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RESUMO

A evasdo escolar é um problema social persistente que afeta o desenvolvimento da educacgéo no Brasil.
A falta de conhecimento aprofundado sobre suas causas limita a eficacia das politicas publicas e das
decisdes escolares para enfrenta-la. Nesse contexto, as tecnologias de andlise de dados e inteligéncia
artificial oferecem ferramentas poderosas para identificar fatores que influenciam o abandono dos
estudos. Assim, o objetivo deste trabalho é utilizar técnicas de mineracdo de dados para identificar
padrdes e analisar as variaveis associadas a evasdo escolar, auxiliando professores e gestores a
compreender melhor os fatores que a motivam. Para isso, foi realizada uma pesquisa experimental
com abordagem qualitativa, que envolveu a selecdo de variaveis capazes de influenciar a evasdo
escolar, como caracteristicas sociais e situacdo de trabalho, além da definicdo de meios para observar
os efeitos dessas variaveis. Os dados escolares foram coletados da PNAD Continua de 2021 a 2024,
filtrando pela faixa etéaria de 14 a 18 anos. Em seguida, foi realizada a limpeza e transformacao desses
dados; a clusterizacdo dos dados por meio da biblioteca Scikit-learn e, por fim, a analise dos clusters.
Os resultados gerados mostraram um forte vinculo com o ambiente escolar nos primeiros anos da
juventude. Por outro lado, o grupo formado predominantemente por jovens pardos de 18 anos, do sexo
masculino e das regides Nordeste, Sudeste e Sul, apresentou a menor taxa de frequéncia escolar e a
maior taxa de inser¢do no mercado de trabalho. Além disso, foi identificado um grupo composto por
jovens de 16 a 18 anos, majoritariamente da regido Nordeste e de cor/raga parda, com uma taxa
relevante de evasdo, mas pouca insercdo no mercado de trabalho, reforgando a complexidade do
abandono escolar.

Palavras-chave: Evasdo escolar, Mineracdo de dados, Clusterizagdo, Inteligéncia artificial.
1 Introducéo

O ambiente escolar desempenha um papel fundamental na formacgéo dos individuos e
na preparagdo para a vida em sociedade. Ele ndo apenas transmite conhecimentos, mas
também promove valores, habilidades e atitudes necessarias para uma participacdo ativa e
consciente na comunidade (Silva, 2024).

Entretanto, a evasdo escolar € um desafio persistente que afeta significativamente o
sistema educacional do Brasil (Silva, 2024). Diversas situacdes podem ocorrer

simultaneamente na vida do aluno, dificultando seu engajamento nos estudos e aumentando o
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risco de abandonar a escola (Ramos; Gongalves Junior, 2024). Resolver esse problema exige
enfrentar outros desafios relacionados, que influenciam na permanéncia ou ndo da crianga nos
estudos (Silva, 2024).

Nesse contexto, a Mineragcdo de Dados Educacionais surge como uma disciplina
emergente que tem como objetivo desenvolver metodologias para compreender os alunos em
seus ambientes de aprendizagem, explorando os dados provenientes de cenarios educacionais
(Couto, 2017). De acordo com Nunes (2023), essa € uma area de estudo em constante
crescimento, capaz de encontrar as falhas no sistema educacional, prever a evasio e aumentar
a retengéo de alunos.

Com isso, essa pesquisa justifica-se pela necessidade de compreender as variaveis
relacionadas a evasdo escolar. A questdo norteadora deste trabalho foi: “As técnicas de
mineracdo de dados séo capazes de identificar fatores significativos que influenciam a evaséo
escolar, revelando correlagdes entre diversas varidveis?”. O objetivo dessa pesquisa foi
utilizar essas técnicas para identificar padrGes e analisar os principais fatores associados a

evasao escolar.

2 Metodologia

Esse trabalho caracteriza-se como uma pesquisa de abordagem qualitativa, buscando
compreender profundamente comportamentos sociais; de natureza aplicada, elaborada para a
solucédo de problemas praticos (Gil, 2002); com objetivo explicativo, ao investigar os fatores
que contribuem para a ocorréncia dos fendbmenos; e com procedimentos experimentais, ao
analisar as variaveis que podem influenciar o objeto de estudo definido.

Para o desenvolvimento deste trabalho foi utilizado o processo de KDD, realizando as
etapas de pré-processamento, mineracdo de dados e poOs-processamento, conforme
apresentado nas préximas se¢des. Os resultados alcancados foram documentados, e a pesquisa
foi concluida.

