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Abstract. School dropout is influenced by both academic and socio-demographic factors, yet Educational Data Mining
(EDM) studies predominantly rely on structured quantitative data. As a result, contextual information contained in
textual records remains underexplored. This paper proposes a Knowledge Discovery in Databases (KDD) process that
integrates unstructured and structured data from FICAI, a school absenteeism monitoring system used in southern
Brazil. The approach applies topic modeling to reports produced by child protection counselors to identify latent topics
associated with school absenteeism. These topics are then combined with demographic and institutional attributes and
analyzed through Association rules. The study analyzes records from approximately 89,800 students. The results show
that text mining uncovers factors overlooked by traditional institutional diagnoses. The discovered associations indicate
that the pedagogical triad reflects symptoms rather than causes of disengagement, reveal distinct risk profiles across
educational stages, and provide evidence to support targeted dropout prevention policies.

CCS Concepts: o Information systems — Data mining; ¢ Computing methodologies — Natural language
processing; e Applied computing — FEducation.
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1. INTRODUCAO

A evasdo escolar constitui um importante desafio social e econdmico no Brasil. No Rio Grande
do Sul, seu monitoramento é realizado por meio da Ficha de Comunicagdo de Aluno Infrequente
(FICAI), instrumento intersetorial utilizado h4 quase 30 anos. Sua versdo mais recente, o FICAT 4.0,
integra o fluxo de atuacao entre escolas, Conselhos Tutelares e o Ministério Piblico do Rio Grande
do Sul (MPRS)!. Do ponto de vista pedagogico e de politicas piiblicas, a compreensio da evasio
escolar exige uma visao ampla do fendmeno. No Brasil, a evasao na Educacao Bésica resulta de
uma complexa interagdo entre fatores intraescolares (e.g., dificuldades de aprendizagem e historico
de reprovacio) e extraescolares (e.g., vulnerabilidade socioecondmica, insergao precoce no trabalho e
falta de infraestrutura) [Silva Filho and de Lima Aratjo 2017].

O fluxo de informagoes no FICAI comega quando a escola identifica a infrequéncia continua de um
dado aluno e abre uma ficha na qual constam diagnoésticos preliminares, selecionados dentre categorias
pré-definidas (e.g., histdrico de reprovagao, defasagem de idade), possivelmente acompanhada de um
relato textual dos professores. Na sequéncia, o Conselho Tutelar é acionado para investigar a situagao
especifica junto & familia ou responsaveis, elaborando relatos que descrevem os motivos reais do
distanciamento escolar. Em casos extremos, o MPRS ¢é acionado para as devidas providéncias. Embora
a ficha de infrequéncia contenha relatos envolvendo determinantes sociais da evasao, seu uso permanece
majoritariamente restrito a analises dos diagnoésticos pré-definidos por meio de dashboards.

10 funcionamento do FICAI e a interacdo das escolas, dos conselhos tutelares e do Ministério Publico sdo detalhados
em https://www.mprs.mp.br/hotsite/ficai/ e https://prefeitura.poa.br/procempa/projetos/ficai-40.

Pesquisa parcialmente apoiada pela Coordenagao de Aperfeigoamento de Pessoal de Nivel Superior - Brasil (CAPES) -
Codigo de Financiamento 001, CNPq (processo 308246,/2026-8), e INCT TILD-IAR (Inteligéncia Artificial Responsavel
para Linguistica Computacional, Tratamento e Disseminagao de Informagao) (processo CNPq/SECTICS/CAPES/FAPs
408490/2024-1). Os autores agradecem a PROCEMPA e o MPRS pelos dados que viabilizaram esta pesquisa.
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Os diagnosticos iniciais registrados pelas escolas no FICAI costumam concentrar-se em uma “triade
pedagogica” que estabelece um ciclo vicioso entre defasagem idade-série, histérico de reprovagao e
dificuldades de aprendizagem [Silva Filho and de Lima Aratjo 2017]. Embora relevantes, esses indi-
cadores refletem principalmente manifestagoes intraescolares do problema, sem necessariamente captar
suas causas extraescolares subjacentes. Os relatos textuais dos conselheiros documentam esses fatores
extraescolares e contextos sociais, motivando a aplicagao de técnicas de processamento de linguagem
natural (PLN) e processos de descoberta de conhecimento.

