manutencao

Excelente ~ 80-100 Florescimento psicologico Modelo de adaptagao positiva

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

7.2.4 Distribuicdo empirica no Dataset 1

O Dataset 1 constitui o cenario de aplicacao ideal porque a estrutura dimensional
do ISBE foi construida a partir de suas features, eliminando ambiguidades interpretativas.
A aplicagdo ao conjunto de teste (n = 275) produziu distribui¢do com média de 51,00
pontos (DP = 23,46), mediana de 55,45 e amplitude de 11,89 a 87,62 (Tabela 5). A
assimetria de —0,09 indica distribui¢ao aproximadamente simétrica com leve deslocamento
negativo, e a curtose de —1,27 sugere distribuicao platicurtica, consistente com populacao
heterogénea.

Tabela 5 — Estatisticas Descritivas do ISBE — Dataset 1

Meétrica Valor
n 275

Média (p) 51,00
Mediana 55,45
Desvio Padrao (o) 23,46
Minimo 11,89
Maéximo 87,62
Assimetria —0,09
Curtose —1,27

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A prevaléncia por categoria foi: Critico 31,6% (n = 87), Reduzido 11,3% (n = 31),
Moderado 32,0% (n = 88), Bom 2,2% (n = 6) e Excelente 22,9% (n = 63), como mostra
a Tabela 6. A distribuicdo concentra-se em trés faixas (Critico, Moderado e Excelente),
com representacao reduzida nas categorias intermediarias. Esse padrao trimodal sugere
que o ISBE tende a agrupar estudantes em perfis distintos de bem-estar, com transi¢oes
abruptas entre categorias. A sub-representagao nas faixas Reduzido e Bom pode refletir
descontinuidades nas features originais ou inadequacgao dos cutoffs para esta populagao,
aspecto que requer investigacao em amostras independentes.

A analise dimensional revelou padrées informativos: EEE apresentou a média mais
baixa (47,31; DP = 26,84), seguida por ARR (47,67; DP = 26,36). SSA obteve o score
mais elevado (56,84; DP = 26,11), indicando que suporte social e ambiental é o recurso
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Tabela 6 — Prevaléncia por Categoria — Dataset 1

Categoria Faixa n %

Critico 0-39 87 31,6%
Reduzido 40-51 31 11,3%
Moderado  52-64 88 32,0%
Bom 65-79 6 2,2%
Excelente  80-100 63 22.9%

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

mais preservado na amostra. VPE (53,28, DP = 24,89) e CEA (49,56; DP = 25,05)
posicionaram-se préximos a média global.

7.2.5 Capacidade discriminativa

A comparagao entre grupos de estresse conhecidos revelou gradiente consistente:
estudantes com baixo estresse (n = 93) apresentaram ISBE médio de 72,50 (DP = 16,91);
estresse médio (n = 90), 55,75 (DP = 7,53); alto estresse (n = 92), 24,61 (DP = 10,62),
conforme a Tabela 7. A diferenca de 47,89 pontos entre grupos extremos indica separacao
ampla. A ANOVA one-way confirmou diferengas significativas (F' = 356,42; p < 0,001;

2 =0,724), com 72,4% da variancia no ISBE explicada pelo nivel de estresse. O Cohen’s
d entre grupos extremos foi de 3,387.

Tabela 7 — ISBE por Grupo de Estresse — Dataset 1

Grupo n ISBE Médio Desvio Padrao
Baixo Estresse 93 72,50 16,91
Médio Estresse 90 55,75 7,53
Alto Estresse 92 24,61 10,62

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A varidvel-critério (stress_level) foi derivada das mesmas features utilizadas
no calculo do ISBE. Consequentemente, esta etapa nao constitui avaliacao de validade
discriminante, mas estritamente uma verificagao de coeréncia construtiva: os resultados
de ANOVA e Cohen’s d demonstram apenas que a ponderacao dimensional preserva a
separagao entre grupos ja codificada nos dados originais, e nao capacidade de discriminar
contra critério externo independente. A validade discriminante no sentido estrito requer
comparagao com diagnodstico clinico ou instrumentos como a PSS-14, o WHO-5 ou o
Maslach Burnout Inventory-Student Survey (MBI-SS), e é parcialmente enderegada pela
avaliacdo externa utilizando o Dataset 2 (Segao 7.3).

7.3 Avaliacao de Desempenho do ISBE

A avaliacdo de desempenho consiste no conjunto de procedimentos estatisticos
empregados para examinar a qualidade de um instrumento de medida, investigando pro-
priedades como confiabilidade, validade, sensibilidade e capacidade de generalizacao. Seu
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objetivo é verificar se o instrumento produz medidas consistentes e representa adequada-
mente o construto que se propoe a avaliar.

A avaliacao de desempenho do ISBE seguiu diretrizes para indicadores compostos,
estruturando-se em seis componentes complementares: avaliacdo de confiabilidade, ana-
lise fatorial exploratéria, analise de sensibilidade, capacidade discriminativa, validagao em
uma amostra externa em um dataset independente e comparagao com um agregado parci-
monioso. Cada componente apoia-se em indicadores consolidados na literatura, definidos
a seguir no ponto em que sao introduzidos.

A consisténcia interna foi avaliada pelo alfa de Cronbach (a) (Cronbach, 1951),
coeficiente que estima a confiabilidade de um instrumento a partir da intercorrelacao
média entre seus itens e do numero de itens, variando de 0 a 1, valores mais altos indicam
que os itens medem de forma coerente um mesmo constructo latente. Formalmente,

k 2
a:’f@_zii“i), (3)

k - 1 O-t
em que k é o nimero de itens, o7 é a variancia do item i e o2 é a variancia do escore
total. Adotaram-se os limiares convencionais, & > 0,90 (excelente), > 0,80 (bom) e > 0,70
(aceitavel), calculando-se o coeficiente para o indicador global e para cada uma das cinco
dimensoes.

Como o a pressupoe contribuigoes iguais entre itens (tau-equivaléncia) e tende a
subestimar a confiabilidade em dimensées com poucos itens, calculou-se também a Con-
fiabilidade Composta (Composite Reliability, CR), que pondera cada item por sua carga
fatorial e é mais robusta quando os itens contribuem de forma heterogénea. A confiabi-
lidade por metades (split-half) foi estimada dividindo o instrumento em duas metades e
correlacionando seus escores; como a correlagao bruta subestima a confiabilidade do teste
completo, aplicou-se a corre¢ao de Spearman-Brown, rsp = 2r/(1+7), que projeta a confi-
abilidade para o comprimento integral do instrumento. Por fim, o Erro Padrao de Medida
(Standard Error of Measurement, SEM) quantifica a imprecisao esperada de um escore
individual, derivando do desvio padrao e da confiabilidade global por SEM = o+/1 — «;
quanto menor o SEM, mais preciso o escore atribuido a cada estudante. O SEM foi repor-
tado como percentual da escala 0-100 para facilitar a interpretacao.

Antes da extragao de fatores, verificou-se se os dados eram fatoraveis. O indice
Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) mede a proporcao de varidncia compartilhada entre as varia-
veis, variando de 0 a 1, com valores acima de 0,80 indicando que as correlagoes sao sufi-
cientemente difusas para sustentar a andlise fatorial. O teste de esfericidade de Bartlett
avalia a hipotese de que a matriz de correlagdo é uma identidade; sua rejeicao (p < 0,001)
confirma a existéncia de estrutura correlacional exploravel. O niimero de fatores a reter
foi determinado convergindo dois critérios: o critério de Kaiser, que retém fatores com
autovalor maior que 1, e a andlise paralela, que retém apenas os fatores cujos autovalores
observados superam os obtidos de dados aleatérios.

A capacidade de triagem foi avaliada pela area sob a curva ROC (Receiver Opera-
ting Characteristic), a AUC-ROC. Como a curva ROC é definida para problemas bindrios,
as trés classes de estresse foram dicotomizadas de forma alinhada ao propésito de tria-
gem: no Dataset 1, contrastou-se a auséncia de estresse contra a presenca de estresse
médio ou alto; no Dataset 2, o estado de distress contra as demais condi¢cdes. Em ambos
os casos, utilizou-se como escore de risco o ISBE invertido (100 — ISBE), uma vez que
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valores elevados do indicador representam melhor bem-estar. A AUC resume num tnico
valor entre 0,5 (acaso) e 1,0 (separagao perfeita) a relacdo entre sensibilidade e especifici-
dade; valores acima de 0,80 indicam excelente capacidade de triagem. O ponto de corte
6timo foi determinado pelo indice de Youden (J = sensibilidade + especificidade — 1).
Para avaliar a dependéncia dos resultados em relagao ao esquema de ponderacao, cinco
cenarios foram comparados: pesos da versao 2.3 (triangulacao de trés fontes), pesos da
versao 2.2 (triangulagao de duas fontes), pesos dimensionais iguais (1/5), pesos uniformes
para todas as features e dimensdes, e pesos invertidos (stress test). Por fim, a aplicagdo
ao Dataset 2 constituiu teste de generalizacdo contra critério externo, e a comparacao
com um agregado parcimonioso, construido sobre o mesmo conjunto de 14 features sem
agregacao dimensional nem ponderacao, isolou a contribuicao especifica da arquitetura
do ISBE.

7.3.1 Confiabilidade e estrutura fatorial (Dataset 1)

A avaliagao de confiabilidade do ISBE 2.3 (14 itens, 5 dimensoes) empregou um
conjunto de métricas complementares aplicadas ao Dataset 1 (n = 275). O alfa de Cron-
bach global foi de 0,941 (intervalo de confianga, IC 95%: 0,930-0,951), classificado como
excelente (Tabela 8). Trés dimensoes situam-se acima do limiar de 0,70 (VPE, CEA, SSA),
enquanto duas ficam abaixo: ARR é penalizada pelo nimero reduzido de itens (k = 2),
configuracao que sabidamente subestima «; EEE apresenta heterogeneidade entre seus
componentes (sleep_quality, blood_pressure, headache), cujas correlagoes interitem
sdo mais fracas. A Composite Reliability (CR) convergiu com os valores de a em todas
as dimensoes (diferengas < 0,039), confirmando tau-equivaléncia aproximada. A CR de
EEE (0,683) superou o « correspondente (0,644), sugerindo que a ponderagao por cargas
fatoriais compensa parcialmente a heterogeneidade dos itens nessa dimensao.

Tabela 8 — Confiabilidade por dimensao ISBE

Dimensao k « de Cronbach IC 95% CR Classif.
VPE 3 0,842 0,807-0,872 0,843 Boa
CEA 3 0,793 0,747-0,832 0,794 Aceitavel
SSA 3 0,795 0,749-0,834 0,804 Aceitavel
ARR 2 0,672 0,584-0,741 0,676 Questionavelf
EEE 3 0,644 0,564-0,711 0,683 Questionavel
Global 14 0,941 0,930-0,951 N/D Excelente

Fonte: Elaborado pelo autor (2026). n = 275. k = ndimero de itens; CR = Composite Reliability.
TEstimativa instdvel devido a k = 2.

A correlagao entre metades aleatérias foi de 0,924, e o coeficiente de Spearman-
Brown corrigido foi de 0,960 (IC 95%: 0,950-0,969), indicando que as duas metades do
instrumento medem de forma consistente o mesmo constructo latente. O SEM global
foi de 5,70 pontos (5,7% da escala 0-100), com IC 95% de 411,17 pontos. Diferengas
individuais superiores a £11 pontos podem ser interpretadas como mudancas clinicamente
significativas, embora essa estimativa deva ser confirmada por estudo de responsividade
especifico.