2.1 Pré-processamento

Na etapa de pré-processamento, os dados foram obtidos da PNAD (Pesquisa Nacional
por Amostra de Domicilios) Continua de 2021 a 2024, inicialmente em formato TXT e
posteriormente convertidos para o formato CSV, com o uso da biblioteca Pandas. Os dados

foram filtrados pela faixa etaria de 14 a 18 anos, e foram extraidos atributos relacionados a
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situacdo escolar, as caracteristicas sociais e a situagéo de trabalho.

As bases de dados foram consolida-las em um Unico arquivo, adicionando uma nova
coluna denominada ‘Ano’. Com base na coluna UF, também foi criada uma nova coluna
correspondente a regido. Removeram-se os outliers (94 registros), identificados somente no
atributo “Horas trabalhadas por semana”, e os registros inconsistentes (39 registros), que
possuiam o nivel de instru¢do “Superior Completo”, mesmo apods o filtro de idade de até 18
anos. Os valores que representavam a opgao “Nao aplicavel” foram padronizados com o valor
0. A variavel ‘Horas trabalhadas por semana’ passou por um processo de discretizacdo por
frequéncia. As colunas ‘Ano’ e ‘Idade’ foram ajustadas para que elas ficassem na mesma
escala que os outros atributos. Por ultimo, foi aplicado o método de One Hot Encoding para
transformar as variaveis categéricas ‘Sexo’, ‘Regido’ e ‘Cor/raca’ em colunas binérias,
evitando que os algoritmos interpretem essas categorias como hierarquicas.

Ao final das atividades de pré-processamento dos dados, a base de dados ficou com

116.350 instancias e 26 atributos, conforme descrito no quadro abaixo.

Quadro 1: Atributos da base de dados e suas caracteristicas

Nome do campo Descricdo Tipo
Ano Ano de referéncia (2021 a 2024) Nominal
Sexo_1 E do sexo masculino? (0: N&o; 1: Sim) Nominal
Sexo_2 E do sexo feminino? (0: N&o; 1: Sim) Nominal
Idade Faixa etéria (14 a 18 anos) Nominal
Cor/raca_0 a Cor/raca_5 | Cor/raca (Ignorado, Branca, Preta, Amarela, Parda ou Indigena) Nominal
Regiao_1 a Regiao_5 Regido de residéncia (Norte, Nordeste; etc.) Nominal
Frequenta escola? Esta estudando atualmente? (0: Nao; 1: Sim) Nominal
Nivel de instrucao Grau de escolaridade (Sem instrucéo a Superior incompleto) Ordinal
Trabalhou por dinheiro? | Trabalhou em atividade remunerada em dinheiro? Nominal
Trabalhou por produtos? | Trabalhou em atividade remunerada em produtos? Nominal
Ajudou no trabalho? Ajudou no trabalho remunerado de terceiros? Nominal
Afastado do trabalho? Tinha algum trabalho do qual estava afastado? Nominal
Faixa de rendimento Rendimento mensal (de 0 até 20 salarios minimos) Ordinal
Tempo no trabalho Tempo no trabalho atual (menos de 1 més até mais de 2 anos) Ordinal
Horas trabalhadas Horas trabalhadas por semana Ordinal
Tipo de atividade Setor econdmico e nivel de especializagdo do trabalho. Ordinal
Posicdo no emprego Categoria do trabalho (Autdbnomo, Sem Carteira Assinada, etc.) Ordinal
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2.2 Mineracéo de Dados

Finalizado o pré-processamento, foi realizada a etapa de mineracdo de dados. Foram
utilizadas as bibliotecas Matplotlib e Scikit-learn, para analise dos dados e para aplicar a
clusterizagao.

Para definir o nimero ideal de clusters, utilizou-se trés métricas de avaliagdo: Silhoeutte

Score, indice Davies-Bouldin e indice Calinski-Harabasz (Tabela 1).