Na literatura de Educational Data Mining (EDM), predominam estudos voltados a predi¢do de
evasdo com base em dados quantitativos, especialmente no Ensino Superior [de Jesus and de Gusméao
2024; Dol and Jawandhiya 2024]. Alguns trabalhos também exploram Regras de Associagdo para
investigar padroes de absenteismo na Educacao Bésica [Haque et al. 2024]. Técnicas de Modelagem
de Tépicos focam tipicamente a anélise de interacoes em féoruns de ensino a distancia e feedback de
alunos [Chen et al. 2020; Kastrati et al. 2020]. A modelagem de topicos em dados nao estruturados para
compreender os fatores associados & evasao escolar na Educagao Béasica permanece pouco explorada.

Este trabalho propoe um processo de descoberta de conhecimento para integrar informagoes nao
estruturadas e estruturadas em sistemas de monitoramento da evasao escolar. Diferentemente das
abordagens tradicionais, o processo explora relatos produzidos durante a investigacao dos casos para
identificar fatores contextuais da infrequéncia e relacioné-los aos perfis dos estudantes. Dessa forma,
torna-se possivel analisar conjuntamente fatores intra e extraescolares, ampliando a compreensao dos
mecanismos associados ao afastamento escolar. Para implementar esse processo, utilizou-se o algo-
ritmo LDA (Latent Dirichlet Allocation) [Blei et al. 2003] para extrair topicos latentes dos relatos
dos conselheiros tutelares, representando padroes recorrentes nos contextos sociais associados & in-
frequéncia. Em seguida, esses tOpicos sao incorporados ao conjunto de atributos dos estudantes e
analisados juntamente com informacoes demograficas e diagnoésticos institucionais por meio de Regras
de Associacao [Han et al. 2011]. Essa integragio permite identificar combinagoes de fatores associadas
a diferentes perfis de risco para a infrequéncia escolar.

As seguintes questoes de pesquisa sao investigadas: (QP1) Quais sdo os principais fatores associados
& evasao escolar identificados nos relatos textuais da FICAI e como eles complementam as categorias
estruturadas existentes? e (QP2) Como os topicos extraidos dos relatos se relacionam com diagnosticos
institucionais e etapas de ensino, revelando padroes de risco para a infrequéncia escolar?

O estudo demonstra que a incorporagao sistematica de informagoes textuais amplia significativa-
mente a compreensao dos fatores associados & infrequéncia escolar. Os resultados revelam quatro
dimensoes subjacentes a evasao, complementando diagnésticos limitados ao desempenho académico.
Tomados em conjunto, os dados evidenciam um deslocamento progressivo de risco: barreiras de in-
fraestrutura predominam nos anos iniciais, enquanto na adolescéncia destacam-se fatores agudos como
violéncia, trabalho precoce, gravidez e saude mental. Essa integracdo textual permite mapear perfis
de risco, viabilizando intervencoes intersetoriais direcionadas.

O restante deste artigo esta organizado da seguinte forma. A Segdo 2 apresenta os trabalhos
relacionados. A Secdo 3 descreve os materiais e métodos. A Secdo 4 discute os resultados. Por fim, a
Secao 5 apresenta as conclusoes e perspectivas de trabalhos futuros.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

A literatura em EDM sobre evasdo escolar concentra-se predominantemente na aplicacdo de Apren-
dizagem de Maquina supervisionada sobre dados quantitativos e estruturados. Revisoes sistematicas
indicam que a maior parte dos estudos estd voltada ao Ensino Superior e & constru¢ao de modelos
preditivos de desempenho e abandono estudantil [de Jesus and de Gusmaéo 2024; Dol and Jawand-
hiya 2024]. Embora eficazes para previsao, essas abordagens frequentemente dependem de variaveis
previamente definidas e oferecem limitada compreensao dos fatores contextuais associados a evasao.

Nesse contexto, técnicas de PLN vém sendo utilizadas para explorar fontes textuais. A Modelagem
de Topicos tem sido aplicada principalmente a anélise de interagoes em ambientes virtuais de apren-
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Fig. 1. Processo de KDD sobre dados do sistema FICAI

dizagem e feedback de estudantes [Chen et al. 2020; Kastrati et al. 2020]. Entretanto, sua utilizagao
para analisar relatos institucionais sobre a infrequéncia escolar permanece pouco explorada.