A adequagao dos dados para andlise fatorial foi confirmada pelo indice KMO de
0,951 (classificagdao: meritério) e pelo teste de esfericidade de Bartlett (y? = 12.116,6;
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p < 0,001). O critério de Kaiser sugeriu dois fatores (autovalor > 1), enquanto a analise
paralela reteve um tnico fator dominante. Optou-se pela extracao de dois fatores, que
explicaram conjuntamente 64,8% da varidncia. Trés das cinco dimensoes teéricas (VPE,
CEA e ARR) convergiram para o fator principal, enquanto EEE e SSA apresentaram
dispersao entre fatores. Esse resultado sugere que a estrutura empirica observada é mais
parcimoniosa do que o modelo pentadimensional proposto.

Os resultados indicam que as cinco dimensoes devem ser interpretadas como uma
estrutura conceitual fundamentada na literatura e na modelagem preditiva. Ou seja, nao
como dimensdes empiricamente confirmadas pela estrutura fatorial observada nesta amos-
tra. Contudo, essa divergéncia nao invalida necessariamente a formulacdo multidimensi-
onal. Instrumentos amplamente utilizados, como o DASS-21, também apresentam um
fator geral dominante coexistindo com subescalas teoricamente justificadas. Os achados
sugerem, entretanto, que futuras revisdes do ISBE podem considerar alternativas de re-
organizacao dimensional. A confirmacao da estrutura proposta requer analise fatorial
confirmatéria (CFA) em amostra independente.

A anadlise de sensibilidade dos pesos comparou cinco cenarios de ponderacao. A
variacao de AUC entre eles foi de apenas 0,015, e a variacao de Cohen’s d, de 0,241, indi-
cando que o desempenho discriminativo do ISBE nao depende criticamente do esquema
de ponderagao especifico. A comparagao entre os cenarios v2.3 e v2.2 é particularmente
informativa: a recalibracao dos pesos pela inclusao da FI produziu variagao de AUC de
apenas —0,002, com aumento do Cohen’s d de +0,097, confirmando que a incorporacao
da terceira fonte refina a ponderacao sem alterar substancialmente o desempenho. A cor-
relacdo entre os scores individuais das versoes 2.2 e 2.3 foi de r = 0,997, com concordancia
categérica de 94,5% e diferenca média de +0,01 ponto, evidenciando que a recalibracao
preservou a estrutura geral do instrumento.

Tabela 9 — Anélise de sensibilidade dos pesos dimensionais do ISBE

Cenario AUC Cohen’s d (BxA)
Pesos v2.3 (triangulacao 3 fontes) 0,884 3,387
Pesos v2.2 (triangulacao 2 fontes) 0,887 3,290
Dimensoes iguais (1/5) 0,888 3,471
Tudo igual (dimensoes + features) 0,890 3,530
Pesos invertidos (stress test) 0,899 3,486
Variacao maxima 0,015 0,241

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Cabe registrar que as versoes 2.0 a 2.3 foram calibradas no mesmo conjunto de 275
observagoes, o que configura risco de capitalizagdo sobre o acaso (Limitacao L4, detalhada
na Discussao). A avaliagdo em uma amostra externa, utilizando o Dataset 2, apresentada
adiante, fornece evidéncia parcial de generalizacao ao demonstrar validade discriminativa
contra critério externo, ainda que com degradagao de confiabilidade atribuivel a diferengas
de instrumentacao.

7.3.2  Concordancia preditiva e coeréncia construtiva (Dataset 1)

A concordancia entre os scores ISBE e as predi¢oes dos modelos de Aprendizado
de Maquina foi avaliada sob protocolo de holdout, sem validacao cruzada: os quatro mo-



21

delos foram treinados exclusivamente na partigdo de treino (n = 825) e suas predigdes
foram geradas na particdo de teste (n = 275), a mesma utilizada para o célculo do ISBE,
assegurando que nenhum modelo tivesse contato com os dados de avaliacao durante o
treinamento. A validacao cruzada nao foi empregada nesta métrica porque o ISBE da
particao de teste é fixo, calculado com pesos derivados da particao de treino, de modo
que a concordancia deve ser medida sobre um conjunto de avaliagdo tinico e independente.
Como escore continuo de cada modelo, adotou-se a esperanca das probabilidades preditas
para as trés classes de estresse; o ISBE foi reescalonado para a mesma direcao e ampli-
tude, e a incerteza das correlacoes foi estimada por intervalos de confianca de 95% via
transformacao z de Fisher. A correlagdo média entre os quatro modelos foi de r = 0,926

(Tabela 10).

Tabela 10 — Concordancia preditiva por modelo de machine learning

Modelo r r?

Random Forest 0,961 0,923
Voting Ensemble 0,937 0,878

XGBoost 0,915 0,838
Gradient Boosting 0,891 0,794
Média 0,926 0,858

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Essa métrica nao constitui validade convergente no sentido psicométrico classico,
dado que os modelos foram treinados nas mesmas features utilizadas para calcular o ISBE.
O resultado indica que a ponderacao dimensional reproduz com fidelidade a estrutura
preditiva dos modelos, o que é coerente com o procedimento de derivacao, mas nao equivale
a correlagdo com critério externo independente. Validade convergente stricto sensu requer

correlagdo com instrumentos validados de forma independente (e.g., PSS-14, WHO-5,
MBI-SS).

Quanto a triagem, o ISBE 2.3 obteve AUC-ROC de 0,884. No cutoff 6timo de
63,8 pontos (determinado pelo indice de Youden), a sensibilidade foi de 1,000 (100%) e
a especificidade de 0,742 (74,2%). A sensibilidade unitédria indica que todos os casos de
alto estresse foram corretamente identificados nesse cutoff, ao custo de uma taxa de falsos
positivos de 25,8%. O Cohen’s d entre grupos extremos de estresse (baixo wvs. alto) foi

de 3,387; a separagao entre grupos adjacentes também foi substancial: baixo vs. médio
(d =1,273) e médio vs. alto (d = 3,376).

7.3.3 Avaliacdo Externa em Amostra Independente (Dataset 2)

A aplicagao do ISBE ao Dataset 2 (Singh, 2024) constitui validacdo externa em
amostra independente, teste essencial para avaliar a generalizagao do indicador para além
do dataset de derivacao. Diferentemente de uma abordagem de cobertura parcial, o mape-
amento conceitual revisado permitiu identificar correspondéncias defensaveis para todas
as 14 features do ISBE nas 25 variaveis do Dataset 2, assegurando cobertura completa
das cinco dimensoes (Tabela 11). Uma distingdo metodolégica fundamental diferencia
esta analise da realizada no Dataset 1 é que nesse experimento a varidvel-critério (tipo
de estresse: sem estresse, eustress, distress) é externa as features utilizadas no calculo
do ISBE, eliminando a circularidade parcial (limitagdo L2) que afeta as métricas discri-
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minativas do Dataset 1. Os resultados discriminativos reportados nesta parte constituem,
portanto, evidéncia de validade contra critério independente.

Tabela 11 — Mapeamento Semantico e Alinhamento de Polaridade entre os Datasets

Variavel no Dataset 1 Pergunta correspondente no Dataset 2 Polar.
depression Have you been feeling sadness or low mood? Direta
anxiety_ level Have you been dealing with anxiety or tension recently? Direta
self _esteem Do you lack confidence in your academic performance? Invert.
sleep__quality Do you face any sleep problems or difficulties falling asleep? Invert.
blood_ pressure Have you noticed a rapid heartbeat or palpitations? Direta
headache Have you been getting headaches more often than usual? Direta
academic_ perf. Do you have trouble concentrating on your academic tasks? Invert.
future_ career Do you lack confidence in your choice of academic subject? Direta
study_ load Do you feel overwhelmed with your academic workload? Direta
social _support Do you often feel lonely or isolated? Invert.
safety Are you facing difficulties with your professors/environment? Invert.
basic_ needs Is your hostel or home environment causing you difficulties? Invert.
bullying Are you in competition with your peers, and does it affect you? Direta
noise__level Is your working environment unpleasant or stressful? Direta

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A aplicagao ao conjunto completo (n = 816) produziu distribui¢do com média de
60,22 pontos (DP = 12,63), mediana de 61,42 e amplitude de 0,00 a 96,47 (Tabela 12). A
assimetria de —0,53 indica leve assimetria negativa, e a curtose de 1,03 sugere distribuicao
levemente leptocurtica. Comparada ao Dataset 1 (média = 51,00; DP = 23,46), observa-
se deslocamento da média em +9,22 pontos e compressao do desvio padrao (—10,83),
refletindo as diferencas de instrumentacao e a distribuicao assimétrica da variavel target
do Dataset 2 (91,3% eustress).

Tabela 12 — Estatisticas Descritivas do ISBE — Dataset 2

Métrica Valor
n 816
Média (p) 60,22
Mediana 61,42
Desvio Padrao (o) 12,63
Minimo 0,00
Maéaximo 96,47
Assimetria —0,53
Curtose 1,03

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A prevaléncia por categoria concentrou-se nas faixas intermediarias: Moderado
40,2% (n = 328) e Bom 49,6% (n = 405), somando 89,8% da amostra (Tabela 13). As ca-
tegorias extremas foram sub-representadas: Critico 0,4% (n = 3), Reduzido 5,9% (n = 48)
e Excelente 3,9% (n = 32). Essa concentragao central é coerente com o desbalanceamento
da variavel target (91,3% eustress) e indica que o ISBE atribuiu scores intermediarios a
vasta maioria dos estudantes classificados como eustress, diferenciando-os adequadamente
dos extremos.
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Tabela 13 — Prevaléncia por Categoria — Dataset 2

Categoria Faixa n %

Critico 0-39 3 0,4%
Reduzido  40-51 48 5,9%
Moderado  52-64 328 40,2%
Bom 65-79 405 49.6%
Excelente  80-100 32  3,9%

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A anélise dimensional revelou padroes coerentes com a instrumentacao do Data-
set 2. Isso porque, ARR apresentou a média mais elevada (63,26; DP = 24,71), seguida
por SSA (63,63; DP = 19,72). Além disso, a EEE obteve a média mais baixa (56,58; DP
= 19,63). VPE (60,82; DP = 19,06) e CEA (59,26; DP = 21,39) posicionaram-se proximos
a média global.

A comparagao entre os grupos de estresse originais do Dataset 2 revelou gradiente
robusto e monotonico. Isso é, sem estresse (n = 42) apresentaram ISBE médio de 81,18
(DP = 6,00); eustress (n = 745), 60,26 (DP = 10,29); distress (n = 29), 28,86 (DP
= 10,16), conforme a Tabela 14. A diferenca de 52,32 pontos entre grupos extremos
superou a separacao obtida no Dataset 1 (47,89 pontos) e, crucialmente, opera com critério
externo independente.

Tabela 14 — ISBE por Grupo de Estresse — Dataset 2 (critério externo)

Grupo n ISBE Médio Desvio Padrao
Sem estresse 42 81,18 6,00
Eustress 745 60,26 10,29
Distress 29 28,86 10,16

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A ANOVA one-way confirmou diferencas significativas (F' = 229,81; p < 0,001;
n* = 0,361), com 36,1% da varidncia no ISBE explicada pelo tipo de estresse externo. O
Cohen’s d entre grupos extremos foi de 6,576, efeito muito grande. A separagdo entre gru-
pos adjacentes também foi substancial, uma vez que, sem estresse vs. eustress (d = 2,070)
e eustress vs. distress (d = 3,054). A AUC-ROC atingiu 0,990. Esse valor, contudo, deve
ser interpretado com cautela e ndo como “capacidade discriminativa quase perfeita”. A
tarefa de triagem no Dataset 2 é fortemente desbalanceada: a classe distress representa
apenas 3,8% da amostra e, mesmo na dicotomizacao adotada, a classe positiva permanece
minoritaria. Sob essa prevaléncia, a AUC-ROC tende a ser otimista, porque a taxa de fal-
sos positivos que compoe seu eixo é calculada sobre a classe majoritaria, muito numerosa,
o que torna a especificidade alta e estavel mesmo quando o niimero absoluto de falsos posi-
tivos nao é desprezivel. Métricas dependentes da prevaléncia, como a propria AUC-ROC
global e a acuracia, sdo, portanto, insuficientes para caracterizar o desempenho. Para
uma leitura honesta, é necessario acompanhar a AUC-ROC de indicadores insensiveis ao
desbalanceamento, em particular a area sob a curva de Precisao-Recall (AUC-PR) e o
score F1-Macro, que ponderam igualmente as classes minoritaria e majoritaria. A curva
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de Precisdo-Recall é especialmente informativa neste cenario, pois explicita o trade-off
entre sensibilidade e valor preditivo positivo justamente na faixa de operacao de uma fer-
ramenta de triagem, na qual o custo de falsos positivos sobre uma base majoritariamente
saudavel é elevado. As métricas macro dos classificadores no Dataset 2, reportadas no
Apéndice A.3 (Tabela 24), evidenciam essa diferenga: enquanto a acurdcia se mantém
acima de 94% para todos os modelos, o F1-Macro cai de forma acentuada (por exemplo,
68,8% no Bagging e 72,3% no Random Forest), confirmando que o ganho real sobre o piso
trivial de 91,1% ¢é substancialmente menor do que a acurécia e a AUC-ROC isoladamente
sugerem.

