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RESUMO

As variaveis utilizadas em modelos de predicdo constituem elementos fundamentais para a
qualidade dos resultados obtidos, tornando sua identificacao e selecao etapas relevantes no
processo de modelagem. O presente artigo tem como objetivo apresentar a aplicacao da
analise de conteudo, técnica amplamente utilizada na Ciéncia da Informacéao, na exploracao
e selecdo de variaveis para predicdo do abandono escolar dos alunos no ensino médio da
rede estadual de ensino de Santa Catarina. A pesquisa caracteriza-se como aplicada, de
objetivos exploratérios, abordagem predominantemente qualitativa e procedimentos técnicos
documental e estudo de caso. O corpus foi constituido por 16 estudos selecionados por meio
de levantamento bibliografico, dos quais foram identificadas 269 variaveis, posteriormente
agrupadas em 114 agrupamentos por similaridade seméantica e conceitual e classificadas
segundo as caracteristicas Disponibilidade, Relevancia e Dimensdo. Os resultados
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demonstram que a analise de conteudo possibilitou organizar e sistematizar as variaveis de
forma contextualizada e estruturada, subsidiando sua selecdo para modelagem preditiva.
Conclui-se que a aplicagdo da analise de conteudo favorece a integragéo entre principios da
Ciéncia da Informacgao e métodos da Ciéncia de Dados, oferecendo uma sistematizacao inicial
das variaveis identificadas na literatura que podera subsidiar pesquisas futuras voltadas a
selecdo de variaveis e a modelagem preditiva do abandono escolar.

Palavras-Chave: ciéncia da informacéo; ciéncia de dados; predicdo do abandono escolar;
variaveis; analise de conteudo.

ABSTRACT

The variables used in predictive models are fundamental to the quality of the results obtained,
making their identification and selection relevant steps in the modeling process. This article
aims to present the application of content analysis, a technique widely used in Information
Science, in the exploration and selection of variables for predicting high school dropout among
students in the Santa Catarina State public school system. The research is characterized as
applied, with exploratory objectives, a predominantly qualitative approach, and documentary
research and a case study as its technical procedures. The corpus consisted of 16 studies
selected through a bibliographic survey, from which 269 variables were identified,
subsequently grouped into 114 groupings based on semantic and conceptual similarity and
classified according to the characteristics of Availability, Relevance, and Dimension. The
results demonstrate that content analysis made it possible to organize and systematize the
variables in a contextualized and structured manner, supporting their selection for predictive
modeling. It is concluded that the application of content analysis fosters the integration of
Information Science principles and Data Science methods, providing an initial systematization
of the variables identified in the literature that may support future research on variable selection
and predictive modeling of school dropout.

Keywords: information science; data science; school dropout prediction; variables; content
analysis.

1 INTRODUGAO

A Ciéncia da Informacgao e a Ciéncia de Dados, disciplinas interdisciplinares e
interligadas, compartiiham preocupagdbes com a necessidade, 0 uso e o
aproveitamento estratégico da informagao. Conforme discutido por Moutinho et al.
(2024), essa convergéncia evidencia o potencial da primeira em contribuir diretamente
para o desenvolvimento de modelos baseados em dados, especialmente no que se
refere a organizagao e curadoria, aspectos fundamentais para garantir a qualidade, a
relevancia e a compreensao das variaveis envolvidas.

Neste sentido, a analise de conteudo, tradicionalmente aplicada a
categorizagdo e interpretacdo de informagdes textuais, € aqui proposta como

metodologia que fortalece essa interface. Tal articulagcéo torna-se ainda mais evidente
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quando se considera a definicdo da Ciéncia de Dados como “[...] processos, modelos
e tecnologias que estudam os dados durante todo o seu ciclo de vida: da produgdo ao
descarte [...]" (Amaral, 2016, p. 4).

As variaveis, nesse contexto, configuram-se como unidades de informagao que
descrevem entidades e permitem que modelos? preditivos da Ciéncia de Dados sejam
aplicados, correlacionando as informagbes e gerando insights valiosos para o
contexto.

Estudos da Ciéncia de Dados, como os de Barros et al. (2019), Barros (2020),
Chinnasamy e Balasubramanian (2022a, 2022b), Colpani (2018), Krager, Britto Jr. e
Barddal (2023), Lopes Filho (2021), Maheshwari et al. (2020), Masood e Begum
(2022), Mduma (2023), Queiroga et al. (2022), Queiroga et al. (2024), Silva (2021),
Souza (2020), Teles (2023) e Wongvorachan, He e Bulut (2023), se utilizam das
varidveis para a aplicagdo de algoritmos* que geram modelos para
predicao/deteccao/previsdo dos alunos propensos ao abandono escolar.