Regras de Associagdo também tém sido empregadas para identificar fatores associados ao absen-
teismo e & evasdo escolar. [Haque et al. 2024] utilizou o algoritmo Apriori para investigar padroes de
evasao na Educagao Bésica australiana, enquanto que [Hossain and Mondal 2025] combinaram sele¢éo
de atributos e Regras de Associagao para identificar fatores relacionados & evasao. Esses estudos
limitam-se & analise de atributos estruturados.

O presente trabalho integra informagoes textuais e estruturadas em um mesmo processo de de-
scoberta de conhecimento, explorando modelagem de tépicos para transformar relatos produzidos
durante a investigagdo dos casos em varidveis analiticas e Regras de Associagdo para analisar sua
relagao com as variaveis estruturadas disponiveis no FICAL

3. MATERIAIS E METODOS

A Figura 1 resume o processo de KDD, cujo fluxo contempla coleta, integragdo e o pré-processamento
dos dados, a modelagem de topicos dos relatos textuais e a mineragdo de Regras de Associagdo. As
analises foram implementadas em Python utilizando as bibliotecas pandas, spaCy e Gensim, com
execucdo em infraestrutura computacional de alto desempenho gerenciada pelo SLURM?. Cédigo e
dados ndo podem ser disponibilizados por questdes de privacidade de menores. O repositério ptublico®
inclui experimentagoes e justificativas para definicao de parametros, e os resultados detalhados que
nao sao mostrados por completo nesse artigo por restri¢coes de espago.

3.1 Dados e Pré-processamento

Os dados utilizados neste estudo foram extraidos do sistema FICAI 4.0. Cada ficha registra infor-
magoes sociodemogréficas do estudante, diagnosticos pré-definidos selecionados pela escola e, quando
o caso for encaminhado ao Conselho Tutelar, relatos textuais com diagnoéstico e encaminhamentos
relativos ao afastamento escolar. Um mesmo aluno pode estar associado a muitas fichas. Foram
extraidos dados referentes aos anos de 2024 e 2025, correspondendo a 125.498 fichas com relatos tex-
tuais e 108.206 registros de diagnosticos estruturados. Apoés a integracdo das bases, foram mantidos
apenas os casos que possuiam simultaneamente diagnosticos escolares e relatos do Conselho Tutelar,
totalizando 104.499 fichas completas. Todos os dados foram anonimizados por meio da remogao de
identificadores de estudantes e instituigoes.

Como um mesmo estudante poderia possuir multiplas fichas, os registros foram agregados por
aluno, produzindo uma base final com aproximadamente 89.800 estudantes tinicos. Nessa etapa, os

2http://pcad.inf.ufrgs.br
3https://github.com/samuelsilva/artigo_kdmile_dados
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atributos demograficos (e.g., género, raga) foram consolidados, enquanto as categorias de diagnosticos
assinaladas pela escola foram transformadas por meio de one-hot encoding. Existem 20 possiveis
diagnosticos institucionais, apontando questoes pedagogicas e determinantes sociais (e.g., falta de
transporte escolar, suspeita de violéncia, gestacdo). Com a binarizagdo dessas variaveis, aplicou-se
uma regra de ocorréncia maxima: se o aluno teve um problema especifico marcado em qualquer uma de
suas fichas historicas, a respectiva coluna dummy recebeu o valor verdadeiro no seu perfil consolidado.

Os relatos textuais foram pré-processados com a biblioteca spaCy, incluindo conversao para minds-
culas, remocao de numeros e pontuacdo, lematizagdo e eliminacdo de stopwords. Adicionalmente,
foram removidos termos institucionais recorrentes (e.g., “encaminhar”, “contato” e “FICAI”) para re-
duzir ruidos e enfatizar contetidos relacionados aos fatores associados a infrequéncia escolar.

3.2 Modelagem de Topicos (QP1)

Para identificar fatores associados & infrequéncia escolar (QP1), utilizou-se o algoritmo LDA [Blei
et al. 2003]. A escolha deve-se ao tamanho dos documentos (relatos concatenados) e a sua natureza
multiteméatica. Os relatos pré-processados foram representados por meio de uma matriz Bag-of- Words
construida com a biblioteca Gensim. O vocabulario foi filtrado removendo termos presentes em mais
de 50% dos documentos e termos com frequéncia inferior a cinco documentos (e.g., infrequentes, erros
de digitacao). Os modelos foram treinados utilizando a implementacao LdaMulticore com 16 workers,
30 passes e random_ state=42. Para definir o namero de topicos (K ), foram avaliadas configuracoes
com 20, 25 e 30 topicos. Apods inspegdo qualitativa dos topicos gerados, adotou-se K = 30, por
apresentar maior granularidade seméantica e menor sobreposicao entre temas.