A consisténcia interna global no Dataset 2 foi de o = 0,606 (IC 95%: 0,565-0,645),
classificacao questionavel. Todas as dimensoes individuais apresentaram alfas inaceité-
veis (VPE = 0,172; EEE = 0,303; CEA = 0,248; SSA = 0,270; ARR = 0,342), com
Composite Reliability convergente (diferencas < 0,005). A confiabilidade por metades pro-
duziu r = 0,453 e Spearman-Brown corrigido de 0,623 (IC 95%: 0,568-0,672). O SEM
global foi de 7,93 pontos (7,9% da escala). A queda substancial em relagdo ao Dataset 1
(Aa = —0,335) é esperada e interpretavel, uma vez que o Dataset 2 emprega instrumen-
tagao diferente (varidveis focadas em sintomas psicossomaticos e estressores contextuais,
em escalas e formulagdes distintas das do Dataset 1), de modo que o mapeamento entre
variaveis, embora conceitualmente defensavel, ndo assegura equivaléncia de mensuracao.
As correlacoes interitem sdo necessariamente mais fracas porque os itens nao foram de-
senhados como escalas coerentes dentro das dimensoes do ISBE. A Tabela 15 sintetiza a
comparagao das métricas entre os dois datasets.

Tabela 15 — Comparagao de Métricas entre Datasets 1 e 2

Métrica Dataset 1 Dataset 2 A Tipo de evidéncia
a Global 0,941 0,606 —0,335 Interna
Split-half (SB) 0,960 0,623 —0,337 Interna
SEM (% escala) 5, 7% 7,9% +2.2 pp Interna
Cohen’s d (extr.) 3,387 6,576 +3,189  D2: critério externo
AUC-ROC 0,884 0,990 40,106 D2: critério externo

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A analise fatorial exploratéria com extracao de quatro fatores revelou estrutura par-
cialmente alinhada ao modelo pentadimensional. O Fator 1 agregou variaveis de ambiente
e suporte (study_load,noise_level, bullying, safety, social_support), alinhando-se
as dimensoes SSA e parcialmente a CEA. O Fator 2 concentrou self _esteem, future_career_concer
e basic_needs. O Fator 3 agrupou os atributosdepression e
academic_performance. O Fator 4 associou anxiety_level e sleep_quality. A disper-
sao entre fatores é coerente com a queda de consisténcia interna: o mapeamento conceitual
preserva a estrutura tedrica, mas a instrumentacao diferente fragmenta a coeréncia fato-
rial.

A analise no Dataset 2 estabelece trés achados complementares. Primeiro, o ISBE
demonstra validade discriminativa contra critério externo: a capacidade de separar gru-
pos definidos independentemente (d = 6,576; AUC = 0,990) constitui evidéncia que
transcende a coeréncia construtiva do Dataset 1, mitigando parcialmente a limitacao L2.
Segundo, a consisténcia interna degrada-se substancialmente (o = 0,606) quando o ins-
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trumento é operacionalizado com variaveis de instrumentacao diferente, confirmando que
o ISBE néao é agnostico ao instrumento de coleta; aplicacdes prospectivas devem replicar
formulagoes equivalentes as features originais. Terceiro, apesar da queda de confiabilidade,
o ISBE retém capacidade discriminativa robusta no nivel populacional, sugerindo que a
estrutura dimensional e o esquema de ponderacao capturam relagdes substantivas entre
os constructos, nao artefatos do Dataset 1.

7.3.4 Comparacdo com agregado parcimonioso

Para avaliar a contribuicao especifica da arquitetura dimensional, conduziu-se ana-
lise comparativa contra um agregado construido sobre o mesmo conjunto de 14 features
selecionadas, com polaridade alinhada e normalizacdo Min-Max, porém sem agregacao
dimensional ou ponderacao por triangulagao. Esse baseline responde a pergunta: dado o
mesmo conjunto de itens, qual o ganho liquido da arquitetura pentadimensional do ISBE
em relagdo a um agregado simples?

Tabela 16 — Comparagao do ISBE com agregados de referéncia no Dataset 1 (n = 275)

Indicador ISBE 2.3 Agr. 20 itens Agr. 14 itens
a de Cronbach 0,941 0,861 0,900
Split-half (SB) 0,960 0,906 0,914
SEM (% escala) 5,7% 10,8% 9,4%
Cohen’s d (extremos) 3,387 3,235 3,522
AUC-ROC 0,884 0,946 0,931

Fonte: Elaborado pelo autor (2026). Em negrito, o melhor valor de cada linha.

A decomposigdo do ganho de consisténcia interna (Tabela 17) evidencia que a
maior parcela decorre de pré-processamento elementar. Aproximadamente 95% do ganho
total de a decorre do alinhamento de polaridade, operagao exigida por qualquer préatica
psicométrica responsavel. O ganho atribuivel a arquitetura pentadimensional do ISBE
¢ de +0,041 em « e, principalmente, da reducao do SEM de 9,4% para 5,7% da escala
(queda de 39,4%). Em contrapartida, observa-se perda de 3,8% em Cohen’s d e 5,0%
em AUC em relagdo ao agregado equivalente. A avaliacdo em uma amostra externa no
Dataset 2 reforga esse padrao (Tabela 18): naquele dataset, os itens sdo Likert uniformes
1-5, eliminando o problema de escalas heterogéneas, e o agregado parcimonioso iguala ou
supera o ISBE em todas as métricas.

Tabela 17 — Decomposicao do ganho de a no Dataset 1

Componente Ao Atribuigao
Alinhamento de polaridade +1,522 Pré-processamento elementar
Selecao de 14 itens via MI +0,039 Parcimonia data-driven
Agregacao dimensional e ponderagdo 40,041 Arquitetura do ISBE
Ganho total +1,602 Total

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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Tabela 18 — Comparacao do ISBE com agregado equivalente no Dataset 2

Indicador ISBE 2.3 Agr. 14 itens mapeados
« de Cronbach 0,606 0,617
Split-half (SB) 0,623 0,668
SEM (% escala) 7,9% 8,3%
Cohen’s d (No Stress vs Distress) 6,576 7,292
AUC-ROC 0,990 1,000

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A leitura conjunta dessas tabelas sustenta trés conclusoes. Primeira, o ISBE nao
supera um agregado parcimonioso bem construido em métricas de discriminagao popu-
lacional. Segunda, entrega ganho substancial e especifico em redugdo do erro padrao de
medida individual quando a escala possui itens em amplitudes heterogéneas. Terceira,
sua contribuicao distintiva nao reside na maximizacao de métricas psicométricas classicas,
mas na transformacao de um agregado em score interpretavel e decomposto em cinco
dimensoes clinicamente acionaveis, propriedade nao captada por nenhuma das métricas
comparadas. Essa interpretacao fundamenta o reenquadramento de uso discutido na Dis-
Cussao.

7.3.5 Consolidacao dos resultados

O conjunto de evidéncias apresentado ao longo desta se¢ao constitui a base empirica
sobre a qual se apoiam a interpretacao e o posicionamento do ISBE, desenvolvidos na
Discussao. A Tabela 19 retine as propriedades métricas do ISBE 2.3 nos dois datasets, e
a Tabela 20 sintetiza as diferencas de resolucao entre os critérios de estresse originais e o
indicador proposto.

Tabela 19 — Consolidacao das propriedades métricas do ISBE 2.3

Propriedade Dataset 1 (n =275) Dataset 2 (n = 816)
a de Cronbach global 0,941 [0,930-0,951] 0,606 [0,565-0,645]
Split-half (Spearman-Brown) 0,960 [0,950-0,969] 0,623 [0,568-0,672]
SEM (% da escala) 5,70% 7,93%
Concordancia preditiva (r médio) 0,926 N/D
Cohen’s d (extremos) 3,387 6,576
ANOVA (1) 0,724 0,361
AUC-ROC 0,884 0,990
Sensibilidade / Especificidade 1,000 / 0,742 1,000 / 0,914
KMO 0,951 0,666
Varidncia explicada (EFA) 64,8% 47,9%
Sensibilidade dos pesos (AAUC) 0,015 N/D

Fonte: Elaborado pelo autor (2026). As métricas discriminativas do D1 operam sob circularidade parcial;
as do D2 utilizam critério externo independente. A AUC-ROC do D2 deve ser lida com cautela:
sob o forte desbalanceamento da varidvel-alvo (3,8% distress), tende a superestimar o desempenho,
devendo ser complementada pela AUC-PR e pelo F1-Macro (Apéndice A.3).
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Tabela 20 — Comparacao de resolucao informacional entre critérios originais e ISBE 2.3

Aspecto D1: stress_ level D2: Likert ISBE 2.3

Tipo de escala Categorica (3 niveis) Categodrica (3 classes) Continua (0-100)
Dimensionalidade Unidimensional Unidimensional 5 dimensoes + global
Derivagao Mesmas features Autorreportada (externa) Triangulacao empirica
Info. por individuo 1 rétulo (0, 1, 2) 1 rétulo 6 scores

Variancia intra-grupo  Descartada Descartada Preservada
Acionabilidade Nenhuma Minima Perfil dimensional

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Por fim, a Tabela 21 posiciona as métricas do ISBE em relacao a instrumentos
estabelecidos de avaliacdo de bem-estar e estresse. A coluna ‘Tipo de evidéncia’ explicita a
natureza dos valores: todas as métricas do ISBE derivam de validacao interna no Dataset 1
(parte delas adicionalmente afetada pela circularidade parcial 1.2), ou da avaliagdo em
uma amostra externa no Dataset 2; os valores dos instrumentos de referéncia provéem de
estudos com validagao externa multicéntrica. A comparagdo deve ser interpretada como
contextualizacao, ndo como equivaléncia metodolédgica.

Tabela 21 — Posicionamento métrico do ISBE em relagdo a instrumentos estabelecidos

Métrica ISBE D1 ISBE D2 WHO-5 PSS-10 DASS-21 WEMWBS
a (Cronbach) 0,941 0,606 082087 078084 093096 0,89 091
Split-half (SB) 0,960 0,623 N/D N/D N/D N/D
SEM (% escala) 5, 7% 7,9% 8-9% ~8% 5-6% ~6%
AUC-ROC 0,884 0,990 0,84 0,86 0,87 0,82
Cohen’s d (BxA) 3,387 6,576 2,31 2,45 2,60 2,10
Sensibilidade 100% 100% 78,9% 81,2% 82,3% 76%
Especificidade 74,2% 91,4% 76,4% 77.1% 80,1% 74%
ICC (reteste) N/D N/D 0,83 0,72-0,85 0,84 0,83
N° itens 14 14 5 10 21 14
Dimensoes 5 5 1 1 3 1

Fonte: Elaborado pelo autor (2026). Fontes: WHO-5 (Topp et al., 2015); PSS-10 (Lee, 2012; Cohen;
Williamson, 1988); DASS-21 (Lovibond; Lovibond, 1995; Henry; Crawford, 2005); WEMWBS
(Tennant et al., 2007; Stewart-Brown et al., 2009).