O abandono escolar, no qual o aluno deixa de frequentar a escola durante o
ano letivo, € uma triste realidade. Em 2025, no ensino médio, as taxas de abandono
no Brasil foram de 2,2% e em Santa Catarina de 3,3%, sendo que para a rede estadual
de ensino de Santa Catarina a taxa foi ainda maior, de 4,0% (Brasil, 2026b).

Ainda em 2025, segundo dados do Censo Escolar da Educagéao Basica, o Brasil
atendeu 7.370.879 matriculas no ensino médio e Santa Catarina foi responsavel por
atender 269.965 dessas matriculas, sendo 216.109 (80,05%) atendidas pela rede
estadual de ensino (Brasil, 2026a).

Identificar fatores que possam contribuir para que o abandono escolar
aconteca, com o auxilio de Ciéncia de Dados, requer a utilizagdo de variaveis
disponiveis e significativas para o contexto, o que leva a seguinte proposigao: quais
variaveis devem ser consideradas na aplicagéao de modelos de predicdo do abandono
escolar dos alunos no ensino médio da rede estadual de ensino de Santa Catarina?

Diante do exposto, o objetivo geral desta pesquisa é apresentar um estudo de

caso da aplicagdo da analise de conteudo na exploracdo e selecdo de variaveis

3 Modelo: produto resultante da aplicagdo de um algoritmo sobre uma base de dados, “[...] representa
o que foi aprendido pelo algoritmo ao utilizar a base de dados” (Sicsu; Samartini; Barth, 2023, p. 17).

4 Algoritmo: procedimentos a serem executados, contendo instrugdes e regras, que transformam um
conjunto de dados de entrada em um ou mais valores de saida (Sicsu; Samartini; Barth, 2023).
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voltadas a modelagem preditiva do abandono escolar dos alunos no ensino médio da

rede estadual de ensino de Santa Catarina.

2 DESENVOLVIMENTO

Apresenta-se a seguir breve contextualizacdo dos trabalhos relacionados, de
Ciéncia de Dados, e suas Vvariaveis, que apresentam enfoque na
predicdo/detecgao/previsao dos alunos propensos ao abandono escolar no ensino
meédio.

Aborda-se também a analise de conteudo, que sera utilizada na selecdo das
variaveis para aplicagdo em modelos de predi¢do do abandono escolar dos alunos no

ensino médio da rede estadual de ensino de Santa Catarina.

2.1 TRABALHOS RELACIONADOS E SUAS VARIAVEIS

Os trabalhos de Barros et al. (2019) e Barros (2020) aplicaram modelos de
Ciéncia de Dados, de predi¢ao, para identificar alunos com risco de abandono no
Instituto Federal do Rio Grande do Norte e o de Silva (2021) no Instituto Federal de
Mato Grosso.

Silva (2021, p. 16) enfatizou que “é necessario escavar montanhas de dados a
procura de preciosidades, associacdes, recorréncias e padroes imperceptiveis de
inicio e que passam a ser revelados”.

Krager, Britto Jr. e Barddal (2023), salientaram que utilizar técnicas para a
previsdo do abandono escolar ndo € ideia nova, sendo o campo desafiador e com
obstaculos, principalmente aqueles ligados a obten¢do de dados sobre os alunos,
abordaram a previsao do abandono para instituicbes da rede privada de ensino
brasileira e Souza (2020) para uma instituicdo privada de Belo Horizonte.

Colpani (2018) trabalhou com o contexto do Para, Lopes Filho (2021) abordou
a problematica para a rede estadual de ensino de S&o Paulo, Queiroga et al. (2024)
para o estado do Espirito Santo e Teles (2023) para o Ceara. Teles (2023) enfatiza a

importancia de serem realizadas analises qualitativas e quantitativas dos elementos
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envolvidos no processo de predigdo do abandono escolar de maneira a facilitar a
leitura e interpretacdo, auxiliando a tomada de deciséo.

Os trabalhos de Chinnasamy e Balasubramanian (2022a, 2022b), Maheshwari
et al. (2020) e Masood e Begum (2022) dizem respeito ao contexto da india e o de
Mduma (2023), além do contexto indiano trabalhou também com o da Tanzania.
Maheshwari et al. (2020) também apontaram para a importédncia de ajudar os

educadores a se concentrarem nos fatores associados e assim orientar os alunos na

tentativa de evitar o abandono escolar.

Ja a pesquisa de Queiroga et al. (2022) foi focada para alunos do Uruguai e a

de Wongvorachan, He e Bulut (2023), para os dos Estados Unidos da América.