Por fim, adicionou-se aos dados estruturados de cada estudante os topicos extraidos de seus re-
spectivos relatos concatenados. Considerando o carater multifatorial da infrequéncia escolar, foram
mantidos até cinco tépicos por relato concatenado de estudante, desde que apresentassem probabili-
dade igual ou superior a 10%. Justificativas mais detalhadas para sele¢do de K e experimentos para
selecao de numero de topicos por estudantes sao fornecidas no material suplementar.

3.3 Mineragao de Regras de Associacao (QP2)

Para responder a questdo QP2, utilizou-se o algoritmo FP-Growth [Han et al. 2011] para identificar
regras de associagao entre os topicos extraidos dos relatos e os atributos estruturados dos estudantes.
Uma regra X — Y, onde X e Y sdo itemsets, tem suporte e confianga. Suporte(X — Y) = |{t €
D:XUY Ct}|/|D] = P(XNY), mede a frequéncia relativa da ocorréncia conjunta de X e Y na
base de dados D. Confianga(X — Y) = P(X NY)/P(X) mede a probabilidade de Y ocorrer dado
X. Lift(X - Y)=P(XNY)/P(X)P(Y) compara a frequéncia observada de coocorréncia entre
os itemsets X e Y a esperada sob a hipotese de independéncia entre os dois conjuntos. Valores de
lift superiores a 1 indicam associagao positiva entre X e Y, enquanto valores inferiores a 1 indicam
associacao negativa em relagao a independéncia dos dois conjuntos.

A anélise foi realizada sobre a matriz binaria consolidada, composta por caracteristicas sociode-
mograficas, diagnoésticos institucionais e topicos obtidos pelo LDA a partir dos relatos textuais. Con-
siderando o interesse em identificar padroes associados a grupos minoritarios, adotou-se um suporte
minimo de 0.1%. Para identificagdo de regras interessantes usou-se filtragem estrutural e a métrica
lift. Filtram-se apenas regras X — Y cujos antecedentes X correspondem a um ou mais atributos
estruturados extraidos do FICAI (e.g., diagndstico, nivel escolar) e consequentes Y correspondem a
um topico extraido dos relatos textuais. Para a interpretacao dos resultados, filtraram-se regras com
Lift > 1.1 (associagao positiva) ou Lift < 0.8 (associa¢do negativa).

4. RESULTADOS E DISCUSSOES
4.1 Extracao e Categorizacao dos Topicos Latentes (QP1)

A Tabela I apresenta os 30 topicos identificados sobre os relatos concatenados dos professores e con-
selheiros tutelares, em resposta & QP1. Cada topico é representado por um nome sucinto e pelas 4
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Table 1. Topicos identificados e suas palavras mais representativas, ordenados por dimensao (1 a 4).

Toépico Top 4 palavras Tépico Top 4 palavras

(1) Desastre Climatico retornar, informar, enchente, data (3) Faltas Matutinas vir, dia, pouco, ficar

(1) Vulnerabilidade Socioecondomica  transporte, condigao, recurso, satde (4) Pedidos de Transferéncia dizer, ir, falar, entrar

(1) Mudanga de Cidade cidade, mudar, municipio, residir (4) Faltas Intercaladas falta, muito, intercalar, motivo

(1) Trabalho e EJA trabalhar, relatar, trabalho, noite (4) Encaminhamentos caso, encaminhar, haver, informagao

(1) Violéncia e Vulnerabilidade relatar, casa, relato, sofrer (4) Abandono Pos-Matricula frequentar, ficha, matricula, matricular
(2) Gravidez Adolescente trazer, menina, conseguir, ficar (4) Maioridade no Ensino Médio  ensino, ano, adolescente, genitora

(2) Afastamento Médico atestado, justificar, médico, falta (4) Busca Ativa busca, ativo, alegre, porto

(2) Negligéncia Familiar familiar, negligéncia, problema, suspeita (4) Promessas de Retorno faltar, continuar, conversar, voltar

(2) Satide Mental atendimento, satde, psicologico, acompanhamento | (4) Mensagens Ignoradas comparecer, mensagem, enviar, responder
(2) Mudanga de Guarda morar, casa, avo, irma (4) Contato Telef6énico tentativa, lige atender, varias

