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Abstract. AcolheEdu presents a data-driven screening approach for early iden-
tification of students potentially vulnerable to psychological distress. Using
anonymized PeNSE 2019 microdata, a calibrated HistGradientBoosting model
estimates a risk score from self-reported psychosocial factors. It achieved ROC-
AUC 0.86 and PR-AUC 0.77 in stratified cross-validation, and ROC-AUC 0.859
on a holdout test. With a 0.30 threshold, Recall reached 80.1% with 61.7%
precision. A navigable Figma prototype is available, with FastAPI REST inte-
gration planned.

Resumo. O AcolheEdu propoe uma triagem escolar orientada a dados para
identificar precocemente estudantes potencialmente vulnerdveis a sofrimento
psiquico. Com microdados piuiblicos e anonimizados da PeNSE 2019, um Hist-
GradientBoosting calibrado estima um risk score a partir de fatores psicos-
sociais autorreferidos. O modelo obteve ROC-AUC 0,86 e PR-AUC 0,77 na
validagdo cruzada e ROC-AUC 0,859 no holdout. Com limiar 0,30, atingiu Re-
call de 80,1% e Precision de 61,7%. O fluxo atual é um protétipo navegdvel no
Figma, com integracdo via API (FastAPI) prevista.

1. Contexto

A saide mental no ambiente escolar tem se consolidado como um desafio relevante
no Brasil. Dados da Pesquisa Nacional de Saide do Escolar indicam elevada pre-
valéncia de sentimentos de tristeza e soliddo entre adolescentes [IBGE 2021]. No
ambito institucional, equipes pedagogicas e nucleos de apoio psicopedagdgico enfren-
tam limita¢des de recursos humanos associadas a alta demanda por atendimentos, o que
dificulta a identificacdo precoce de estudantes em sofrimento psiquico. Nesse cendrio, as
intervencoes tendem a ocorrer de forma predominantemente reativa, quando os sinais ja se
apresentam em maior gravidade, o que pode estar associado a riscos como evasao escolar,
queda do desempenho académico e agravamento do sofrimento psiquico [Andifes 2019].



Diante desse contexto, o AcolheEdu foi concebido como uma solug¢do de apoio
a atuacdo de nucleos de apoio psicopedagdgico e pedagdgico, por meio de uma triagem
automatizada de alta sensibilidade baseada em dados publicos. O Instituto Federal Far-
roupilha (IFFar), no contexto do ensino médio integrado, constitui o cendrio inicial de
adocao da solucdo como projeto piloto, com governanga do fluxo atribuida ao nicleo de
apoio do Campus Alegrete.

A proposta integra dados publicos, um modelo preditivo calibrado e um fluxo
inicial de triagem escolar. Assim, este estudo caracteriza-se como uma prova de conceito
(PoC), com o objetivo de avaliar a viabilidade técnica da solu¢do como etapa preliminar
a adogdo institucional.

2. Processo adotado

0] processo seguiu a metodologia CRISP-DM [Shearer 2000,
Martinez-Plumed et al. 2021], com quatro etapas principais: (i) preparacdo de da-
dos, (ii) modelagem e calibracio, (iii) definicdo de limiar operacional e (iv) prototipagem
do fluxo de uso.

Utilizamos microdados da PeNSE 2019, considerando 42.422 registros de estu-
dantes do Ensino Médio. A varidvel-alvo foi operacionalizada como um proxy de risco
baseado em autorrelato, uma vez que a base ndo contém diagnéstico clinico. Para a tri-
agem inicial, priorizou-se o item de tristeza frequente ou constante nos dltimos 30 dias;
adicionalmente, o item “vida ndo vale a pena” foi considerado na contextualizagdo meto-
doldgica do construto de risco psicossocial. Foram selecionadas 46 varidveis preditoras
distribuidas em blocos temdticos, incluindo sono, violéncia/bullying, apoio social, ativi-
dade fisica, uso de substancias, rotina, telas/internet e contexto escolar. Variaveis direta-
mente correlatas ao bloco de saide mental foram excluidas, buscando reduzir vazamento
semantico.

Comparamos Regressao Logistica, adotada como baseline interpretavel, e Hist-
GradientBoosting, com implementacdo na biblioteca Scikit-learn. O modelo final foi
calibrado via Platt scaling para melhorar a confiabilidade das probabilidades em um uso
baseado em limiar [Niculescu-Mizil and Caruana 2005]. Para a triagem inicial, priori-
zamos Recall, dada a gravidade de falsos negativos. Avaliamos multiplos limiares e se-
lecionamos 0,30 como ponto de operagdo com sensibilidade elevada e Precision ainda
aceitavel.

O fluxo de produto pretendido envolve um aplicativo mével que: (i) coleta respos-
tas de um questiondrio, (ii) consome uma API (FastAPI) e (iii) retorna risk score, faixa de
risco e recomendacdes para apoiar a gestio escolar. Nesta fase, entretanto, o prototipo esta
implementado como um fluxo navegavel no Figma, sem integracdo funcional com API; a
implementa¢do da API e a integragdo ponta a ponta fazem parte do plano de evolugdo do
sistema. Nesta etapa, utilizamos exclusivamente microdados publicos e ja anonimizados
da Pesquisa Nacional de Sadde do Escolar (PeNSE 2019), disponibilizados pelo IBGE!.
Por se tratar de uma prova de conceito, a motivacao foi reduzir incertezas técnicas de
pipeline, calibracao, definicao de limiares e apresentacdo dos resultados antes de avangar
para etapas de campo com atores institucionais e procedimentos formais de validacao.

