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Abstract. This work presents a systematic review intending to evaluate the cur-
rent state of the art regarding the application of data mining techniques for
investigation of mental disorders in university students. Taken into account the
use of search strings, 187 papers were found. Besides, as a result of the abs-
tracts reading as well as the application of the inclusion and exclusion criteria,
53 works were selected for further complete analysis. Finally, 25 papers have
been accepted for data extraction. Accordingly, herein it was possible to iden-
tify the most commonly used algorithm and techniques, mental disorders and
related variables, key devices and sample nationalities. Among the most stu-
died disorders, anxiety and depression stand out. These were studied, mainly,
by the SVM, neuro fuzzy and KNN techniques. In relation to Brazilian university
students, it is possible to highlight the scarcity of studies in relation to mental
health, using data mining techniques.

Resumo. Este trabalho apresenta uma revisdo sistemdtica de literatura para
verificar o estado atual da aplicagdo de técnicas de mineragdo de dados para
investigacdo de transtornos mentais em estudantes universitdrios. Com a
utilizacdo de strings de busca, foram encontrados 187 artigos. Apds a leitura
dos resumos e aplicacdo dos critérios de inclusdo e exclusdo, 53 trabalhos fo-
ram selecionados para a leitura completa. Ao final, 25 artigos foram aceitos
para a extrag¢do dos dados. Assim, foi possivel verificar quais os algoritmos e
técnicas mais utilizados, os transtornos mais frequentes, os principais instru-
mentos, as varidveis associadas aos transtornos e nacionalidade das amostras.
Dentre os transtornos mais estudados, destaca-se a ansiedade e depressdo. Para
estes, as técnicas mais utilizadas foram SVM, Inferéncia Neuro Fuzzy e KNN.
Em relacdo a estudantes universitdrios brasileiros, pode-se perceber uma es-
cassez de estudos em relagdo a saiide mental com a utilizacdo de técnicas de
mineragdo de dados.

1. Introducao

Nao existe saide sem saide mental. A afirmacdo comprova que a saide mental € o cerne
do bem estar dos individuos e a medida que cresce esse discernimento, torna-se evidente
a necessidade de dar enfoque a esse tema [Prince et al. 2007]. Um relatério divulgado em
2017, constatou que cerca de 10,7% da populacdo mundial apresenta algum transtorno
mental, a proporcao € de uma em cada dez pessoas no mundo [Ritchie and Roser 2019].

O cendrio também ¢ refletido dentro do ambiente académico.  Segundo
[Yuan 2014], as universidades estao sofrendo com aumento no nimero de individuos com



transtornos mentais, pois o ingresso a universidade traz consigo uma exposicao a diversas
situacOes, tais como: pressao da familia e das matérias curriculares, carga hordaria e outros
fatores, que podem levar a um desequilibrio na saide mental dos estudantes.

Dos transtornos mentais, pode-se destacar a ansiedade e a depressdo. Os trans-
tornos de ansiedade sao caracterizados por medo excessivo e outras perturbacdes com-
portamentais correlacionados [Association et al. 2014], enquanto a depressdo é carac-
terizada por tristeza persistente, acompanhada por perturbacdes somaticas e cognitivas
que ocasionam desinteresse e incapacidade de realizar atividades didrias [BRASIL 2016]
[Association et al. 2014]. Estima-se que em 2017, cerca de 284 milhdes de pessoas ex-
perimentaram um transtorno de ansiedade, enquanto, 264 milhdes experimentaram a de-

pressao[Ritchie and Roser 2019].

Esse contexto enfatiza a importancia de pesquisas sobre os diversos fendmenos
ligados a saide mental, a fim de proporcionar um melhor entendimento sobre o tema
e o desenvolvimento de novas técnicas de intervencdes e diagndsticos [OMS 2002].
[de Rezende et al. 2008] afirmam que a satide mental do estudante universitério é foco de
pesquisa de muitos especialistas. Dentre os estudos realizados, pode-se citar a utilizacao
de técnicas de mineracdo de dados e aprendizagem de maquina.