(3) Desinteresse Escolar estudo, demonstrar, desinteresse, conversa (4) Transferéncia Escolar vaga, transferir, transferéncia, conseguir
(3) Conflitos Escolares colega, professor, interagao, turma (4) Baixa Frequéncia frequéncia, falta, baixo, apresentar

(3) Indisciplina Escolar colega, sala, comportamento, professor (4) Direito a Educacao educacao, direito, realizar, medida

(3) Resisténcia as Atividades atividade, realizar, participar, conversa (4) Historico Escolar histérico, anterior, ano, cra

(3) Dificuldades de Aprendizagem dificuldade, aprendizagem, apresentar, frequéncia | (4) Atendimento Domiciliar ser, realizar, atividade, domiciliar

palavras mais representativas. O material complementar apresenta esses topicos com mais detalhes.

De forma geral, os topicos identificados podem ser organizados em quatro grandes dimensoes: (1)
social e ambiental, contemplando fatores como vulnerabilidade socioeconémica, trabalho precoce,
migracdo territorial e mesmo impactos de desastres climéticos; (2) familiar e de saude, incluindo
gravidez na adolescéncia, negligéncia familiar, mudancas de guarda, problemas de satide mental e afas-
tamentos médicos; (3) escolar e pedagoégica, composta por topicos relacionados a conflitos escolares,
indisciplina, desinteresse e dificuldades de aprendizagem; e (4) processo de monitoramento insti-
tucional, englobando tentativas de contato, busca ativa, encaminhamentos e outros procedimentos
realizados pela rede de protegdo. Destaca-se que essa tltima dimensdo é nao negligenciavel (mais de
30% dos relatos). Os achados corroboram que a infrequéncia e a evasao escolar sdo resultado de uma
complexa sobreposigao de fatores intra/extra-escolares [Silva Filho and de Lima Araujo 2017].

Um resultado importante é que os topicos complementam significativamente os diagnosticos estru-
turados disponiveis no FICAIL. Enquanto os diagnosticos pré-definidos tendem a registrar categorias
amplas, como dificuldades de aprendizagem, reprovacdo ou defasagem idade-ano, a modelagem de
topicos permite explicitar os contextos sociais associados a esses registros. Dessa forma, a modelagem
de topicos atua como um mecanismo de aprofundamento e complementagao, capturando nuances que
os diagnosticos pré-definidos de multipla escolha sao incapazes de registrar.

4.2 O Comportamento da Triade Pedagogica

Para responder a QP2, analisamos, primeiramente, a relagao entre os diagnosticos relativos a “Triade
Pedagogica” (Defasagem Idade-Ano, Reprovagio e Dificuldade de Aprendizagem) e os topicos identi-
ficados por meio de regras de associagao. O conjunto completo de regras estd disponivel no material
complementar.

As regras de associagao envolvendo diagnoésticos da triade pedagogica e topicos confirmam alin-
hamentos diretos e esperados, todas com [lift> 1.8. Por exemplo, o diagnostico DIFICULDADES
DE APRENDIZAGEM relaciona-se com o topico Dificuldades de Aprendizagem; o diagnostico RE-
PROVACAO associa-se ao topico Desinteresse Escolar; e o diagnostico DISTORCAO IDADE-ANO
é o principal antecedente do tépico Maioridade no Ensino Médio.

Embora algumas associagoes confirmem relagoes esperadas entre diagnosticos e topicos, os resul-
tados sugerem que a triade pedagobgica captura predominantemente manifestacoes observaveis da
infrequéncia escolar, mas ndo necessariamente fatores subjacentes. A Tabela II apresenta alguns
exemplos interessantes. Por exemplo, DISTORCAO IDADE-ANO apresentou forte associacdo com
o atingimento da Maioridade no Ensino Médio, quando os mecanismos de protecao voltados a fre-
quéncia escolar nao podem ser ativados. Também se observa associagao positiva com tépicos rela-
cionados a Violéncia e Vulnerabilidade social e Trabalho e EJA. Finalmente, ha fatores de desmo-
tivagao, considerando-se a associagao com os tépicos de Desinteresse Escolar e Promessas de Re-
torno. De forma semelhante, DIFICULDADES DE APRENDIZAGEM e historico de REPROVACAO
mostraram associagoes relevantes com Saide Mental, Desinteresse Escolar e Conflitos Escolares. Em
conjunto, esses achados sugerem que indicadores tradicionalmente utilizados para caracterizar difi-
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Table II. Exemplos ilustrativos de regras interessantes entre diagnésticos predefinidos e tépicos textuais.