Tabela 1: indices de medidas avaliagdo dos clusters

Silhoeutte Davies Bouldin Calinski-Harabasz
Cluster 3 0.27 1.27 67937.42
Cluster 4 0.22 1.40 53680.67
Cluster 5 0.21 1.56 46174.43
Cluster 6 0.19 1.79 41958.73
Cluster 7 0.18 1.89 37019.38

Fonte: Elaboracéo propria

O Silhoeutte Score avalia a qualidade da separacdo entre os clusters, variando entre -1
e 1, sendo que valores mais altos indicam uma separacdo mais clara. O indice Davies-Bouldin
mede a compactacdo e separacdo dos clusters, sendo que valores menores indicam uma
melhor divisdo. O indice Calinski-Harabasz avalia a relacdo entre a disperséo entre os clusters
e a dispersdao dentro de cada cluster, com valores mais altos indicando melhores
agrupamentos. Com base nesses critérios, k=3 apresentou os melhores resultados, mas k=4 e
k=5 também sdo opcBes vidveis. Considerando um equilibrio entre coesdo e separagdo dos
grupos, sem uma perda significativa de qualidade, definiu-se que seriam utilizados 4 clusters
neste trabalho.

Os clusters gerados possuem, em relacdo ao seu nimero de registros e porcentagem de

distribuicéo, os valores apresentados na Tabela 2.

Tabela 2: Distribuicdo de frequéncia de registros com 4 clusters

Cluster Registros Porcentagem
0 40483 34,79%
1 28528 24,52%
2 17405 14,96%
3 29934 25,73%

e
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Fonte: Elaboracao propria
3 Referencial Tedrico
3.1 Descoberta de Conhecimento em Base de Dados

O volume de dados gerados e armazenados tem aumentado exponencialmente nos
Gltimos anos, superando a possibilidade de compreendé-los sem o auxilio de ferramentas
poderosas (Han; Kamber; Pei, 2012).

Nesse cenério, foi desenvolvido o processo de Descoberta de Conhecimento em Base
de Dados, também conhecido como KDD (Knowledge Discovery in Databases). O processo
de KDD refere-se a extracdo ou mineracdo de conhecimento a partir de grandes volumes de
dados (Han; Kamber; Pei, 2012). Ele pode ser dividido em trés etapas principais: pré-
processamento, mineracdo de dados e pds-processamento.

O pré-processamento prepara os dados brutos para serem analisados nas proximas
fases. Nesse processo, realiza-se a limpeza, integracéo, selecdo e transformacéo dos dados.

A mineracdo de dados tem como objetivo a busca efetiva por conhecimentos novos e
Gteis. A descoberta pode ser dividida em duas atividades: 1) Previsdo: aplica o aprendizado
supervisionado, trabalha com conjuntos de dados rotulados, assim o pesquisador espera uma
saida de dados corretamente rotulada para cada objeto de entrada; 2) Descri¢do: aplica o
aprendizado ndo supervisionado, as classes ndo estdo definidas e os algoritmos procuram
estabelecer relacionamentos entre os dados. De acordo com Amo (2004), as tarefas preditivas
sdo: Classificagdo e Predicdo, enquanto as tarefas descritivas incluem: Associacao,
Clusterizacao, Padrdes Sequenciais e Deteccao de Outliers.

No pos-processamento, sdo avaliados os resultados obtidos nas etapas anteriores. De
acordo com Goldschmidt e Passos (2005), essa etapa abrange o tratamento do conhecimento

gerado na mineracao de dados.
3.2 Clusterizacao

Clusterizacéo é o processo de agrupar um conjunto de objetos em classes semelhantes,
de forma que os objetos de um cluster sdo similares entre si e séo diferentes de objetos em
outros clusters. A clusterizacdo pode ser usada para obter entendimento sobre a distribuicéo

de dados, observar as caracteristicas de cada cluster e focar em um conjunto especifico de
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clusters para analise posterior (Han; Kamber; Pei, 2012).

O k-means é um dos algoritmos mais utilizados para clusterizacdo e funciona
escolhendo aleatoriamente k objetos como centros iniciais dos clusters; depois, 0s demais
objetos sdo atribuidos ao cluster mais proximo com base em uma medida de distancia. Em
seguida, calcula-se a média dos elementos de cada grupo para atualizar os centros, e 0s
objetos sdo realocados conforme esses novos centros. Esse processo se repete até que nao haja
mais mudancas nos agrupamentos. O método exige que o valor de k seja definido previamente

e é sensivel a ruidos, pois valores muito diferentes podem afetar os centros dos clusters.
3.3 Trabalhos Relacionados

Nesta sec¢do, sdo apresentados estudos e pesquisas relacionados ao tema deste trabalho.