A minerac¢do de dados € o processo de extrair os relacionamentos em grandes con-
juntos de dados através da descoberta de fatos por meio de observagdo e experimentagao
[Srividya et al. 2018]. Essas técnicas, sobretudo a aprendizagem de maquina, podem con-
tribuir de forma significativa em pesquisas de satide mental e possibilitar a abertura de
areas completamente novas. Atualmente, pode-se observar diversas aplicagdes de apren-
dizagem de maquina e mineracdo de dados em pesquisas de saide mental, por exemplo, a
utilizagcdo de aprendizagem de maquina para analisar o histdrico de pacientes, diagndstico
e classificagdo de distlrbios psiquidtricos, a incidéncia de um determinado distirbio em
grupo de pessoas [Alonso et al. 2018].

Levando em conta tais aspectos, o presente estudo tem por objetivo apresentar uma
revisdo bibliografica da literatura acerca do estado da arte da aplicag¢do das técnicas de
minera¢do de dados para investigacdo de transtornos mentais em estudantes universitarios.
Para isso, o artigo estd dividido nas seguintes secdes: Trabalhos Relacionados, Processo
Sistemdtico, Conduc¢do da Revisdo Sistemdtica, Resultados e Discussoes, e, por fim, as
Conclusoes da pesquisa.

2. Trabalhos Relacionados

Nesta se¢do, serdo descritos alguns trabalhos relacionados . Em [Cui Yuan 2014] foi re-
alizada a aplicagao de técnicas de mineracdo em uma amostra de 500 estudantes univer-
sitdrios com o objetivo de extrair informagdes sobre saide mental para avaliar a vida
académica, perspectiva e valores de vida e os relacionamentos interpessoais. J4 em
[Ahujaa and Bangab 2019], os pesquisadores analisaram o estresse nos estudantes uni-
versitarios em diferentes momentos de sua vida, a fim de buscar associagdo com o tempo
gasto na internet e os efeitos na mente do aluno.

Em [Pintelas et al. 2018] foi realizada uma revisdo de literatura para mapear pes-
quisas voltadas a previsdo de tipos especificos de transtornos de ansiedade, usando
técnicas de aprendizado de mdaquina. [Alonso et al. 2018] também realizou uma re-



visdo sistemdtica com esse mesmo objetivo, tendo seu foco direcionado a previsdo da
Demeéncia, Alzheimer, Esquizofrenia e Depressao.

3. Processo Sistematico

Nesta se¢do, serdo descritas as etapas do desenvolvimento da Revisdo Sistemaética: Obje-
tivo e Questdes de Pesquisa, Defini¢ao das Strings de Busca, Base de Dados, Critérios de
Inclusdo e Exclusdo, Extragao de Dados.

3.1. Objetivo e Questoes de Pesquisa

O objetivo dessa pesquisa € identificar a aplicacdo das técnicas de mineracao de dados
para investigacdo de transtornos mentais em estudantes universitarios. Sendo assim, tais
questdes foram levantadas:

1. Quais os transtornos mentais mais comuns em estudantes universitarios?

2. Quais as técnicas de mineragdo de dados mais utilizadas para identificar transtor-
nos mentais em estudantes universitarios?

Quais os instrumentos mais utilizados para identificar os transtornos mentais?
Quais as variaveis associadas a cada transtorno mental?

5. Quais a nacionalidade dos participantes das amostras?

w

3.2. Definicao das Strings de Busca

Antes da construcio das Strings de busca, primeiro foi realizada a sele¢do das palavras-
chaves utilizadas na pesquisa. As palavras, em um primeiro momento, estavam traduzidas
tanto para o portugués quanto para o inglés e podem ser vizualizadas na tabela 1.

Palavra-Chave Sinonimos em Inglés
Satde Mental Mental Health
Ansiedade Anxiety
Depressao Depression
Transtrorno Mental Comum | Common Mental Disorder
Mineragao de Dados Data Mining
Aprendizagem de Maquina Machine Learning
Céncia de Dados Data Science
Técnicas Techniques
Algoritmos Algorithms

Tabela 1. Palavras-Chaves utilizadas nas strings de busca

As strings de busca foram desenvolvidas através da combinacdo das palavras-
chaves acima descritas, como pode ser observado na tabela 2.