Regra Lift
DISTORCAO_IDADE_ANO — Maijoridade no Ensino Médio 1.88
DISTORCAO_IDADE_ANO — Violéncia e Vulnerabilidade 1.50
DISTORCAO_ IDADE ANO — Trabalho e EJA 1.41
DISTORCAO_IDADE_ANO — Desinteresse Escolar 1.68
DISTORCAO_IDADE_ANO — Promessas de Retorno 1.41
REPROVACAO — Desinteresse Escolar 1.78
DISTORCAO IDADE ANO — Desinteresse Escolar 1.68
DIFICULDADE ENSINO-APRENDIZAGEM — Satde Mental 1.51
DIFICULDADE ENSINO-APRENDIZAGEM — Gravidez Adolescente  0.78
DISTORGAO IDADE-ANO — Gravidez Adolescente 0.57
REPROVACAO — Gravidez Adolescente 0.59
DISTORGAO IDADE-ANO — Afastamento Médico 0.67
REPROVACAO — Afastamento Médico 0.70

culdades escolares frequentemente estao associados a contextos sociais, emocionais e familiares mais
amplos, reforcando a importancia de complementar a analise desses indicadores com as informacoes
extraidas dos relatos textuais.

As associagoes com lift abaixo de 0,8 indicam que determinadas combinagoes de fatores ocorrem
com menor frequéncia do que o esperado sob a hipotese de independéncia. Nossos achados evidenciam
diferentes trajetorias associadas a infrequéncia escolar. Por exemplo, observamos uma associagao
negativa entre Gravidez Adolescente e diagnosticos como REPROVACAO, DISTORCAO IDADE-
ANO e DIFICULDADES DE APRENDIZAGEM. Esse padrao é compativel com a hipotese de que a
maternidade precoce também possa estar associada & interrupcao da trajetoria escolar de estudantes
sem histérico registrado de fracasso académico. Outro resultado refere-se aos Afastamentos Médicos
temporéarios, que apresentaram associagao negativa com REPROVACAO e DISTORCAO IDADE-
ANO. Esse padrao pode indicar que esses afastamentos estdo associados a episoédios pontuais de
satide, sem necessariamente estarem acompanhados de indicadores prévios de dificuldades escolares.
Em conjunto, as associagoes negativas sugerem diferentes padrdes de registro da infrequéncia escolar,
sugerindo que quando a instituicdo dispoe de uma causa conhecida para a infrequéncia, ela tende
a registrar essa causa, enquanto que em situagoes nas quais nao h& uma explicagdo extraescolar
identificada (potencialmente incluindo casos em que o paradeiro do estudante ser desconhecido), o
registro tende a se concentrar nos indicadores pedagodgicos disponiveis.

Em conjunto, esses resultados reforcam a ideia de que a infrequéncia escolar nao decorre de um
anico fator causal [Silva Filho and de Lima Aratjo 2017]. Enquanto alguns perfis estdo associados a
processos graduais de vulnerabilizagao e desconexao com a escola, outros decorrem de eventos externos
que interrompem trajetoérias académicas anteriormente regulares. Essa distingao evidencia o potencial
das regras de associacao para identificar perfis heterogéneos de infrequéncia que nao seriam observados
apenas por meio dos diagnosticos pré-definidos.

4.3 Cruzamentos Estruturais e Interseccionalidade (QP2)

Finalmente, para responder & QP2, os topicos extraidos dos relatos foram combinados aos diagnosticos
estruturados e analisados por meio de regras de associacao, em conjunto com os dados do nivel escolar.
A adocao de suporte minimo de 0,1% permitiu identificar padroes envolvendo grupos minoritéarios,
frequentemente negligenciados em analises baseadas apenas em frequéncia. Todas as regras discutidas
foram corroboradas pelo teste do Qui-Quadrado (p < 0.01), fornecendo evidéncias de que as associ-
agoes observadas nao decorrem de variagoes aleatérias da amostra. Alguns exemplos relevantes sao
apresentados na Tabela III. A lista completa de regras encontra-se no material complementar.