O trabalho de Fida (2020) teve como objetivo prever quais estudantes apresentariam
baixo desempenho, para melhorar a retencdo e o desempenho académico. Souza (2020)
buscou gerar modelos de predi¢cdo com algoritmos de classificacdo que apoiassem 0s gestores
em acgdes de combate a evasao escolar. Kunchala (2021) prop6s a predicdo da evasdao em uma
instituicdo publica de ensino superior nos Estados Unidos, por meio de modelos de
classificacdo. Costa (2021) buscou identificar os atributos que mais afetam a evasdo de alunos
em Ciéncia da Computacdo e Engenharia da UFPel e determinar os melhores algoritmos de
classificagdo para prever alunos em risco de evasdo. O trabalho de Silva (2021) teve por
objetivo desenvolver e analisar modelos preditivos da evasdo escolar no ensino médio do
Instituto Federal de Mato Grosso. Tamada (2022) combinou técnicas de agrupamento e
classificacdo para prever o risco de evasdo em cursos EaD. Bineid (2022) buscou identificar
os alunos em risco de abandono, determinar as variaveis mais influentes e verificar a precisdo
dos modelos de classificagdo. Singer (2023) explorou a mineragdo de dados educacionais e
aprendizado de méaquina para prever as decisdes de matricula dos aprovados na Washington
State University (WSU). Nunes (2023) desenvolveu um software para auxiliar gestores
educacionais na previsdo de alunos com risco de evasao, por meio da mineracdo de dados e
métodos de classificagdo. O trabalho de O’Neill (2024) teve como objetivo identificar os
alunos do Educational Opportunity Fund (EFO) com a maior probabilidade de abandonar a

faculdade no primeiro ano do curso.
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4 Resultados e Discussoes

Com os 4 clusters gerados, foi feito a anélise detalhada de cada um. Apds as analises,
apresentam-se as discussdes dos resultados desse trabalho em relacdo as pesquisas
relacionadas.

O cluster 0 é composto por 40483 instancias. Em relacéo as caracteristicas gerais deste
cluster, observa-se que a maior parte dos registros (29,9%) corresponde ao ano de 2024,
seguido por 2022 e 2023. A respeito do sexo, o feminino é ligeiramente predominante,
representando 52,6% dos registros. O cluster é composto exclusivamente por individuos com
idades entre 16 e 18 anos, sendo a idade de 17 anos a mais frequente, abrangendo 42,9% dos
casos. Ndo ha registros de individuos com idades de 14 ou 15 anos. Quanto a cor/raca, a
maior quantidade de pessoas pertence a categoria "parda”, representando 55,7% dos registros.
A regido com maior ocorréncia € o Nordeste, com 39,4% das instancias. Em relacdo as
varidveis relacionadas aos dados escolares, 79,5% dos individuos do cluster frequentam a
escola. O nivel de instru¢do predominante ¢ o “Ensino Médio Incompleto”, representando
65,2% dos casos. Em relacdo as variaveis associadas a situacdo de trabalho, o cluster ndo
apresenta ninguém que tenha trabalhado em atividades remuneradas em dinheiro ou em
produtos. Apenas 92 individuos (0,23%) ajudaram no trabalho remunerado de terceiros, e 14
individuos (0,03%) estavam afastados de alguma ocupacéo.

O cluster 1 é composto por 28528 instancias. Em relacdo as caracteristicas gerais deste
cluster, observa-se que ele possui registros somente dos anos de 2021 (52,9% dos registros) e
2022 (47,1% dos registros). A respeito do sexo, 0 masculino é ligeiramente predominante,
representando 51,1% dos registros. O cluster € composto principalmente por individuos com
idades entre 14 e 15 anos (39,6% e 38,2% dos casos, respectivamente). Quanto a cor/raca, a
maior quantidade de pessoas pertence a categoria "parda", representando 57,4% dos registros.
A regido com maior ocorréncia € o Nordeste, com 37,9% das instancias. Em relagdo as
varidveis relacionadas aos dados escolares, 96,9% dos individuos do cluster frequentam a
escola. O nivel de instru¢do predominante ¢ o “Ensino Fundamental Incompleto”,
representando 60,8% dos casos, seguido do “Ensino Fundamental Completo”, com 27,4% dos
casos, 0 que é coerente com a faixa etéria do cluster. Em relacdo as varidveis associadas a
situacdo de trabalho, o cluster apresenta apenas 34 individuos que trabalharam em atividades
remuneradas, nenhum individuo que trabalhou em atividades remuneradas em produtos, 270

individuos (0,9%) que ajudaram no trabalho remunerado de terceiros e 4 individuos que
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estavam afastados de alguma ocupacéo.