7.4 Aspectos éticos e limitacoes

A pesquisa observou principios éticos de transparéncia, anonimizacio e uso apropri-
ado de dados publicos. Reconhecem-se limitagoes inerentes a abordagem adotada, entre as
quais se destacam: a utilizacao de dados secundarios cujas features nao foram desenhadas
como itens do ISBE; a circularidade parcial entre as features do indicador e a variavel-
critério do Dataset 1; a impossibilidade de inferéncias causais dada a natureza transversal
dos dados; e o refinamento iterativo do indicador em amostra tnica. A analise completa
das limitacoes metodoldgicas é desenvolvida na Discussao.

O ISBE destina-se a triagem e monitoramento, nao substituindo avaliacao diag-
noéstica por profissionais de satide mental. Implementagoes institucionais devem observar
protecao de privacidade conforme a legislacdo vigente e conduzir analises de equidade
para prevenir vieses algoritmicos contra subgrupos vulneraveis.
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8 DISCUSSAO

Este trabalho percorreu quatro macrofases, da exploracao dos dados a construgao
e validacao de um indicador sintético, com o objetivo de investigar se técnicas de apren-
dizado de maquina podem fundamentar empiricamente a construcao de instrumentos de
avaliagdo de bem-estar estudantil. As se¢des seguintes contextualizam os achados em re-
lacao a literatura, examinam as implicacoes metodolégicas e delimitam o alcance das
evidéncias produzidas.

8.1 Desempenho preditivo e comparacao com a literatura

Os resultados da Macrofase 111 situam-se dentro da faixa reportada pela literatura
recente sobre classificacao de estresse estudantil. No Dataset 1, o melhor ensemble ( Voting
Classifier hard) atingiu 93,1% de acurédcia com distribui¢ao equilibrada entre trés classes.
No Dataset 2, o Stacking Classifier alcangou 99,5%. Esses valores sdo consistentes com os
reportados por Ovi et al. (2025), cuja abordagem context-aware com os mesmos datasets
produziu acuracias superiores a 93% no Dataset 1 e a 99% no Dataset 2 com estratégias
de stacking.

Dois aspectos merecem ponderacao. Primeiro, as acuréacias elevadas no Dataset
2 devem ser interpretadas com cautela em razao do desbalanceamento da variavel-alvo:
91,3% dos registros pertencem a uma tnica classe (Fustress), de modo que um classificador
trivial que atribuisse essa classe a todos os casos alcancaria acurdcia de 91,3%. Segundo,
os resultados no Dataset 1, com classes equilibradas, sao mais informativos sobre a ca-
pacidade real dos modelos. Cabe, ainda, uma ressalva interpretativa quanto ao Dataset
1: os preditores e a variavel-alvo stress_level medem facetas de um mesmo construto,
de modo que a elevada acuracia é, em parte, esperada pela sobreposicao conceitual entre
as variaveis, e nao decorre de circularidade computacional, visto que stress_level nao
constitui fungao deterministica das features (o teto de acuracia em torno de 92%, distante
de 100%, confirma a existéncia de varidncia nao explicada pelos preditores). Esse aspecto
reforga que os resultados do Dataset 1 atestam a consisténcia informacional da base, mas
nao constituem, isoladamente, evidéncia forte de capacidade preditiva sobre uma tarefa
dificil.

A comparagao com Meng et al. (2024), que aplicaram Random Forest a uma amos-
tra internacional de 61.585 estudantes para predizer scores WHO-5, revela uma diferenca
de abordagem relevante: enquanto aquele estudo tratou o bem-estar como variavel con-
tinua, o presente trabalho abordou o estresse como classificacdo multiclasse. Ambos con-
vergem na identificacdo de métodos de ensemble como abordagens com desempenho con-
sistente para dados tabulares de autorrelato. A diferenca de escala amostral (275-816 wvs.
61.585) é uma limitacao relevante deste trabalho.

8.2 A triangulacdo como ponte entre modelagem preditiva e psicometria

A contribuicao central deste trabalho reside nao nos resultados preditivos per se,
mas na proposicao de um pipeline que transforma evidéncias de machine learning em
um indicador psicometricamente avaliavel. O procedimento de triangulacao, combinando
correlagao de Pearson, Mutual Information e feature importance agregada, representa
uma tentativa de superar a lacuna apontada por Panicheva et al. (2022) e Eder et al.
(2025) entre a capacidade preditiva dos modelos e a producao de métricas clinicamente
interpretaveis.
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O caso de blood_pressure ilustra o valor da abordagem. Essa feature ocupa a
ultima posi¢do em correlagao linear (|r| = 0,407) mas a primeira em MI (0,750) e FI
(0,252). Um procedimento baseado exclusivamente em correlacdo a subponderaria; um
baseado apenas em FI a sobreponderaria. A média das trés fontes normalizadas (compdsito
= 0,667) produziu peso intermedidrio, coerente com a interpretagao de que a relagdo dessa
variavel com o estresse é predominantemente nao linear. Esse resultado confirma, por via
distinta, o achado de Graham et al. (2019) de que abordagens puramente tedricas nao
capturam plenamente estruturas latentes identificaveis por analises data-driven.

Entretanto, é necessario distinguir entre o que o pipeline demonstra e o que ele
nao demonstra. O pipeline demonstra que é possivel derivar pesos dimensionais empiri-
camente sobre dados de autorrelato e produzir um indicador com consisténcia interna
elevada, capacidade de separacao entre grupos e perfil dimensional clinicamente inter-
pretavel. A comparagao adicional contra um agregado parcimonioso sobre as mesmas 14
features, reportada na Secao 7.3, qualifica esse achado: o ganho do ISBE em consisténcia
interna sobre o baseline equivalente é marginal (Aa &~ 40,041), mas a redugao do erro
padrao de medida é substancial (de 9,4% para 5,7% da escala, redugao de 39%). Em con-
trapartida, o ISBE apresenta pequena perda em métricas de discriminacao populacional
(Cohen’s d e AUC), evidenciando um trade-off explicito entre precisao individual e separa-
¢ao de grupos. O pipeline nao demonstra que o ISBE mede bem-estar estudantil de forma
valida no sentido psicométrico classico, para isso, seria necessaria validacao convergente
com instrumentos estabelecidos, estabilidade temporal e aplicagao prospectiva com itens
dedicados. Essa distin¢ao decorre de um conjunto de limita¢des metodologicas discutidas
na Secao 8.4.

8.3 Confiabilidade e validade discriminativa: o que o Dataset 2 revelou

A avaliagdo na amostra externa utilizando o Dataset 2 produziu um resultado ines-
perado e metodologicamente informativo: a confiabilidade degradou-se substancialmente
(v de 0,941 para 0,606), mas a capacidade discriminativa melhorou (AUC de 0,884 para
0,990; Cohen’s d de 3,387 para 6,576). Essa dissociacdo admite interpretagdo coerente.

O alfa de Cronbach mede a covaridncia entre itens. No Dataset 1, as 14 features
apresentam correlagoes interitem elevadas (KMO = 0,951), refletindo a estrutura especi-
fica daquele survey. No Dataset 2, perguntas diferentes medem construtos semanticamente
analogos mas nao idénticos, introduzindo heterogeneidade que reduz as correlagoes inte-
ritem e, por consequéncia, o alfa. Isso nao significa que o ISBE funciona pior no Dataset
2; significa que a consisténcia interna, uma propriedade da relacao entre itens, é sensivel
a instrumentacgao de forma que a capacidade discriminativa, uma propriedade da relacao
entre o indice e um critério externo, nao é.

O ganho epistemoldgico central do Dataset 2 reside no critério utilizado. No Dataset
1, a variavel stress_level é derivada das mesmas features que compoem o ISBE, de modo
que as métricas ali obtidas configuram uma verificagdo de coeréncia construtiva, e nao
evidéncia de validade discriminante: demonstram apenas que a ponderacao dimensional
preserva a separacao ja codificada nos dados. No Dataset 2, o critério (tipo de estresse
autorreportado: sem estresse, eustress, distress) é coletado independentemente das features
mapeadas. A AUC de 0,990 e o Cohen’s d de 6,576 constituem evidéncia de que o ISBE
discrimina grupos cuja definicao nao depende do indice, algo que os resultados do Dataset
1 ndo podiam demonstrar.
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Esse resultado ganha contorno adicional quando comparado com a resolugao infor-
macional dos critérios originais de cada dataset. No Dataset 1, a varidavel stress_level
condensa 20 features em trés categorias discretas (0, 1, 2), descartando toda a varidncia
intracategorica: dois estudantes classificados como stress_level = 1 podem apresentar
scores ISBE de 48 e 62, com perfis dimensionais distintos, por exemplo, VPE comprome-
tido com CEA preservado wversus o padrao inverso. Essa diferenca nao é acessivel pelo
rétulo original. O ISBE, ao operar como score continuo (0-100) com cinco dimensoes, pre-
serva a variancia que ambos os critérios descartam e a decompde em fontes interpretaveis.
Assim, a circularidade parcial (L2) é uma limitagdo da estratégia de validagdo, nao do
instrumento em si.

A validacdo no Dataset 2 reforca essa interpretagao. Naquele dataset, o critério
externo constitui medida igualmente discreta e unidimensional. O ISBE, operando como
score continuo com cinco dimensoes, obteve AUC-ROC de 0,990 contra esse critério e
Cohen’s d de 6,576 entre os grupos extremos. Dentro do grupo eustress (n = 745), que o
critério original trata como homogéneo, o ISBE produziu DP de 10,29, revelando heteroge-
neidade substantiva que a classificagao categérica nao captura. Essa diferenga de resolugao,
de trés rotulos discretos para um score continuo com perfil dimensional, constitui o valor
agregado mensuravel do indicador proposto.

Contudo, a mitigacao ¢ parcial por trés razoes. Primeiro, o critério do Dataset
2 é uma pergunta categérica autorreportada, nao um diagnéstico clinico ou um escore
de instrumento validado. Segundo, o mapeamento entre surveys foi realizado por corres-
pondéncia seméantica post-hoc, com duas correspondéncias conceitualmente imperfeitas
(competigdo entre pares # bullying; ambiente de trabalho # noise_level). Terceiro, o
forte desbalanceamento do Dataset 2 (91,1% eustress; apenas 3,8% distress) infla métri-
cas calculadas sobre a classe majoritaria, como a especificidade e a propria AUC-ROC
de 0,990, de modo que o desempenho aparente quase perfeito nao se sustenta sob in-
dicadores insensiveis a prevaléncia. Como discutido na Secao 7.3, a leitura correta exige
acompanhar a AUC-ROC da AUC-PR e do F1-Macro; os valores macro dos classificadores
(Apéndice A.3) confirmam que o ganho real sobre o piso trivial de 91,1% é bem inferior ao
sugerido pela acuracia e pela AUC-ROC isoladas. A circularidade estd enderegada, nao
resolvida; a resolucao completa requer aplicacao simultanea do ISBE e de um instrumento
validado a mesma amostra.

A dissociagao entre confiabilidade interna e capacidade discriminativa observada
na transicao Dataset 1 — Dataset 2 admite ainda uma leitura adicional, que se conecta
a comparacao com o baseline reportado na Sec¢ao 7.3. O agregado parcimonioso favorece
a discriminacao populacional ao preservar a variancia bruta dos itens originais, enquanto
o ISBE favorece a precisao individual ao homogeneizar contribui¢ées via normalizagao
Min-Max e ponderacdo dimensional. Essas duas propriedades, capacidade de separar po-
pulacoes e precisao da medida individual, nao sao equivalentes nem necessariamente corre-
lacionadas. Instrumentos psicométricos tém sido tradicionalmente avaliados pela primeira,
mas a triagem individual em contexto institucional depende criticamente da segunda. As-
sim, a perda do ISBE em Cohen’s d e AUC contra o agregado equivalente nao constitui
inferioridade global, mas especializagao funcional, conforme discutido na Secao 8.5.