A analise das regras revelou padroes distintos de infrequéncia ao longo das etapas de ensino. Os
elevados valores de [lift indicam associagOes positivas entre diagnoésticos estruturados e fatores con-
textuais associados aos topicos. Eles evidenciam que perfis de infrequéncia emergem em momentos
distintos da trajetoria escolar. Agrupamos os padroes encontrados nas quatro dimensoes: familiar e
satde, social e ambiental, escolar e pedagogica, e monitoramento institucional.
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Table III. Padrées por Etapa de Ensino (Diagnosticos Estruturados vs. Tépicos Textuais).

Etapa Escolar Regra de Associagao (X —Y) Suporte Confianga Lift
Educagao Infantil PRE_ESCOLA — Transferéncia Escolar 4.9% 78.7% 6.08
19 Ano (Fund.) NAO_OFERTA DE_EDUCACAO_ESPECIAL — Satide Mental 0.3% 85.0% 9.76
7° Ano (Fund.) FILHO_PEQUENO_SEM_CRECHE — Gravidez Adolescente 0.1% 39.1% 8.55
8° Ano (Fund.) GESTACAO — Gravidez Adolescente 0.8% 53.4% 11.59
Ensino Médio - 1° Ano  GESTACAO — Gravidez Adolescente 0.8% 48.4% 10.97
Ensino Médio - 1° Ano  FILHO_PEQUENO_SEM_CRECHE — Gravidez Adolescente 0.3% 43.2% 9.80
Ensino Médio - 1° Ano  SUSPEITA_DE_VIOLENCIA DOMESTICA — Violéncia e Vulnerabilidade 0.2% 36.6% 9.04
Ensino Médio - 2° Ano  ENSINO_MEDIO — Transferéncia Escolar 0.2% 100.0% 18.89
Ensino Médio - 2° Ano  VIOLENCIA_ENTORNO_ESCOLA — Violéncia e Vulnerabilidade 0.2% 44.0% 11.49
Ensino Médio - 2° Ano  RELACIONAMENTO_NA_ESCOLA — Conflitos Escolares 0.4% 43.3% 6.51
Ensino Médio - 2° Ano FALTA_DE_TRANSPORTE_ESCOLAR — Vulnerabilidade Socioeconémica 0.9% 30.7% 7.41
Ensino Médio - 2° Ano FALTA_DE_ACESSO_A_TRANSPORTE_PUBLICO — Vulnerabilidade Socioeconéomica 0.3% 30.7% 7.39
Ensino Médio - 3° Ano  NAO_OFERTA_DE_EDUCACAO_ESPECIAL — Satde Mental 0.1% 50.0% 10.26
EJA NAO_OFERTA DE_EDUCACAO_ESPECIAL — Satde Mental 0.1% 55.6% 15.56

A dimensao social e ambiental torna-se particularmente relevante no Ensino Médio. Diagnosti-
cos relacionados a violéncia doméstica e a violéncia no entorno escolar desde o inicio do ensino médio
apresentaram algumas das associagoes mais fortes observadas com topicos de Violéncia e Vulnerabili-
dade (lift até 11.49), evidenciando a influéncia de fatores territoriais e familiares sobre a permanéncia
escolar. Os adolescentes enfrentam contextos de ameaca direta a integridade fisica, tanto fora quanto
dentro do nicleo familiar, além de questdes de infraestrutura. Observa-se a limitagdo socioeconémica
no Ensino Médio, em que diagnodsticos de transporte publico e escolar estao fortemente associados ao
topico de Vulnerabilidade Socioeconémica (lifts de 7.39 e 7.41).

Na dimensao familiar e de satde, os impactos mais severos giram em torno da gravidez na ado-
lescéncia. O diagnostico de GESTACAO apresenta forte associagdo com o topico Gravidez Adolescente
ao longo de todo o Ensino Médio (lift entre 9.82 e 11.01). De forma semelhante, o diagnostico FILHO
PEQUENO SEM CRECHE também se associa fortemente a esse topico nos anos finais do Ensino
Fundamental e no Ensino Médio (lift entre 8.55 e 11.59), indicando que a maternidade precoce e as
responsabilidades de cuidado constituem fatores relevantes de afastamento escolar. Destaca-se ainda
a associagao entre NAO OFERTA DE EDUCACAO ESPECIAL e o topico Saide Mental no final do
Ensino Médio (lift=10.26). Esse padrao também foi observado no inicio do Ensino Fundamental e no
EJA (lifts de 9.76 e 15.56), sugerindo uma relacao consistente entre exclusao educacional e sofrimento
psiquico/emocional ao longo da trajetéria escolar.