O cluster 2 é composto por 17405 instancias. Em relacéo as caracteristicas gerais deste
cluster, observa-se que ele possui registros bem divididos entre todos os anos, sendo 0 ano de
2024 mais recorrente, com 32,3% dos casos. A respeito do sexo, 0 masculino é predominante,
representando 64,2% dos registros. A idade de 18 anos é a mais frequente, abrangendo 43,9%
dos casos. Quanto a cor/raca, a maior quantidade de pessoas pertence a categoria "parda”,
representando 53,0% dos registros. O cluster possui trés regides mais recorrentes, sendo elas:
Nordeste com 25,7% dos registros, Sudeste com 22,8% dos registros e Sul com 22,2% dos
registros. Em relacdo as varidveis relacionadas aos dados escolares, 68,2% dos individuos do
cluster frequentam a escola. O nivel de instru¢do predominante ¢ o “Ensino Médio
Incompleto”, representando 40,6% dos casos. Além disso, 36,4% dos registros possuem um
nivel de instrucdo abaixo desse.

Em relacdo as variaveis associadas a situacdo de trabalho, o cluster apresenta 83,6%
de individuos que trabalharam em atividades remuneradas em dinheiro. Apenas 53 (0,3%)
individuos trabalharam em atividades remuneradas em produtos. 15,3% dos individuos
ajudaram no trabalho remunerado de terceiros, e 143 individuos (0,8%) estavam afastados de
alguma ocupacdo. Somando as porcentagens, praticamente todos desse cluster estavam em
alguma situacdo de trabalho. As principais faixas de rendimento foram a faixa até 0,5 salério
minimo (34,0% dos casos) e a faixa de mais de 0,5 até 1 salario minimo (32,5% dos casos). A
maior parte encontra-se nesse trabalho ha um periodo de 1 ano a 2 anos (49,8% dos casos), e
esta classificado como empregado sem carteira de trabalho assinada (47,4% dos casos). A
quantidade de horas mais recorrente foi de 1 a 20 horas, com 36,4% dos registros. Por Gltimo,
a atividade principal dos trabalhos foi “Comércio e Servigos Gerais” com 44,8% dos registros.

O cluster 3 é composto por 29934 instancias. Em relacédo as caracteristicas gerais deste
cluster, ele possui registros dos anos de 2024 (56,0% dos registros) e de 2023 (44,0% dos
registros). A respeito do sexo, o masculino é ligeiramente predominante, representando 51,7
% dos registros. O cluster é composto principalmente por individuos com idades entre 14 e 15
anos (36,3% e 35,8% dos casos, respectivamente). Quanto a cor/raca, a maior quantidade de
pessoas pertence a categoria "parda”, representando 57,4% dos registros. A regido com maior
ocorréncia € o Nordeste, com 37,9% das instancias. Em relacdo as variaveis relacionadas aos
dados escolares, 96,8% dos individuos do cluster frequentam a escola. O nivel de instrugéo

predominante ¢ o “Ensino Fundamental Incompleto”, representando 64.3% dos casos. Em
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relacdo as varidveis associadas & situacdo de trabalho, o cluster apresenta apenas 44
individuos que trabalharam em atividades remuneradas, nenhum individuo que trabalhou em
atividades remuneradas em produtos, 234 individuos (0,8%) que ajudaram no trabalho

remunerado de terceiros e 1 individuo que estava afastado de alguma ocupacéo.
4.1 Sintese das Caracteristicas dos Clusters

O cluster O apresenta jovens entre 16 e 18 anos, dos quais 20,5% nédo estdo
frequentando a escola, um indice relevante comparado aos outros clusters. Apesar da
predominancia da cor/raca “parda” e da regido Nordeste, essas caracteristicas também se
destacam em clusters em que a frequéncia escolar é alta, o que mostra que elas, isoladamente,
ndo sdo suficientes para explicar o abandono escolar. Além disso, praticamente nenhum
desses jovens esta inserido no mercado do trabalho, o que sugere que o abandono, neste caso,
ndo estd associado diretamente a necessidade de trabalhar. Isso reforca a complexidade do
fendbmeno, apontando para outras possiveis causas, como desmotivacdo, barreiras
socioecondmicas, questdes familiares ou dificuldades escolares — aspectos que podem ser
investigados em andlises futuras.

O cluster 1 € formado principalmente por adolescentes de 14 e 15 anos, com alta taxa
de frequéncia escolar (96,9%) e pouco envolvimento com o trabalho. Os registros estdo
concentrados nos anos de 2021 e 2022. Desta forma, trata-se de um grupo com forte presenga
escolar e ainda pouco impactado por fatores externos, como o trabalho.