3.3. Base de Dados

No primeiro momento, as bases escolhidas foram Scielo e IEEE Xplore Digital Library,
porém devido a insuficiéncia de artigos relevantes na primeira base, se fez necessario
incluir Science Direct.



Strings de Busca
student AND ( mental health ) AND ( machine learning OR algorithm )
student AND ( mental health OR anxiety OR depression OR common
mental disorder ) AND ( algorithms )
student AND ( mental health OR anxiety OR depression OR common
mental disorder ) AND ( data mining ) AND ( techniques OR algorithms
student AND ( anxiety OR depression ) AND ( data mining OR machine
learning OR data science ) AND ( techniques OR algorithms )
student AND ( common mental disorder ) AND ( data mining OR
machine learning OR data science ) AND ( techniques OR algorithms )
student AND ( mental health OR anxiety OR depression OR common
mental disorder ) AND ( machine AND learning )
student AND ( mental health OR anxiety ) AND ( data mining OR
machine learning OR data science ) AND ( techniques OR algorithms )
student AND ( mental health OR depression ) AND ( data mining OR
machine learning OR data science ) AND ( techniques OR algorithms )
student AND ( mental health OR anxiety OR depression
OR common mental disorder ) AND ( data mining OR machine learning
OR data science ) AND ( techniques OR algorithms )
student AND (mental health OR anxiety OR depression OR common
mental disorder) AND (machine learning) AND (techniques OR
algorithms)
student AND (mental health) AND (data mining OR machine learning
OR data science) AND (techniques OR algorithms)

Tabela 2. Strings utilizadas para realizar as buscas nas bases eletronicas

3.4. Critérios de Inclusao e Exclusao

Os critérios de Exclusdo e Inclusao podem ser vistos abaixo. Para que um artigo fosse
selecionado, o mesmo deveria apresentar todos os critérios de inclusao.

Os critérios de Exclusao foram:

Trabalhos que ndo utilizaram técnicas de mineragdo de dados ou estatistica.
. Trabalhos que ndo investigaram a satide mental de estudantes universitarios.

N o=

Os Critérios de Inclusao foram:

p—

Trabalhos que investigaram a satide mental de estudantes universitarios.
2. Trabalhos publicados entre os anos de 2009-2019.
3. Trabalhos que utilizaram técnicas de mineracao de dados ou estatisticas.

3.5. Procedimento de Selecao de Estudos

Os procedimentos de selecdo de estudos foram divididos em 3 etapas, conforme descritas
abaixo:

e Etapa 1: Correspondeu na coleta de estudos através da submissao das strings de
buscas nos mecanismos de busca das base selecionadas. E importante destacar
que se utilizou a ferramenta de busca avangada e as strings foram adaptadas as
particularidades de cada base de dados.



e Etapa 2: Compreendeu a leitura dos resumos dos artigos e aplicacao dos critérios
de Inclusdo e Exclusdo. Assim, os estudos que apresentavam todos os critérios de
inclusdo foram pré-selecionados para a ultima fase.

e Etapa 3: Consistiu na retirada de estudos duplicados, leitura integral dos artigos,
extragdo dos dados e resolucao das questdes de pesquisa.

3.6. Extracao de dados

Para extracdo dos dados dos artigos selecionados, as varivdveis analisadas foram:
Técnicas e Algoritmos, Transtorno Mental, Instrumento, Nacionalidade da Amostra e
Varidveis Associadas.

4. Conducao da Revisao Sistematica

Nesta secdo sdo apresentados os resultados obtidos em cada etapa do procedimento de
selecao de estudos. Observe a tabela 3:

Base Etapa 1 | Etapa 2 | Etapa 3
IEEE 98 43 14
Science Direct 89 10 10
Scielo 0 0 0
Total 187 53 25

Tabela 3. Resultados das buscas

5. Resultados e Discussoes

Nesta secdo estdo os resultados e discussdes dos dados encontrados. Um ponto a ser
destacadado é que, apesar da saide mental ser foco de pesquisa de muitos espcialis-
tas [de Rezende et al. 2008], hd escassez de estudos que trabalhem esse tema aliado a
aplicacdo de técnicas de mineracao de dados. A seguir estdo as respostas das questdes de
pesquisa.