8.4 Limitacdes metodoldgicas

As evidéncias produzidas neste trabalho sao condicionadas por oito limitacoes que
delimitam o alcance das conclusoes.
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A primeira e mais estrutural é a utilizacao de dados secundarios (L1). As features
do Dataset 1 nao foram coletadas como itens de um instrumento ISBE; o mapeamento
entre varidveis do dataset e dimensoes tedricas foi realizado post-hoc, introduzindo graus
de liberdade interpretativos que s6é podem ser eliminados por aplicagdo prospectiva do
questiondrio a uma amostra coletada para esse fim. A segunda é a circularidade parcial
(L2), discutida em detalhe na Segao 8.3. As métricas discriminativas do Dataset 1 utili-
zam como critério a varidvel stress_level, derivada das mesmas features do ISBE. A
validacao no Dataset 2 enderegou parcialmente essa limitacao, mas sem elimina-la.

A terceira é a auséncia de estabilidade temporal (L3). Sem dados de teste-reteste,
a confiabilidade temporal do ISBE permanece desconhecida, lacuna que se torna evidente
na comparag¢ao com instrumentos de referéncia, todos com ICC documentado na faixa de
0,72-0,85. A quarta decorre do refinamento iterativo em amostra tnica (L4). As versoes
2.0 a 2.3 foram todas calibradas no mesmo conjunto de 275 observagoes, configurando risco
de capitalizagao sobre o acaso. A validacao no Dataset 2 demonstrou capacidade discrimi-
nativa em amostra independente, mas a generalizacao das propriedades de confiabilidade
permanece nao demonstrada.

A quinta refere-se a dimensdao ARR, composta por apenas dois itens (L5), confi-
guracao que torna a estimativa de alfa instével (0,672) e que requer expansao em versoes
futuras. A sexta diz respeito a andlise fatorial exploratéria (L6), conduzida nos mesmos
dados usados para construir o indice. A analise paralela reteve um fator dominante com
convergéncia de trés das cinco dimensoes, sugerindo que a estrutura empirica pode ser
mais parcimoniosa que o modelo pentadimensional proposto. Analise fatorial confirmato-
ria em amostra independente é necessaria para dirimir essa questao.

A sétima envolve a extragao retroativa da feature importance (L7). A FI, terceira
fonte da triangulacao, foi obtida retroativamente dos modelos treinados na Macrofase 111,
com hiperparametros de quatro dos seis modelos reconstruidos a partir dos grids originais,
nao dos best_params_ preservados. A andlise de sensibilidade (variagdo de AUC = 0,015)
sugere impacto limitado no desempenho final, mas a incerteza adicional nos pesos FI
deve ser declarada. A oitava limitagao refere-se a comparacao com o baseline (Secao 7.3),
conduzida post-hoc apos a finalizagdo da arquitetura do ISBE. Embora o baseline tenha
sido construido sobre o mesmo conjunto de features selecionadas e com pré-processamento
equivalente, a definicao operacional de “agregado parcimonioso” admite variantes. Parti-
cularmente, nao foram testadas variantes alternativas como agregados sobre Z-scores ou
rankings, nem agregados parciais por dimensao. As diferencas observadas em « (= +0,04),
Split-half (=~ +0,05) e SEM (—39%) devem ser interpretadas como ordens de grandeza,
nao como estimativas de precisao calibrada. Recomenda-se que estudos futuros reportem
intervalos de confianca das diferencas entre o ISBE e miltiplos baselines via bootstrap
pareado.

8.5 Posicionamento frente a instrumentos estabelecidos e implicacdes de uso

A Tabela 21 posiciona as métricas do ISBE em relacao ao WHO-5, PSS-10, DASS-
21 e WEMWBS. A comparacao contextualiza, mas nao equivale. Os valores de referéncia
provém de décadas de validagao multicéntrica com critério externo, normas populacionais
e estabilidade temporal documentada; os valores do ISBE provém de validacao interna em
amostra tnica, complementada por avaliagdo em uma amostra externa com mapeamento
post-hoc.
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A consisténcia interna preliminar do ISBE no Dataset 1 (o = 0,941) atinge mag-
nitudes andlogas as faixas reportadas para WHO-5 (0,82-0,87), PSS-10 (0,78-0,84) e
WEMWBS (0,89-0,91), aproximando-se do DASS-21 (0,93-0,96). Cabe ressaltar, contudo,
que esse valor reflete a coeréncia estrutural da amostra de calibracao e nao é diretamente
comparavel as métricas populacionais out-of-sample dos instrumentos de referéncia, cuja
estabilizagao depende de validagoes externas futuras. O SEM (5,7%) ¢é competitivo. No
entanto, a confiabilidade nao se replicou no Dataset 2, e a lacuna mais evidente, a au-
séncia de ICC, estd presente em todos os instrumentos de referéncia. Essas assimetrias
impedem qualquer afirmacao de equivaléncia; o que se pode afirmar é que as propriedades
preliminares sao compativeis com a faixa inicial observada em instrumentos que, no inicio
de seu desenvolvimento, também partiam de amostras tinicas e validagao interna.

Do ponto de vista de uso, dois objetivos legitimos e complementares devem ser
distinguidos para situar o ISBE: a triagem individual e a classificagdo populacional. A
triagem individual requer alta precisao na medida atribuida a cada estudante (operacio-
nalizada pelo erro padrao de medida); a classificacdo populacional requer alta capacidade
de separar grupos com diferentes perfis (operacionalizada por Cohen’s d e AUC). A com-
paracao reportada na Tabela 16 indica que o ISBE serve melhor a primeira finalidade.
Em relagdo a um agregado parcimonioso construido sobre as mesmas 14 features com po-
laridade alinhada, o ISBE apresenta SEM substancialmente menor (5,7% contra 9,4% da
escala no Dataset 1), reduzindo o intervalo de confianga de 95% de cada escore individual
de aproximadamente +18,4 para +11,2 pontos, diferenca pratica relevante para uma fer-
ramenta de triagem orientada a casos. Em contrapartida, o agregado equivalente supera
o ISBE em separagao populacional (Cohen’s d de 3,52 contra 3,39; AUC de 0,931 contra
0,884). Ainda assim, o SEM de 5,7 pontos implica que diferencas individuais menores que
+11 pontos podem ser atribuidas a erro de medida, o que limita a aplicabilidade para
decisbes clinicas isoladas e reforca a necessidade de interpretagdao conjunta com o perfil
dimensional e com avaliacao profissional. Em sintese, o ISBE situa-se como ferramenta
complementar de rastreamento que combina precisao individual aceitavel e perfilagem
dimensional acionavel, propriedades nao simultaneamente oferecidas por um agregado
simples ou por critérios categéricos como os disponiveis nos datasets originais.

Do ponto de vista aplicado, o principal diferencial do ISBE em relacao aos cri-
térios disponiveis nos datasets originais, e em certa medida, em relacao a instrumentos
unidimensionais como WHO-5 e PSS-10, é a decomposi¢ao dimensional do score global.
Um rétulo de stress_level = 2 ou uma resposta Likert de nivel 4 informa a inten-
sidade do estresse, mas nao sua composicao. O ISBE, ao decompor o score em cinco
dimensoes, permite identificar se o comprometimento é predominantemente psicoemocio-
nal (VPE), académico (CEA), energético (EEE), social (SSA) ou associado a estressores
ambientais (ARR). Essa decomposic¢ao é condigdo necesséria para intervengoes instituci-
onais direcionadas, por exemplo, encaminhamento psicologico para estudantes com VPE
comprometido versus reestruturacao de carga horaria para estudantes com CEA compro-
metido. Nenhuma das varidveis-alvo disponiveis nos datasets originais oferece esse nivel
de especificidade. A confirmacgao dessa vantagem aplicada requer, naturalmente, estudos
de campo que avaliem se as recomendacoes derivadas dos perfis dimensionais produzem
melhores desfechos do que intervencoes baseadas em scores globais.
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9 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho propds e avaliou uma abordagem computacional para a construcao de
um indicador de bem-estar estudantil a partir de dados de autorrelato, integrando analise
exploratéria, modelagem preditiva com aprendizado de méquina e validagao psicométrica.
O percurso de quatro macrofases produziu trés resultados centrais.

Na etapa de modelagem preditiva, modelos de machine learning, particularmente
Random Forest, XGBoost e estratégias de ensemble, classificaram com acurdcias entre
89,5% e 99,5% os niveis de estresse de estudantes universitidrios a partir de varidveis
psicologicas, académicas, fisioldgicas e sociais, confirmando o potencial preditivo dos dados
de autorrelato reportado por Ovi et al. (2025) e Meng et al. (2024). A andlise de feature
importance revelou que variaveis como blood_pressure, cujas relagoes com o estresse sao
predominantemente nao lineares, ocupam posicoes de destaque apenas quando avaliadas
por métricas que capturam esse tipo de dependéncia, achado que fundamentou a escolha
de uma estratégia de triangulacao multimétodo para derivacao dos pesos dimensionais.

Na etapa de construcao do indicador, o pipeline proposto demonstrou a viabilidade
de derivar pesos dimensionais por triangulacao de correlagao linear, mutual information e
feature importance de modelos preditivos, sem intervencoes manuais na ponderagao. O in-
dicador resultante (ISBE 2.3, 14 itens, 5 dimensoes, escala 0-100) apresentou, no Dataset
1, consisténcia interna elevada (a = 0,941; SB = 0,960), erro de medida controlado (SEM
= 5,7%), concordancia com as predigoes de machine learning (r = 0,926) e separa¢ao am-
pla entre grupos de estresse (d = 3,387). A comparagao contra um agregado parcimonioso
construido sobre as mesmas 14 features com polaridade alinhada (Se¢ao 7.3) qualificou
esses numeros: o ISBE preserva consisténcia interna comparavel ao baseline equivalente,
com vantagem especifica e substancial em precisao individual, reducao do SEM de 9,4%
para 5,7% da escala (queda de 39%), ao custo de pequena perda em discriminagao popu-
lacional. Diferentemente dos critérios originais dos datasets, uma variavel categorica de
trés niveis no Dataset 1 e uma pergunta Likert de cinco niveis no Dataset 2, e diferen-
temente também do agregado parcimonioso, que oferece apenas um valor global, o ISBE
transforma as mesmas informagoes em score continuo decomposto em cinco dimensoes
interpretaveis, preservando variancia intracategorica que os critérios originais descartam
e oferecendo perfil dimensional aciondvel para intervengoes direcionadas.

Na etapa de validacao cruzada, a aplicagdo do ISBE ao Dataset 2 (n = 816)
produziu evidéncia complementar de natureza distinta: a capacidade discriminativa foi
confirmada contra critério externo independente (AUC = 0,990; d = 6,576), parcialmente
eliminando a circularidade que limita as métricas do Dataset 1. Ao mesmo tempo, a
confiabilidade degradou-se (o = 0,606), revelando que a consisténcia interna é sensivel
a instrumentacao e que a generalizacao requer aplicacao prospectiva com questionario
padronizado.

A contribuigdo principal deste trabalho é metodolégica. O pipeline proposto, da
selecao data-driven de features a triangulagao de importancia e a avaliacdo das evidén-
cias de validade e desempenho, constituem abordagem reprodutivel para a construgao
de indicadores sintéticos em contextos onde dados de autorrelato estao disponiveis mas
instrumentos psicométricos dedicados sao inexistentes. A integragao explicita entre as eta-
pas preditiva e psicométrica, com declaracao transparente das limitagoes de cada tipo de
evidéncia, representa contribuicao ao debate sobre como traduzir padroes algoritmicos em
métricas interpretaveis, lacuna apontada pela literatura recente. Como contribuicao secun-
daria, o trabalho produziu uma anélise comparativa de 210 modelos de machine learning
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em dois datasets de estresse estudantil, documentando o efeito de diferentes estratégias
de pré-processamento, selecao de atributos e ensemble sobre o desempenho preditivo.