O cluster 2 é o cluster com maior presenca de jovens no mercado de trabalho, sendo
que 83,6% possuem um trabalho remunerado, e praticamente todos os demais estdo
envolvidos em algum outro tipo de trabalho Ao mesmo tempo, é o cluster com a menor taxa
de frequéncia escolar (68,2%). Isso evidencia uma relacéo direta entre o abandono escolar e a
necessidade de trabalhar, revelando um contexto em que o trabalho acaba se sobrepondo a
continuidade dos estudos. A maioria estd em empregos de nivel basico, sem carteira assinada,
e trabalhando de 1 a 20 horas por semana. Predominam jovens de 18 anos, do sexo masculino
e de cor/raca parda, distribuidos entre as regides Nordeste, Sudeste e Sul.

O cluster 3, assim como o cluster 1, também é formado por adolescentes de 14 e 15
anos, com elevado indice de frequéncia escolar (96,8%) e baixa participacdo no mercado de

trabalho. A principal diferenca é que os registros sdo mais recentes (2023 e 2024), indicando
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que esse padrdo de forte vinculo com a escola entre os mais jovens foi mantido ao longo do

tempo.
4.2 Discussoes

O presente trabalho se destaca por investigar a evasao escolar entre jovens de 14 a 18
anos, utilizando dados da PNAD Continua dos anos de 2021 a 2024. A partir de técnicas
descritivas, como a clusterizacdo, foi possivel identificar padroes relacionados ao abandono
escolar, incluindo fatores como trabalho remunerado, regido, cor/raga e sexo.

Estudos anteriores também utilizaram abordagens descritivas, mas combinadas a
abordagens preditivas. Fida (2020), por exemplo, buscou prever quais estudantes
apresentariam baixo desempenho académico, com o objetivo de melhorar a retencdo e o
rendimento estudantil. JA& Tamada (2022) investigou especificamente a evasdo no ensino a
distancia, enquanto O’Neill (2024) focou nos fatores associados ao abandono da faculdade
ainda no primeiro ano do curso.

Diversos autores utilizaram exclusivamente técnicas de classificacdo preditiva. Souza
(2020) empregou a metodologia CRISP-DM para prever a evasao escolar, assim como Costa
(2021), que investigou a evasdo em cursos de Ciéncia da Computacdo e Engenharia. Bineid
(2022) desenvolveu modelos para identificar alunos em risco de abandono, igualmente
utilizando a metodologia CRISP-DM. Silva (2021) abordou a evasdo no ensino medio do
Instituto Federal de Mato Grosso, também com enfoque preditivo. Kunchala (2021), por sua
vez, dedicou-se a evasdo no ensino superior.

Além disso, houve pesquisas que ampliaram a discussdo sobre métodos preditivos no
contexto educacional. Singer (2023) integrou um workshop as técnicas de classificacdo para
prever decisdes de matricula no ensino superior, promovendo debates sobre os resultados
obtidos. J& Nunes (2023) desenvolveu um software para auxiliar na previsdo de abandono
escolar baseado na metodologia CRISP-DM.

CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho aplicou um processo de KDD com o objetivo de identificar as causas de
abandono escolar, realizando as etapas de preparacdo dos dados, definicdo do numero de

clusters, aplicacdo da clusterizagdo e anlise dos clusters gerados.
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A principal descoberta foi a identificagdo de um grupo formado majoritariamente por
homens pardos de 18 anos, das regides Nordeste, Sudeste e Sul, com baixa frequéncia escolar
e alta insercdo no mercado de trabalho. Esse padrdo sugere uma relacdo direta entre a
necessidade de trabalhar e a evasdo escolar, evidenciando que muitos jovens abandonaram os
estudos devido ao trabalho.

Também foi identificado um grupo com forte vinculo escolar no inicio da juventude,
além de um grupo com evasdo escolar relevante sem insercdo profissional, sugerindo
influéncia de outros fatores e reforcando a complexidade do fendmeno.

Dessa forma, este trabalho conseguiu caracterizar diferentes perfis de estudantes,
demonstrando suas principais caracteristicas com relacdo a frequéncia escolar, inser¢do no
mercado de trabalho e aspectos sociais, e pode ser utilizado como base para tomadas de

decisdo, a fim de se mitigar os casos de abandono escolar.
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