5.1. Quais os transtornos mentais mais comuns em estudantes universitarios?

Em relacd@o aos transtornos encontrados, cerca de 58% dos trabalhos encontrados tem a
ansiedade e a depressao como foco de estudo. Destes, 16% dos artigos t€m depressao
como transtorno mental estudado, 16% tem ansiedade e 25% dos trabalhos focam em
ambos.[da Victoria et al. 2015] afirmam que ansiedade e depressdo sdo os transtornos
mais comuns porque estudantes estdo expostos as diferentes pressdes (relatadas anterior-
mente) dentro do ambiente universitario que contribuem para o surgimento dos mesmos.

Outro fato identificado, é a porcentagem de estudos que t€ém como foco o es-
tresse (cerca de 16%). Apesar deste ndo ser definido como um transtorno mental, ¢ um
fendmeno de interesse nas pesquisas de satide mental em estudantes universitarios, pois
alteracdo nos niveis de estresse podem acarretar em transtornos como depressao, ata-
que cardiaco e derrame [Ahujaa and Bangab 2019]. Atualmente, o estresse mental € uma

TEEE: <http://ieeexplore.ieee.org>, Scielo: <https://scielo.org/ e Science Di-
rect: <https://www.sciencedirect.com/>



questdo de grande importancia entre os discentes devido a grande quantidade de jovens
detectados com esse mal [Ahujaa and Bangab 2019]. Na figura 1 podem ser observadas
detalhadamente as porcentagens de transtornos identificados nos artigos analisados.

@ Depressdo
@ Ansiedade

Estresse
@ Ansiedade e Depressdo
@ sinarome de Aspenger
@ N3o Identificado
@ Outros

Figura 1. Porcentagem dos Transtornos Encontrados ou Variaveis Associadas

5.2. Quais as técnicas de mineracdo de dados mais utilizadas para identificar
transtornos mentais em estudantes universitarios?

De forma geral, das técnicas e algoritmos utilizados, pode-se perceber que os algorit-
mos com abordagem de aprendizado de médquina supervisionado sdo os mais utilizados.
Nessa abordagem, € realizada a previsao de uma varidvel a partir de uma lista de varidveis
independentes [Han and Kamber 2005].

Nos artigos analisados, os algoritmos mais utilizados sdo: Maquina de Vetores de
Suporte (SVM) (cerca de 46% dos artigos analisados) e Florestas Aleatdrias (Random
Forest). Maquina de vetores de suporte (SVM) € um algoritmo de aprendizagem super-
visionada que analisa e reconhece padrdoes de um conjunto de dados e normalmente é
utilizado para classificacido ou regressao [Pintelas et al. 2018]. Ja o algoritmo de Flores-
tas Aleatorias, também classicado como técnica de aprendizagem supervisionada, realiza
a criacdo de arvores de decisdes - pode ser entendido como um mapa com resultados
de decisdes tomadas em sequéncia - e combinacdes entre as mesmas, a fim de obter a
predicao com maior acurdcia e establidade [Alonso et al. 2018].

Outros algoritmos que merecem destaque sdo: Algoritmo do vizinho mais
proximos (KNN, presente em 10% dos artigos lidos), Algoritmo de Naive Bayes (também
presente em 10%) e sistemas Neuro Fuzzy (encontrados em 15% dos estudos). O KNN
realiza a classificacdo de uma amostra baseada nas amostras vizinhas de um conjunto de
treinamento, enquanto o Naive Bayes € um classificador probabilistico baseado no Teo-
rema de Bayes e por fim, os sistemas Neuro Fuzzy fazem a combinacio de elementos da
16gica difusa (l6gica fuzzy) e redes neurais para gerar associagdes entre as varidveis do
problema. [Pintelas et al. 2018].

Na Figura 2 € possivel observar as demais técnicas e algoritmos. Para o transtorno
de ansiedade, as técnicas mais utilizadas podem ser vistas na Figura 3, enquanto na Figura
4 s3o apresentadas as técnicas em estudos sobre depressao e por fim, na Figura 5 é possivel
vizualizar as mais utilizadas em estudos com foco em estresse.