O amadurecimento do ISBE requer cinco passos, consistentes com o percurso de va-
lidagao de instrumentos psicométricos: (a) aplicagdo prospectiva a amostra independente
(n > 300), com questionario desenhado para replicar a estrutura dimensional do ISBE;
(b) validacao convergente simultdnea com instrumentos estabelecidos (PSS-10, WHO-5 ou
DASS-21); (c) estudo de teste-reteste com intervalo de 2 a 4 semanas; (d) andlise fatorial
confirmatéria em amostra independente; e (e) expansao da dimensao ARR para ao menos
trés itens. Adicionalmente, a replicacao do pipeline com outros constructos, por exemplo,
engajamento académico ou satisfacao institucional, permitiria avaliar sua generalizacao
para além do caso especifico do bem-estar estudantil.
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APENDICE A — DETALHAMENTO DA ANALISE
EXPLORATORIA, SELECAO DE ATRIBUTOS E AVALIACAO
DOS MODELOS

Este apéndice retine os procedimentos e os resultados completos das trés primei-
ras macrofases do trabalho: preparacgao e exploragao dos dados (Macrofase I), engenharia
de features e andlise exploratéria (Macrofase I1) e modelagem preditiva e ensemble (Ma-
crofase III). Todos os procedimentos seguem o framework de Ovi et al. (2025) e foram
implementados em Python 3.10 com as bibliotecas pandas, NumPy e scikit-learn. As figu-
ras e tabelas aqui apresentadas fundamentam as decisdes metodologicas que sustentam a
construcao do ISBE.

A.1 MACROFASE I: PREPARACAO E EXPLORACAO DOS DADOS

A primeira macrofase abrangeu a inspecao de qualidade, a limpeza e o pré-processamento
dos dois datasets. A inspecao estrutural verificou valores ausentes, duplicatas e inconsis-
téncias de tipagem. Todas as features foram normalizadas ao intervalo [0, 1] pelo procedi-
mento Min-Max; a variavel-alvo categorica do Dataset 2 foi codificada numericamente via
LabelEncoder; e a divisao treino-teste empregou amostragem estratificada (75% e 25%)
com semente fixa (seed = 42), assegurando a proporcao das classes em ambos os conjun-
tos. A detecgdo de outliers pelo método Interquartile Range (IQR) foi conduzida apenas
para caracterizacao dos dados; optou-se por preservar os valores extremos, dado que re-
presentam fendmenos psicologicos legitimos e que os algoritmos baseados em arvores sao
robustos a eles.

A.1.1 Origem dos dados, coleta e delineamento ético

Os dois datasets foram submetidos a inspec¢ao inicial de qualidade, com os resulta-
dos reportados a seguir.

No Dataset 1 (Student Stress Factors: A Comprehensive Analysis), a inspegao
nao identificou valores ausentes nem duplicatas. A varidavel target confirmou distribuicao
equilibrada: baixo (n = 373; 33,9%), médio (n = 358; 32,5%) e alto (n = 369; 33,5%),

conforme a Figura 5.

No Dataset 2 (Stress and Well-being Data of College Students), a inspegao identifi-
cou 27 registros duplicados (3,2%), removidos conforme o pré-processamento descrito na
Secao A.1, resultando em 816 registros validos. Nao foram detectados valores ausentes.

A variavel alvo “Have you recently experienced stress in your life?”, mensurada em
escala ordinal de cinco pontos, apresentou concentragao predominante nos niveis interme-
didrios, especialmente no nivel 3 (n = 263; 31,2%), seguido pelos niveis 2 (n = 219; 26,0%)
e 4 (n=193; 22,9%). Os extremos da escala foram menos frequentes, com menor incidén-
cia de individuos que relataram auséncia quase total de estresse (nivel 1: n = 78; 9,3%)
ou niveis muito elevados (nivel 5: n = 90; 10,7%). Esse padrdo indica que a maior parte
dos respondentes percebe o estresse como uma experiéncia recorrente, porém moderada,
sugerindo variabilidade suficiente para analises preditivas, embora com leve concentracao
central (Figura 6).
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Figura 5 — Distribuicao da variavel target do Dataset 1
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Figura 6 — Distribuigdo da variavel categérica do Dataset 2
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Em complemento, a variavel categorica “Which type of stress do you primarily
experience?” revelou distribuicao fortemente assimétrica, com ampla predominancia de
eustress (n = 744; 91,1%), seguida por sem estresse (n = 41; 5,1%) e distress (n = 31;
3,8%), conforme a Figura 7. Tal desbalanceamento severo configura um desafio metodo-
logico relevante, uma vez que modelos de classificacdo tendem a apresentar viés em favor
da classe majoritaria, podendo atingir acurdcia aparentemente elevada (~91%) mesmo ao
predizer exclusivamente eustress. Dessa forma, a andlise conjunta das variaveis evidencia
a necessidade de cuidados adicionais na modelagem, como métricas além da acuracia e téc-
nicas de balanceamento, a fim de garantir interpreta¢des mais robustas e representativas
do fenémeno estudado.

Ambos os conjuntos de dados foram disponibilizados de forma anonimizada, sem in-
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Figura 7 — Distribuicao da variavel target do Dataset 2
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formacoes pessoais identificaveis, e foram submetidos a avaliagoes de qualidade, incluindo
analise de valores ausentes e duplicados. Essas praticas garantem que a coleta esteja em
conformidade com os padroes éticos de pesquisa, conforme as diretrizes estabelecidas em
Ovi et al. (2025). A andlise ética e de privacidade é particularmente relevante, conside-
rando que os dados de satide mental envolvem informagoes sensiveis.

A.1.2 Pré-processamento dos dados: limpeza, preparacdo e heterogeneidade

Executado o pipeline de pré-processamento descrito na Secao A.1, a andlise de
outliers concentrou-se principalmente em variaveis associadas a heterogeneidade individual
e ao contexto. No Dataset 1, observaram-se percentuais moderados a elevados em variaveis
como nivel de ruido (~16%), carga de estudos (~15%) e, em menor grau, condi¢oes
de moradia (~6%). Esses valores indicam a existéncia de grupos especificos expostos
a condigdes extremas, potencialmente relevantes do ponto de vista substantivo. Assim,
tais outliers nao configuram necessariamente ruido estatistico, mas sim manifestagoes
legitimas de contextos adversos, devendo ser tratados com cautela para nao comprometer
a representatividade do modelo (Figura 8).

No Dataset 2, a variavel idade apresenta elevada dispersao e presenca de valores
extremos, sem um padrao claro de associagdo com o estresse, sugerindo baixa relevancia
preditiva e justificando sua exclusao em etapas posteriores. A deteccao de outliers aponta
maior incidéncia em idade (~11%), tristeza ou humor deprimido (~9%), competigao com
pares (~8%) e ansiedade ou tensao (~7%). Assim como no Dataset 1, esses outliers pare-
cem refletir experiéncias individuais extremas, mais associadas a diversidade da amostra
do que a erros de medicao (Figura 9).

A.1.3 Distribuicao das varidveis explicativas e padroes observados

As distribuicoes das variaveis explicativas, apresentadas nas Figuras 10 e 11, mos-
tram que as variaveis possuem distribuicao compativel com dados psicossociais reais. As va-
riaveis do Dataset 1 associadas a sintomas emocionais e fisioldgicos, como anxiety_level,
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Figura 8 — Grafico de outliers no Dataset 1
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Por outro lado, variaveis relacionadas a fatores protetivos, como self esteem,
sleep_quality, academic_performance e basic_needs, mostram-se concentradas em
faixas superiores das escalas, sugerindo que a amostra apresenta niveis significativos de
suporte e estabilidade. Esse comportamento estd em linha com os achados empiricos
apresentados no artigo original, que discute a presenca de fatores mitigadores do estresse
em ambientes académicos.

Apos a exclusdo da variavel Age do grafico do Dataset 2, devido a assimetria
positiva extrema confirmada na analise de outliers, observa-se que as demais variaveis nu-
méricas apresentam distor¢ao (skewness) predominantemente baixa. Esse comportamento
indica distribuigoes levemente assimétricas, compativeis com a natureza ordinal e biné-
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Figura 10 — Distorcao (skewness) das varidveis no Dataset 1
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ria dos dados coletados. De modo geral, ndao sao observadas distorc¢oes significativas que
comprometam a andlise estatistica subsequente.

A.2 MACROFASE II: ENGENHARIA DE FEATURES E ANALISE EX-
PLORATORIA

A segunda macrofase aprofundou a anélise exploratéria e produziu as evidéncias
que orientam a selecao de atributos. Empregaram-se a matriz de correlacao de Pearson,
com identificagdo de pares de features com |r| > 0,70 para diagnéstico de multicolineari-
dade; a Mutual Information (MI), para capturar dependéncias nao lineares; a Principal
Component Analysis (PCA), para avaliar a redundéncia dimensional de cada dataset; e
testes inferenciais (normalidade e ANOVA), para verificar diferengas entre os grupos de es-
tresse. A cascata de selegao propriamente dita (SelectK Best, RFECV e PCA), reexecutada
de forma independente em cada algoritmo, e seus efeitos sobre o desempenho preditivo
constam na Macrofase III deste apéndice.

A.2.1 Padroes de associacao com niveis de estresse e deteccao de multicoli-
nearidade

A analise de correlagao de Pearson revelou associagoes consistentes entre multiplas
dimensoes psicossociais, emocionais e fisiologicas e os niveis de estresse reportados, com
diferencas claras na intensidade e na natureza dessas relagoes entre os dois conjuntos de
dados, detalhadas a seguir.

No Dataset 1, que mensura o nivel de estresse de forma continua e abrangente,
observam-se correlacoes elevadas, sobretudo com varidveis associadas a sofrimento psico-
logico persistente e contextos sociais adversos. As associagoes mais fortes ocorrem com
bullying (r = 0,75), preocupagoes com a carreira futura (r = 0,74), nivel de ansiedade
(r = 0,74) e depressao (r = 0,73), indicando que niveis mais altos de estresse estao
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Figura 11 — Distor¢ao (skewness) das varidveis no Dataset 2 (Age removido)
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fortemente relacionados a pressoes emocionais cronicas, inseguranca quanto ao futuro e
experiéncias sociais negativas. Além disso, a varidvel dor de cabeca (r = 0,71) apresenta
correlacao expressiva, sugerindo processos de somatizacao do estresse quando este se ma-
nifesta de forma mais intensa e prolongada (Figura 12).

Em contraste, o Dataset 2, focado na experiéncia recente de estresse, apresenta
correlagoes de menor magnitude, concentradas principalmente em respostas fisioldgicas
imediatas e manifestagdes agudas de ansiedade. Destaca-se a associacao com batimentos
cardiacos acelerados ou palpitagoes (r = 0,44), indicando que sinais corporais agudos
sao marcadores relevantes da vivéncia recente de estresse. Observam-se ainda correlagoes
moderadas com ansiedade ou tensdo recente (r = 0,23) e com conflitos entre atividades
académicas e extracurriculares (r = 0,21), apontando para a influéncia combinada de
fatores emocionais e pressoes relacionadas a organizacao do tempo. Alteragoes de peso
corporal (r = 0,16) e problemas de sono (r = 0,12) também se associam positivamente
ao estresse, embora com menor intensidade (Figura 13).

De forma integrada, os resultados indicam que o Dataset 1 captura determinantes
estruturais e cronicos do estresse, enquanto o Dataset 2 reflete manifestacoes mais reativas
e situacionais, refor¢ando a ideia de que diferentes operacionalizagoes do estresse revelam
camadas complementares do fendmeno, aspecto fundamental para a interpretacao dos
resultados e para as etapas subsequentes de modelagem preditiva.