Nas dimensoes escolar/pedagogica e de monitoramento institucional, os dados revelam os
pontos de ruptura relacional e a saturagao do fluxo assistencial. No 2° ano do Ensino Médio, o diag-
nostico de RELACIONAMENTO NA ESCOLA associa-se ao topico de Conflitos Escolares (lift=6.51),
demarcando o esgotamento dos vinculos internos entre discentes e corpo docente. Quando esses lagos
se rompem, o sistema registra padroes de organizacao territorial forcada: as regras que vinculam
atributos estruturais ao topico de Transferéncia Escolar operam com confianca absoluta de 100.0%
no 22 ano e no 32 ano do Ensino Médio (lifts de 18.89 e 15.95). Esse padréo sinaliza que a evasao de
estudantes veteranos muitas vezes nao se caracteriza como um abandono passivo, mas como uma busca
ativa e/ou burocratica por realocagao institucional ou de bairro, gerando um rastro procedimental que
sobrecarrega a rede de protecao.

No material complementar sao listadas as regras com lift inferior a 0.8. Aquelas observadas no En-
sino Médio, revelam coocorréncias que ajudam a desconstruir ideias pré-concebidas sobre infrequéncia.
No 19 ano, os diagnosticos de TRABALHO e NECESSIDADE DE CUIDADOS NA FAMILIA apresen-
tam baixa coocorréncia com o topico Desinteresse Escolar (lifts de 0.43 e 0.40). Padrao semelhante
ocorre no 22 ano, em que TRABALHO também apresenta baixa associacao com os topicos Satde
Mental (0.38) e Desinteresse Escolar (0.59). Esses resultados sugerem que estudantes que precisam
trabalhar ou assumir responsabilidades familiares nao se enquadram no perfil tipico de desengajamento
escolar identificado nos relatos. Sua infrequéncia parece estar mais associada a restrigdes econoémicas
e responsabilidades de cuidado do que a perda de interesse pelos estudos.
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5. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou um processo de KDD para integrar informagoes estruturadas e nao estrutu-
radas do sistema FICAI na anéalise da infrequéncia escolar. Por meio da combinagao de modelagem de
topicos e regras de associagao, foi possivel transformar relatos textuais dos professores e conselheiros
tutelares em evidéncias analiticas complementares aos diagndsticos institucionais.

Os resultados mostram que os diagnosticos institucionais, em particular aqueles relacionados a
triade pedagogica, descrevem principalmente manifestagoes do problema, enquanto os relatos textuais
revelam fatores contextuais associados & vulnerabilidade social, satide mental, violéncia, maternidade
precoce, trabalho e barreiras de infraestrutura. Além disso, a anélise conjunta com dados escolares
permitiu identificar diferentes perfis de risco ao longo das etapas de ensino, evidenciando a natureza
multifatorial da evasao escolar. Conclui-se que a evasdo escolar deve ser compreendida como resultado
de uma cadeia de falhas de protecao social, demandando politicas publicas integradas e intersetoriais,
para além de intervencoes exclusivamente pedagogicas.

Como principal contribuigao, o estudo demonstra que a incorporagao sistematica de informagoes
textuais amplia significativamente a compreensao dos fatores associados a infrequéncia escolar, reve-
lando padroes que permanecem ocultos em anéalises baseadas exclusivamente em dados estruturados.
Esses resultados podem subsidiar politicas publicas mais direcionadas e intervengoes intersetoriais
voltadas & permanéncia dos estudantes na escola.

Como trabalhos futuros, propoe-se (i) a analise longitudinal dos padroes de evasdo ao longo do
calendéario letivo, permitindo compreender a dindmica temporal dos fatores associados; (ii) a incor-
poragao de modelos mais avangados de representagao textual, como embeddings contextuais, para
refinar a identificacdo de perfis de risco; (iii) o desenvolvimento de técnicas de clusterizacao de estu-
dantes, com o objetivo de identificar padroes latentes de evasao em diferentes contextos demograficos,
econdmicos e geograficos; e (iv) a criagdo de um painel de monitoramento em tempo real integrado aos
sistemas das secretarias de educagao, possibilitando a geragao automaética de evidéncias para apoio a
tomada de decisao e intervencao precoce.

Declaracao do uso de ferramentas de TA

Ferramentas de IA generativa foram utilizadas apenas para a melhoria do texto e formatagao, bem
como apoio a geracao de imagens. Os autores declaram ser responsaveis pelo texto apresentado.
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