5.3. Quais os instrumentos mais utilizados para identificar transtornos mentais?

No que diz respeito aos instrumentos, pode-se perceber que para ansiedade o In-
ventério Traco-Estado (IDATE) [Spielberger 2010] foi o mais utilizado. Além do IDATE,
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Figura 2. Porcentagem Geral de Algoritmos e Técnicas utilizados
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Figura 3. Porcentagem de Algoritmos e Técnicas utilizados em transtornos de
Ansiedade

também foram utilizados a Escala de Avaliacio de Sintomas (SCL-90) [Derogatis 1992],
Teste Abrangente de ansiedade de Sinha (SCAT) [Sinha 1995], Inventdrio de Perso-
nalidade de Maudsley (MPI) [Jensen 1958], Escala de Ansiedade e Estresse (DASS-
21) [Lovibond and Lovibond 1996] e Questiondrio de Saidde do Paciente (PHQ-9)
[Spitzer et al. 1999]. Para o estresse ndo houve instrumento predominante, porém os uti-
lizados foram a Escala de Estresse Percebido (PSS-14) [Cohen et al. 1983], Escala de
Ansiedade, Depressao e Estresse 21 (DASS-21) [Lovibond and Lovibond 1996], PSS-14
[Cohen et al. 1983].

Em relagdo a depressdo, os instrumentos mais recorrentes foram o Questionario
de Saide do Paciente (PHQ-9) [Spitzer et al. 1999] e o Inventdrio de Depressao de
Beck (BDI-II) [Becketal. 1996]. A Escala de Avaliagdo de Sintomas (SCL-90)
[Derogatis 1992], DASS-21 [Lovibond and Lovibond 1996] também foram identificados.

5.4. Quais as variaveis associadas a cada transtorno mental?

Para resolver essa questao de pesquisa, foi feita uma andlise dos artigos com 0s transtor-
nos mais recorrentes: ansiedade e depressdo. Assim, para o transtorno de ansiedade, as
variaveis associadas encontradas foram: neuroticismo e extroversdo [Devi et al. 2016],
enquanto em [Bian et al. 2017] e [Zivin et al. 2009] traz varidveis demograficas como
sexo, raca/etnia, idade, e tipo de aluno (graduacdo ou pos-graduagdo).[Day et al. 2013],
traz as mesmas varidveis associadas, com exceg¢ao de tipo de aluno.

Das varidveis relacionadas a depressdao, pode-se citar hdbitos de leitura e
informagdes demogréficas [Hou et al. 2016]. Além disso, outras varidveis associadas
a esse transtorno sao: sono, cansaco, apetite, concentragdo, desinteresse ou desanimo
para realizar atividades, abatimento, deprimido ou sem esperanga, sentir-se mal consigo
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Figura 4. Porcentagem de Algoritmos e Técnicas utilizados em estudos com
depressao
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Figura 5. Porcentagem de Algoritmos e Técnicas utilizados em estudos com
alteracao nos niveis de estresse

mesmo [Miranda and Scoppetta 2018], relacdes sociais, irritabilidade e raiva, sindrome
pré-menstrual (TPM) e humor [Day et al. 2013].

Por fim, para estresse, as varidveis sdo: Tempo com olhos abertos e fechado
[Khosrowabadi et al. 2011], interferéncia no tempo de reagao de uma tarefa, comer, can-
tar, trabalho de casa, conversas sociais [Egilmez et al. 2017], tempo gasto na internet e
pressdo no exame [Ahujaa and Bangab 2019].

5.5. Qual a nacionalidade dos participantes das amostras?

A figura 6 mostra que as amostras sdo predominantemente da China e Estados Uni-
dos. A taxa de incidéncia de transtornos mentais nesses paises pode ser uma explicagdo
para esse resultado, pois em 2017 3,31% da populacdo chinesa apresentava depressao,
enquanto 3,03% ansiedade e nos EUA 4,84% apresentava depressao e 6,64% ansie-
dade [Ritchie and Roser 2019]. Além disso, pode-se observar que apesar de e 6,07%
da populacao brasileira apresentar algum nivel de ansiedade e 3,3% sofrer com disturbios
relacionados a depressao[WHO et al. 2017], existe escassez de estudos sobre a aplicacio
de técnicas de mineracao de dados para investigacdo da saide mental em estudantes uni-
Versitarios.