A andlise de correlacao também identificou a presenca de multicolinearidade, as-
pecto relevante para a estabilidade e a interpretabilidade dos modelos preditivos. A Ta-
bela 22 retine as correlagoes mais fortes do Dataset 1, separando as associagoes com a
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Figura 12 — Correlacdo das varidveis com o nivel de estresse no Dataset 1
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variavel-alvo dos pares entre preditores, estes ultimos relevantes para o diagnodstico de
multicolinearidade.

No Dataset 1, observam-se correlagoes fortes entre o nivel de estresse e variaveis
de saude mental, experiéncias sociais adversas e sintomas soméaticos, além de multico-
linearidade relevante entre preditores psicossociais (ansiedade, bullying e preocupagoes
com a carreira). Isso indica redundancia informacional, exigindo cuidados na selegao de
variaveis ou o uso de modelos robustos a colinearidade. No Dataset 2 nao foram iden-
tificados pares altamente correlacionados, indicando baixo risco de multicolinearidade e
maior independéncia entre os preditores. Em sintese, o Dataset 1 demanda estratégias de
selecao ou regularizacao para mitigar a multicolinearidade, enquanto o Dataset 2 permite
modelagem mais direta sem perda de estabilidade.

A.2.2 Avaliacdo de dependéncias ndo lineares via Mutual Information (MI)

A utilizacdo da Mutual Information (MI) permitiu identificar o grau de depen-
déncia estatistica entre as varidveis explicativas e o estresse, capturando tanto relagoes
lineares quanto nao lineares, o que amplia a compreensao dos fatores mais informativos
para a predicgao.

No Dataset 1, observa-se que as maiores pontuacoes de MI concentram-se em va-
ridveis associadas a sintomas fisicos, saiide mental e condi¢bes psicossociais estruturais. A
variavel blood_pressure apresenta o maior valor de M1, indicando elevada capacidade in-
formativa para explicar varia¢oes no nivel de estresse. Em seguida, destacam-se qualidade
do sono, preocupagoes com a carreira futura, depressao e nivel de ansiedade, reforcando
a forte interdependéncia entre estresse, saiide mental e alteragoes fisioldgicas (Figura 14).
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Figura 13 — Correlagdo das varidveis com o nivel de estresse no Dataset 2
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Variaveis como bullying, autoestima, dor de cabeca e desempenho académico tam-
bém exibem alta relevancia informativa, evidenciando que experiéncias sociais negativas
e prejuizos no funcionamento académico sao componentes centrais na caracterizacao de
niveis elevados de estresse. Ja fatores contextuais, como apoio social, seguranca, necessi-
dades basicas, atividades extracurriculares, pressao dos pares e nivel de ruido, apresentam
MI moderada, sugerindo influéncia indireta ou mediada por outras dimensoes psicologicas.
Por fim, variaveis como histérico de satide mental e problemas respiratérios apresentam
menor MI, indicando contribui¢ao informativa mais limitada no contexto global do mo-
delo, embora nao necessariamente irrelevante do ponto de vista clinico ou social.

No Dataset 2, o ranking de MI evidencia um padrao distinto, coerente com a na-
tureza aguda e situacional da varidvel alvo. A variavel percep¢ao de batimentos cardiacos
acelerados ou palpitagoes apresenta a maior MI, destacando-se como o principal indicador
informativo da experiéncia recente de estresse. Em seguida, observa-se a relevancia de an-
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Tabela 22 — Correlagdes de Pearson mais fortes no Dataset 1 (|r| > 0,7)

Variavel 1 Variavel 2 Correlagao

Correlagoes com a varidvel-alvo

bullying stress_ level 0,75
future career concerns stress level 0,74
anxiety level stress level 0,74
depression stress_ level 0,73
headache stress level 0,71
sleep__quality stress_level —0,75
self esteem stress level —0,76
academic_performance  stress_level —0,72
basic_ needs stress_level —0,71
safety stress_ level —0,71
Pares entre preditores (multicolinearidade)

anxiety level future career concerns 0,72
anxiety level bullying 0,71
future_ career concerns bullying 0,71
depression future career concerns 0,71
anxiety level sleep__quality —0,71
self esteem future career concerns —-0,71
blood pressure social_support —0,75

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

siedade ou tensao recente, conflitos entre atividades académicas e extracurriculares e falta
de confiancga na escolha académica, sugerindo que o estresse recente é fortemente influen-
ciado por respostas emocionais imediatas e pressoes relacionadas ao contexto educacional
(Figura 15).

Variaveis demograficas como idade e género exibem baixa MI, indicando fraca de-
pendéncia direta com a experiéncia recente de estresse. De modo semelhante, fatores como
frequéncia as aulas, irritabilidade, problemas de concentracao, tristeza persistente e pro-
blemas de saude apresentam valores préoximos de zero, sugerindo baixo poder informativo
quando considerados isoladamente.

De maneira consoante com a andlise de correlagao (Segdo A.2.1), os resultados de
MI reafirmam a natureza estrutural e cumulativa do Dataset 1 frente ao carater reativo
e imediato do Dataset 2, justificando a adogao de estratégias diferenciadas de selecao de
caracteristicas para cada conjunto de dados.

A.2.3 Reducdo de dimensionalidade (PCA)

A visualizacao do PCA no Dataset 1 indica forte concentracao de variancia nos
primeiros componentes principais. O primeiro componente explica aproximadamente 60%
da variancia total, evidenciando a presenca de uma dimensao latente dominante, associada
principalmente a fatores psicossociais e de satide mental. Observa-se um ponto de inflexao
claro apés o segundo componente, sugerindo que grande parte da informacao relevante
estd concentrada nos primeiros eixos (Figura 16).
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Figura 14 — Pontuagbdes de Mutual Information no Dataset 1
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A curva de varidncia explicada acumulada atinge cerca de 95% com aproximada-
mente 15 componentes, indicando que ¢é possivel reduzir substancialmente a dimensionali-
dade sem perda significativa de informacao. Esse resultado é consistente com a multicoli-
nearidade previamente identificada, reforcando a adequacao do PCA como estratégia de
compactacgao e estabilizagao do espago de atributos.

No Dataset 2, o PCA apresenta uma distribuicdo mais gradual da variancia entre
os componentes principais. O primeiro componente explica cerca de 13% da variincia,
sem a presen¢a de um componente claramente dominante. A varidncia acumulada cresce
de forma mais linear, atingindo 95% apenas apés aproximadamente 22 componentes, o
que indica menor redundancia entre as variaveis (Figura 17).

Esse comportamento é coerente com a analise de correlagao, que apontou baixa
multicolinearidade no Dataset 2. Assim, a reducao dimensional neste conjunto tende a ge-
rar ganhos mais limitados, sugerindo que a preservagao de um maior ntimero de variaveis
pode ser necessaria para manter o poder explicativo. De forma comparativa, o Dataset 1
apresenta alta redundancia informacional, favorecendo técnicas de reducao de dimensio-
nalidade como o PCA, enquanto o Dataset 2 exibe estrutura mais dispersa, na qual a
reducao agressiva pode resultar em perda relevante de informacao.

A.2.4 Analise estatistica inferencial

Inicialmente, registra-se uma ressalva metodolégica sobre o teste de normalidade.
Tanto a varidvel-alvo do Dataset 1 (nivel de estresse) quanto a do Dataset 2 (experiéncia
recente de estresse) sdo intrinsecamente ordinais e assumem um ntmero finito e pequeno



48

Figura 15 — Pontuacoes de Mutual Information no Dataset 2
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

de valores discretos. Para variaveis dessa natureza, qualquer teste formal de normalidade
(Shapiro-Wilk, D’Agostino ou Kolmogorov-Smirnov) rejeita a hipdtese nula de forma pra-
ticamente automaética, sobretudo em amostras de centenas de observagoes, nas quais a
sensibilidade do teste é alta. A rejeicdo observada (Dataset 1: estatistica = 7361,72; Da-
taset 2: estatistica = 61,04; ambos p < 0,001) é, portanto, esperada por construcao e tem
valor informativo limitado: ela nao decorre de uma propriedade substantiva dos dados,
mas da prépria discretude da escala. Por essa razao, este teste nao ¢ utilizado aqui como
fundamento das escolhas analiticas, sendo reportado apenas para fins de completude.

A justificativa para o emprego de métodos que capturam relacées nao lineares
apoia-se, em vez disso, em dois elementos diretamente pertinentes a estrutura dos dados:
a matriz de correlagdo (interpretdvel, no caso de itens ordinais, como aproximagao de
correlagoes policéricas entre varidveis latentes continuas subjacentes) e, principalmente,
as pontuagoes de Mutual Information apresentadas na Segdo A.2.1. O contraste entre a
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Figura 16 — Autovalores do PCA e varidncia explicada acumulada do Dataset 1

PCA Scree Plot Cumulative Explained Variance

06 100 95% Variance /
035

Explained Variance Ratio

25 50 75 100 125 150 175 200 25 50 75 100 125 150 175 20
Principal Component Number of Components

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Figura 17 — Autovalores do PCA e varidncia explicada acumulada do Dataset 2
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baixa correlacao linear e a elevada MI de varidveis como blood_pressure evidencia, de
forma muito mais direta do que qualquer teste de normalidade, a presenca de dependéncias
nao lineares relevantes e, com isso, sustenta tanto a ado¢ao da MI na selecao de features
quanto a opc¢ao por modelos baseados em arvore na Macrofase III. Quanto a ANOVA
reportada a seguir, cabe lembrar que o teste F' é robusto a desvios de normalidade em
amostras de tamanho moderado a grande, de modo que sua aplicagao permanece adequada
apesar da natureza ordinal das variaveis.

No Dataset 1, os testes ANOVA revelaram diferencas estatisticamente significativas
entre os niveis de estresse para variaveis centrais de saiide mental e desempenho académico.
Observou-se efeito significativo para nivel de ansiedade (F' = 655,45; p < 0,001), depressao
(F =652,63; p < 0,001) e desempenho académico (F' = 639,22; p < 0,001), indicando que
essas variaveis variam sistematicamente conforme o aumento do estresse. Esses achados
reforcam a forte associacao entre estresse elevado, sofrimento psicolégico e prejuizos no
funcionamento académico.

No Dataset 2, a ANOVA também apontou diferencas significativas entre os niveis
de experiéncia recente de estresse para variaveis relacionadas a respostas fisiologicas e emo-
cionais imediatas. Destacam-se os efeitos observados para batimentos cardiacos acelerados
ou palpitagoes (F' = 51,94; p < 0,001), ansiedade ou tensao recente (F' = 12,15; p < 0,001)
e conflitos entre atividades académicas e extracurriculares (F' = 12,37; p < 0,001). Esses
resultados indicam que a intensificagao do estresse recente esta associada a manifestagoes
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agudas tanto fisiologicas quanto contextuais.

De forma integrada, a andlise estatistica confirma que ha diferencas expressivas
e consistentes entre os grupos de estresse em ambos os datasets, em consonancia com
o padrao estrutural versus reativo ja descrito na Secao A.2.1. A natureza ordinal e dis-
creta das variaveis-alvo, como discutido acima, nao compromete essa conclusao, dado o
uso de testes robustos a desvios de normalidade e o fato de as decisdoes de modelagem
se ancorarem na Mutual Information e na estrutura de correlagao, nao na hipdtese de
normalidade.

A.3 MACROFASE III: MODELAGEM PREDITIVA E ENSEMBLE

A terceira macrofase teve como objetivo avaliar o desempenho de diferentes al-
goritmos de aprendizado de méaquina na classificacdo multiclasse dos niveis de estresse
estudantil, considerando os dois conjuntos de dados adotados neste trabalho. Foram tes-
tados diferentes classificadores sob combinacoes especificas de pré-processamento, selecao
de atributos e redugao de dimensionalidade, com o propédsito de identificar as configura-
¢oes mais adequadas para cada base analisada.