"ttps://www.ibge.gov.br/estatisticas/sociais/saude/
9134-pesquisa—-nacional-de-saude-do-escolar.html



Como préximos passos, planejamos conduzir elicitacdo e validacdo exploratdria
com atores da escola, como psicologos, equipes de apoio e gestdo, por meio de entrevis-
tas semiestruturadas e/ou oficinas de co-design, visando refinar requisitos, linguagem das
recomendagdes e fluxos de encaminhamento. Também estruturaremos um piloto institu-
cional com termos de consentimento aplicdveis e apreciagdo ética em Comité de Etica em
Pesquisa (CEP), quando cabivel, antes de qualquer coleta ou uso de dados ndo publicos.

3. Solucao Proposta

A solucio integra um modelo preditivo calibrado a um fluxo operacional de triagem, com
atencao a privacidade e ao uso responsavel dos resultados.

A arquitetura alvo prevé uma API REST (FastAPI) hospedando o pipeline de
pré-processamento e o modelo calibrado, expondo um endpoint /predict. O apli-
cativo movel coletaré respostas de um questiondrio derivado de itens compativeis com a
l6gica dos fatores utilizados no treinamento, enviara essas respostas a API e recebera: (i)
probabilidade calibrada, (i1) faixa de risco (baixo/moderado/alto) e (iii) recomendagdes
acionaveis, como orientagdes relacionadas a sono, bullying, suporte social e encaminha-
mento institucional. No momento, o fluxo de interface e navegagao esta prototipado no
Figma, e o modelo € avaliado offline; a integracdo funcional app—API estd prevista para
a proxima etapa de implementagdo. Nesta prova de conceito, ndo hd armazenamento de
dados pessoais de estudantes, pois foram utilizados apenas microdados publicos anoni-
mizados. Em eventual implantacdo institucional, a solu¢do deverd observar principios
da LGPD, controle de acesso e governanga de dados [Brasil 2018]. O sistema nao tem
finalidade diagnostica; seus resultados destinam-se exclusivamente ao apoio a triagem
institucional. A Figura 1 apresenta as principais telas de protétipo do aplicativo Acolhe-
Edu.
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Figura 1. Protétipos do aplicativo AcolheEdu: tela inicial, login, menu do estu-
dante, questionario de avaliacao de risco e painel de monitoramento do
setor de apoio.

4. Resultados parciais

A Tabela 1 resume os principais resultados parciais obtidos pelo modelo.



Tabela 1. Desempenho do modelo calibrado.

Cenario ROC-AUC PR-AUC / Precision / Recall
Validacdo cruzada (5-fold) 0,86 PR-AUC = 0,77
Teste (holdout) 0,859 Precision = 0,617; Recall = 0,801 (thr = 0,30)

O desempenho observado (ROC-AUC ~ 0,86 e PR-AUC ~ 0,77 em validacao cru-
zada; ROC-AUC =~ 0,86 no holdout) sugere boa separacio entre casos de maior € me-
nor risco, mesmo com um alvo proxy. No ponto de operacdo 0,30, a sensibilidade (Re-
call =~ 80%) é compativel com a l6gica de triagem inicial, na qual se busca reduzir falsos
negativos, ainda que com volume moderado de falsos positivos.

O AcolheEdu viabiliza uma triagem inicial escaldvel e de baixo custo, com pro-
babilidade calibrada para apoiar a definicdo de limiares e estimar volume de encaminha-
mentos. A interpretabilidade futura, por exemplo com SHAP, pode subsidiar comunicacao
mais responsavel sobre fatores associados ao risco, sem pretensdo diagndstica.

Como limitacdo, destaca-se que o risk score € um proxy por autorrelato e nao
substitui avaliacdo humana especializada; seu uso deve ser entendido como apoio a tria-
gem e prioriza¢do de acolhimento. Além disso, como os dados sdo transversais (PeNSE
2019), pode haver dataset shift, exigindo calibracdo e validagdo local antes de uso con-
tinuado. Viés de autorrelato pode gerar falsos positivos e falsos negativos, demandando
revisdo humana e monitoramento da taxa de encaminhamentos conforme a capacidade
institucional.

Para facilitar a avaliacdo da proposta e a visualizagdo do fluxo de produto, dispo-
nibilizamos os seguintes materiais complementares:
Prototipo do AcolheEdu (Figma): https://bit.ly/4rd3XSm
Video pitch do AcolheEdu: https://bit.1ly/3MsKvBT
Modelo de negocio do AcolheEdu: https://bit.ly/4amwYFp

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

O AcolheEdu representa uma proposta de triagem escolar baseada em dados, e os resulta-
dos indicam viabilidade técnica para uma triagem inicial de alta sensibilidade no contexto
de satide mental escolar, usando microdados publicos e anonimizados da PeNSE 2019
e um modelo calibrado (ROC-AUC 0,859 no holdout; com limiar 0,30, Recall 80,1%
e Precision 61,7%). Nesta fase, o fluxo de produto estd materializado como prototipo
navegavel no Figma, visando validar requisitos e fluxo de uso antes da implementacao
funcional.

Como trabalhos futuros, pretende-se conduzir um piloto institucional no IFFar —
Campus Alegrete, em articulacdo com o nucleo de apoio aos discentes, para refinar ques-
tionario, recomendacoes e limiares conforme a capacidade operacional, além de estabe-
lecer salvaguardas de privacidade, termos de consentimento e submissao ética ao CEP,
quando aplicavel.
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