6. Conclusoes

O presente estudo teve o objetivo de fazer uma Revisao Sistematica da literatura acerca da
utilizagdo de técnicas de mineragdo de dados para investigacao de transtornos mentais em
estudantes universitarios. As bases de dados eletrOnicas utilizadas foram Science Direct e
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Figura 6. Nacionalidade das amostras

o IEEE. O procedimento de sele¢ao de estudos foi dividido em trés etapas, sendo que ao
final obteve-se um total de 25 artigos analisados.

Através dos resultados obtidos, pode-se observar escassez de estudos sobre a
aplicacao de técnicas de mineracdo de dados em pesquisas de saide mental em estu-
dantes brasileiros. Além disso, foi possivel identificar a nacionalidade das amostras, os
instrumentos utilizados e a preferéncia pela utilizacao de algoritmos de aprendizagem su-
pervisionada, sendo os Algoritmos SVM e Florestas Aleatdrias os mais utilizados. Em
relac@o aos transtornos mentais, nota-se a predominancia de depressdo, ansiedade e es-
tresse, este ultimo apesar de ndo se caracterizar como um transtorno propriamente dito, é
um fendmeno de interesse dos pesquisadores da area.

Os resultados obtidos apresentam um panorama do estado da arte das aplicacoes
de técnicas de mineracdo de dados para anlisar a saude de estudantes universitarios. Para
trabalhos futuros, uma andlise comparativa entre os algoritmos de mineracao de dados
com base na acurédcia pode ser considerada. Outra alternativa seria aplicar técnicas de
mineracao de dados com o intuito de investigar a satide mental de estudantes universitdrios
brasileiros, tendo em vista a escassez de trabalhos encontrados com amostras brasileiras.

Referéncias

Ahujaa, R. and Bangab, A. (2019). Mental stress detection in university students using
machine learning algorithms. Procedia Computer Science, 152:349-353.

Alonso, S. G., de La Torre-Diez, 1., Hamrioui, S., Lépez-Coronado, M., Barreno, D. C.,
Nozaleda, L. M., and Franco, M. (2018). Data mining algorithms and techniques in
mental health: a systematic review. Journal of medical systems, 42(9):161.

Association, A. P. et al. (2014). DSM-5: Manual diagndstico e estatistico de transtornos
mentais. Artmed Editora.

Beck, A., Steer, R., and Brown, G. (1996). Manual for the beck depression inventory
second edition (bdi-ii) psychological corporation. San Antonio, TX.

Bian, J., Barnes, L. E., Chen, G., and Xiong, H. (2017). Early detection of diseases using
electronic health records data and covariance-regularized linear discriminant analysis.
In 2017 IEEE EMBS International Conference on Biomedical & Health Informatics
(BHI), pages 457-460. IEEE.

BRASIL, O. (2016). Depressao: o que voce precisa saber.



Cohen, S., Kamarck, T., and Mermelstein, R. (1983). A global measure of perceived
stress. Journal of health and social behavior, pages 385-396.

Cui Yuan (2014). Data mining techniques with its application to the dataset of mental
health of college students. In 2014 IEEE Workshop on Advanced Research and Tech-
nology in Industry Applications (WARTIA), pages 391-393.

da Victoria, M. S., Bravo, A., Felix, A. K., Neves, B. G., Rodrigues, C. B., Ribeiro,
C. C. P, Cangjo, D., Coelho, D., Sampaio, D., Esteves, I. M., et al. (2015). Niveis
de ansiedade e depressdo em graduandos da universidade do estado do rio de janeiro
(uerj). Encontro: Revista de Psicologia, 16(25):163—-175.