Essa etapa foi relevante nao apenas por permitir a comparagao entre modelos
preditivos, mas também por fornecer evidéncias empiricas sobre a estrutura dos dados e
sobre os atributos mais importantes para a discriminacao dos niveis de estresse. Assim,
a modelagem preditiva foi utilizada tanto como instrumento de validacao do potencial
classificatorio dos datasets quanto como suporte para a etapa posterior de construcao do
Indicador Sintético de Bem-Estar Estudantil (ISBE).

A.3.1 Desempenho dos modelos individuais

A anadlise dos modelos individuais demonstrou que o desempenho dos classificado-
res variou conforme a estrutura de cada dataset e a técnica de transformacao aplicada
aos dados. No Dataset 1, observou-se melhor desempenho das configuracoes associadas
ao SelectKBest, indicando que a selecao prévia dos atributos mais relevantes favoreceu
a capacidade de generalizacdo dos modelos. Nesse conjunto, o melhor resultado foi ob-
tido pelo Random Forest com SelectK Best (92,364% de acurécia), seguido por AdaBoost
(92,000%), XGBoost (91,636%) e Gradient Boosting (91,273%).

No Dataset 2, por sua vez, verificou-se predominancia da configuracao com PCA,
especialmente para o Support Vector Machine, que alcancou 99,052% de acurécia, supe-
rando os demais modelos individuais. Esse comportamento indica que, nesse conjunto de
dados, a reducao de dimensionalidade contribuiu significativamente para tornar a separa-
¢ao entre as classes mais eficiente, favorecendo o desempenho de um classificador baseado
em margens maximas. OQutros algoritmos também apresentaram resultados elevados, como
AdaBoost (96,683%), XGBoost (96,209%), Gradient Boosting (95,735%), Random Forest
(94,787%) e Bagging (94,313%).

De forma geral, os resultados evidenciam que o desempenho preditivo depende
nao apenas do algoritmo empregado, mas também da natureza dos dados e da estratégia
de transformacao adotada. Isso reforca a importancia de uma abordagem experimental
abrangente, capaz de explorar diferentes combinagdes metodologicas antes da definicao
do modelo mais adequado.
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Tabela 23 — Desempenho dos melhores modelos individuais no Dataset 1

Modelo Config. Acur. (%) F1 (%) Recall (%) Prec. (%)
AdaBoost SelectKBest 92,000 92,005 92,083 92,121
Bagging Select KBest 89,455 89,493 89,508 89,716
Gradient Boost. SelectKBest 91,273 91,279 91,404 91,498
Random Forest  SelectKBest 92,364 92,365 92,356 92,378
SVM PCA 90,546 90,557 90,551 90,567
XGBoost SelectKBest 91,636 91,636 91,776 92,014

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Os resultados apresentados na Tabela 23 indicam que o Dataset 1 apresentou de-
sempenho elevado para diferentes classificadores, com pequena variacao entre os melhores
modelos. Esse comportamento sugere que a base possui sinais informativos consistentes,
embora distribuidos de maneira relativamente heterogénea entre as variaveis, o que torna a
selecao de atributos uma etapa particularmente importante para o ganho de desempenho.

Tabela 24 — Desempenho dos melhores modelos individuais no Dataset 2

Modelo Config. Acur. (%) F1 (%) Recall (%) Prec. (%)
AdaBoost Select KBest 96,683 85,866 79,372 94,818
Bagging Select KBest 94,313 68,831 59,091 98,039
Gradient Boost. SelectKBest 95,735 79,044 69,318 98,508
Random Forest  SelectKBest 94,787 72,332 63,258 98,194
SVM PCA 99,052 96,494 93,939 99,656
XGBoost Select KBest 96,209 82,058 73,485 98,667

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Conforme observado na Tabela 24, o Dataset 2 apresentou resultados superiores aos
do Dataset 1, com destaque para o desempenho do Support Vector Machine associado ao
PCA. Esse resultado sugere que a estrutura desse conjunto de dados favorece fortemente
abordagens baseadas em transformacao dimensional, permitindo uma separagao entre
classes mais eficiente e, consequentemente, melhor capacidade preditiva.

A.3.2 Estratégias de ensemble

Apoés a andlise dos modelos individuais, foram avaliadas estratégias de ensemble
com o objetivo de verificar se a combinagao de classificadores poderia produzir ganhos adi-
cionais de desempenho e robustez. Para isso, foram consideradas arquiteturas de votacao
e empilhamento, contemplando hard voting, soft voting, weighted hard voting, weighted
soft voting e stacking classifier.

Os resultados mostraram que os ensembles, em geral, superaram ou igualaram os
melhores modelos individuais. No Dataset 1, os melhores desempenhos foram observados
para o Voting Classifier (hard) e o Voting Classifier (weighted hard), ambos com 93,091%
de acuracia, valor superior ao melhor resultado individual desse conjunto. No Dataset 2,
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o destaque foi o Stacking Classifier, com 99,530% de acurécia, superando inclusive o de-
sempenho do SVM com PCA| que ja havia obtido resultado bastante elevado (Tabela 25).

Tabela 25 — Desempenho consolidado das estratégias de ensemble

Estratégia de Ensemble D1 - Acur. (%) D2 — Acur. (%)
Voting Classifier (hard) 93,091 97,156
Voting Classifier (soft) 91,636 97,156
Voting Classifier (weighted hard) 93,091 97,156
Voting Classifier (weighted soft) 91,636 97,156
Stacking Classifier 92,727 99,530

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A.3.3 Sintese dos achados preditivos

De modo geral, a Macrofase III confirmou que os datasets analisados possuem
alto potencial preditivo para classificacao de estresse estudantil. Os modelos individu-
ais ja apresentaram desempenho robusto, enquanto os ensembles mostraram capacidade
de elevar ainda mais os resultados, sobretudo no Dataset 2. Esses achados reforcam a
consisténcia da abordagem metodolégica adotada e demonstram que a combinacao entre
pré-processamento, transformagao de atributos e modelagem preditiva é adequada para o
problema investigado.

Mais do que identificar o classificador de melhor desempenho, esta macrofase possi-
bilitou compreender quais atributos exerceram maior influéncia nas decisdes dos modelos.
Esse aspecto é especialmente importante porque o propésito final deste trabalho nao se
limita a previsao dos niveis de estresse, mas busca também subsidiar a construgao de um
indicador sintético interpretével, capaz de refletir, de forma estruturada, os fatores mais
relevantes associados ao fenémeno.

A.3.4 Importancia das features como transicdo para a Macrofase IV

Como desdobramento da etapa de modelagem, foi realizada a consolidacao das
importancias das features nos modelos baseados em arvore reproduzidos na configuracao
de dados originais, sem PCA e sem selecao prévia, considerando seis algoritmos com
importancia nativa de atributos: Random Forest, Gradient Boosting, AdaBoost, XGBoost,
Light GBM e Bagging. As importancias foram normalizadas de modo que a soma em cada
modelo fosse igual a 1, o que permitiu comparar diretamente os pesos atribuidos por cada
algoritmo e calcular uma média consolidada por variavel.

Os seis algoritmos calculam importancia por mecanismos distintos, todos deriva-
dos da estrutura interna das arvores treinadas. Random Forest e Bagging baseiam-se na
Mean Decrease in Impurity (MDI): para cada divisao de né em uma arvore, registra-se
a reducao de impureza de Gini ponderada pela propor¢ao de amostras que atinge o no;
a importancia de uma feature é a soma dessas redugoes ao longo de todas as arvores do
ensemble. Gradient Boosting segue o mesmo principio, com a diferenca de que cada ar-
vore ¢é treinada para corrigir os residuos da anterior, e a importancia acumula as redugoes
de impureza ponderadas pela taxa de aprendizado de cada estagio. AdaBoost combina a
MDI das &rvores-base com o peso («) atribuido a cada uma na votagao final, refletindo
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sua confiabilidade preditiva. XGBoost reporta importancia como gain, a melhora média
na fungao objetivo (com regularizagdo) produzida pelas divisdes que utilizam a feature.
Light GBM oferece duas variantes, split (contagem de divisdes) e gain (redugdo acumu-
lada na fungdo objetivo); neste trabalho adotou-se a segunda, por ser conceitualmente
equivalente a do XGBoost e por refletir a contribuigdo efetiva, nao a mera frequéncia
de uso, dado que split tende a inflar artificialmente features com muitos valores possiveis.
Para o Bagging, cuja API expde apenas as importancias dos estimadores individuais sobre
subconjuntos aleatérios de features, a importancia global foi reconstruida agregando os
vetores de cada estimador as posi¢oes das features que ele utilizou, com posterior média
sobre o nimero total de estimadores.

Embora todos os modelos retornem vetores nao negativos, suas escalas brutas dife-
rem: importancias de XGBoost e Light GBM em modo gain possuem magnitudes absolutas
distintas das demais, e nem todas as implementagoes garantem soma unitaria. Para tor-
nar os pesos comparaveis e permitir uma média aritmética entre os seis modelos, cada
vetor foi normalizado para soma igual a 1 antes da consolidagao. Essa transformacao afim
preserva integralmente a ordem e a razao entre as importancias dentro de cada modelo,
mas iguala a contribuicao total dos seis vetores na média final, evitando que algoritmos
com magnitudes brutas maiores dominem o resultado consolidado.

Tabela 26 — Importancia normalizada das features por modelo e média consolidada

Feature RF GB Ada XGB LGB Bag Média Rank
blood_ pressure 0,128 0,092 0,387 0,362 0,290 0,254 0,252 1
academic_ perf. 0,068 0,069 0,026 0,103 0,189 0,118 0,095 2
sleep__quality 0,081 0,059 0,022 0,088 0,138 0,066 0,076 3
teacher_stud. 0,072 0,073 0,048 0,098 0,045 0,090 0,071 4
social__support 0,068 0,061 0,137 0,065 0,030 0,059 0,067 5
depression 0,087 0,076 0,043 0,060 0,040 0,088 0,064 6
self _esteem 0,040 0,043 0,096 0,026 0,083 0,058 0,058 7
safety 0,066 0,058 0,004 0,024 0,011 0,043 0,034 8
headache 0,061 0,019 0,027 0,031 0,032 0,035 0,034 9
anxiety level 0,059 0,037 0,036 0,014 0,017 0,037 0,033 10
extracurr. 0,030 0,052 0,038 0,032 0,021 0,024 0,033 11
peer__pressure 0,045 0,078 0,021 0,013 0,014 0,021 0,032 12
bullying 0,061 0,083 0,000 0,009 0,00 0,021 0,030 13
future_ career 0,068 0,071 0,009 0,013 0,009 0,016 0,029 14
basic_ needs 0,034 0,069 0,004 0,017 0,018 0,026 0,028 15
study_ load 0,014 0,015 0,027 0,016 0,019 0,009 0,017 16
noise__level 0,016 0,014 0,025 0,014 0,011 0,012 0,015 17
breathing prob. 0,012 0,015 0,027 0,013 0,012 0,009 0,015 18
living cond. 0,013 0,013 0,008 0,012 0,016 0,012 0,012 19

mental health 0,007 0,004 0,006 0,009 0,002 0,003 0,005 20

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A Tabela 26 mostra que as variaveis mais influentes para os modelos nao coincidem
necessariamente com aquelas que se destacam apenas em analises lineares. O caso de
blood_pressure ¢é particularmente relevante, pois sua elevada importancia média indica
que sua relacao com o estresse ¢ melhor capturada por modelos capazes de representar
interacoes e nao linearidades. Esse resultado fornece uma base empirica importante para
a etapa seguinte do trabalho.

Dessa forma, a Macrofase I1I nao se encerra apenas com a identificacao dos classifi-
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cadores de melhor desempenho, mas também com a produgao de evidéncias interpretativas
sobre os fatores que mais sustentam a classificacdo do estresse estudantil. E justamente
essa evidéncia que fundamenta a transicao para a Macrofase IV, na qual a importancia das
features é incorporada a triangulagdo com a correlagao de Pearson e a Mutual Information
para orientar a construcao e a validagao do ISBE.
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