Day, V., McGrath, P. J., and Wojtowicz, M. (2013). Internet-based guided self-help for
university students with anxiety, depression and stress: a randomized controlled clini-
cal trial. Behaviour research and therapy, 51(7):344-351.

de Rezende, C., Abrao, C., Coelho, E., and da Silva Passos, L. (2008). Prevaléncia de sin-
tomas depressivos entre estudantes de medicina da universidade federal de uberlandia.
Rev Bras Educ Med, 32(3):315-23.

Derogatis, L. (1992). Administration, scoring and procedures manual-ii (baltimore, md:
Clinical psychometric research)(scl-90-r).

Devi, S., Kumar, S., and Kushwaha, G. S. (2016). An adaptive neuro fuzzy inference
system for prediction of anxiety of students. In 2016 Eighth International Conference
on Advanced Computational Intelligence (ICACI), pages 7-13. IEEE.

Egilmez, B., Poyraz, E., Zhou, W., Memik, G., Dinda, P., and Alshurafa, N. (2017). Us-
tress: Understanding college student subjective stress using wrist-based passive sen-
sing. In 2017 IEEE International Conference on Pervasive Computing and Communi-
cations Workshops (PerCom Workshops), pages 673—-678. IEEE.

Han, J. and Kamber, M. (2005). Data mining : concepts and techniques. Kaufmann, San
Francisco [u.a.].

Hou, Y., Xu, J., Huang, Y., and Ma, X. (2016). A big data application to predict depression
in the university based on the reading habits. In 2016 3rd International Conference on
Systems and Informatics (ICSAI), pages 1085—-1089. IEEE.

Jensen, A. R. (1958). The maudsley personality inventory. Acta Psychologica, 14:314—
325.

Khosrowabadi, R., Quek, C., Ang, K. K., Tung, S. W., and Heijnen, M. (2011). A brain-
computer interface for classifying eeg correlates of chronic mental stress. In The 2011
International Joint Conference on Neural Networks, pages 757-762. IEEE.

Lovibond, S. H. and Lovibond, P. F. (1996). Manual for the depression anxiety stress
scales. Psychology Foundation of Australia.

Miranda, C. A. C. and Scoppetta, O. (2018). Factorial structure of the patient health
questionnaire-9 as a depression screening instrument for university students in carta-
gena, colombia. Psychiatry research, 269:425-429.

OMS, O. M. d. S. (2002). Relatério mundial de saude: Satde mental, nova concepgao,
nova esperanga.



Pintelas, E. G., Kotsilieris, T., Livieris, I. E., and Pintelas, P. (2018). A review of ma-
chine learning prediction methods for anxiety disorders. In Proceedings of the 8th
International Conference on Software Development and Technologies for Enhancing
Accessibility and Fighting Info-exclusion, pages 8—15.

Prince, M., Patel, V., Saxena, S., Maj, M., Maselko, J., Phillips, M. R., and Rahman, A.
(2007). No health without mental health. The lancet, 370(9590):859-877.

Ritchie, H. and Roser, M. (2019). Mental health. Our World in Data.
https://ourworldindata.org/mental-health.

Sinha, A. (1995). Manual for sinha’s comprehensive anxiety test (scat). Agra: National
Psychological Corporation.

Spielberger, C. D. (2010). State-trait anxiety inventory. The Corsini encyclopedia of
psychology, pages 1-1.

Spitzer, R. L., Kroenke, K., Williams, J. B., Group, P. H. Q. P. C. S., et al. (1999). Valida-
tion and utility of a self-report version of prime-md: the phq primary care study. Jama,
282(18):1737-1744.

Srividya, M., Mohanavalli, S., and Bhalaji, N. (2018). Behavioral modeling for mental
health using machine learning algorithms. Journal of medical systems, 42(5):88.

WHO et al. (2017). Depression and other common mental disorders: global health esti-
mates. Technical report, World Health Organization.

Yuan, C. (2014). Data mining techniques with its application to the dataset of mental
health of college students. In 2014 IEEE Workshop on Advanced Research and Tech-
nology in Industry Applications (WARTIA), pages 391-393. IEEE.

Zivin, K., Eisenberg, D., Gollust, S. E., and Golberstein, E. (2009). Persistence of men-
tal health problems and needs in a college student population. Journal of affective
disorders, 117(3):180-185.