Levando em consideracdo as variaveis listadas como selecionadas nos

trabalhos relacionados, segue o Quadro 1:

Quadro 1 - Variaveis listadas como selecionadas nos trabalhos relacionados

Autor(es)

Titulo do trabalho

Variaveis

Barros et al.
(2019)

Predictive models
for imbalanced
data: a school
dropout
perspective

Nota portugués, Nota matematica, Numero de dependéncias
portugués, Numero de dependéncias matematica,
Porcentagem de presenga portugués, Porcentagem de
presenga matematica, se cursou ensino fundamental somente
em escola publica, area residéncia do aluno, Companhia
doméstica, Estado civil, Curso, Situagado do imdvel,
Escolaridade mae, Escolaridade pai, Escolaridade responsavel
legal, Raca, Quem é o responsavel legal, Descricéo trabalho
do aluno, Sexo, Necessidade especial, NUmero de pessoas no
domicilio, Campus estudantil, Quantidade computador ou
notebook, Renda familiar bruta, Tempo entre conclusao do
ensino fundamental e ingresso no IFRN.

Barros (2020)

Um processo
orientado a dados
para geragao de
modelo de
predicdo de
evasédo escolar

Média aritmética das disciplinas no primeiro ano, Desvio
padrao da média aritmética das disciplinas, Se o aluno parou
de estudar, Residéncia informada, Campus Jodo Camara,
Campus Mossord, Campus Natal Central, Curso técnico em
téxtil, Responsavel financeiro cdnjuge, Curso técnico em
controle ambiental, Curso técnico em geologia.

Rank biserial
stochastic feature
embed bivariate

Abandono, Identifica¢do (ID) do aluno, Género, Casta, Notas

. kernelized de matematica, Notas de inglés, Notas de ciéncias, Professor
Chinnasamy e ) i
Balasubramani | re9ressive de ciéncias, ’ 3 o
bootstrap Professor de linguas, Guardiao, Internet, Identificagéo (ID) da
an (2022a) .
aggregative escola,
classifier for Total de alunos, Total de banheiros e Ano do estabelecimento.
school student
dropout prediction
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Chinnasamy e
Balasubramani
an(2022b)

Tucker's
congruence
regressive feature
projected tversky
discriminant
multiple instance
learning boost
data classification
for school student
dropout prediction

Abandono, Identificagdo (ID) do aluno, Género, Casta, Notas
de matematica, Notas de inglés, Notas de ciéncias, Professor
de ciéncias,

Professor de linguas, Guardiao, Internet, Identificagédo (ID) da
escola,

Total de alunos, Total de banheiros e Ano do estabelecimento.

Colpani (2018)

Mineragao de
dados
educacionais: um
estudo da evaséo
no ensino

médio com base
nos indicadores
do Censo Escolar

Taxa de distorgao idade-série.

Kriger, Britto
Jr. e Barddal
(2023)

An explainable
machine learning
approach for
student dropout
prediction

Escola, Série, Ano escolar, Classe, Estagio educacional, Idade
esperada na série, Idade, Sexo, Faltas, Anos nessa escola,
Envolvido em aulas religiosas, Envolvido em aulas
extracurriculares, Estudo em tempo integral, Taxa de
Matricula, Aumento da taxa de matricula, Descontos na
matricula, Profissdo dos pais, Estado civil dos pais, Nivel de
escolaridade dos pais, Se mora com os pais, Localizagao da
residéncia, Produto Interno Bruto (PIB), indice de
Desenvolvimento Humano Municipal (IDHM), Expectativa de
vida, Expectativa de estudo, Notas em cada trimestre, Notas
acumuladas dos trimestres, Diferenca entre a nota de um
trimestre e outro, Abandono.

Lopes Filho
(2021)

Deteccéao de
estudantes em
risco de evasao
escolar usando
aprendizagem de
maquina

Sexo, Cor/raga, Idade, Idade sugerida para a série, Distor¢ao
idade/série, Tipo ensino se fundamental ou médio, Ano ou
série, Turno, Nota IDESP por escola, Repasse verbas por
escola, Valor repasse verbas, Valor Indicador Nivel
Socioecondmico (Inse) escola, Total alunos escola, Total
alunos evadidos escola, Porcentagem alunos evadidos escola,
Nota no bimestre portugués, geografia, histéria, matematica,
Frequéncia portugués, geografia, histéria, matematica,
Situacao setor censitario, Setor censitario considerado
aglomerado subnormal, Grupo do IPVS escola, Numero
domicilios particulares e coletivos setor escola, Média
moradores domicilios particulares permanentes setor escola,
Proporgao criangas 0 a 5 anos setor escola, Rendimento
médio domicilios setor escola, Renda per capta domicilios,
Proporg¢ao domicilios sem renda per capta, Idade média
pessoas responsaveis, Rendimento médio responsaveis,
Proporcao pessoas alfabetizadas, Proporgao responsavel 10 a
29 anos, Participagao renda responsavel nos domicilios, Idade
meédia mulheres responsaveis, Propor¢gao mulheres
responsaveis alfabetizadas, Propor¢ao mulheres responsaveis
menos 30 anos, Rendimento médio mulheres responsaveis,
Proporcao abastecimento agua, Propor¢édo banheiros
domicilios, Proporgado domicilios coleta de lixo, Proporgao
domicilios acesso energia elétrica, Proporgéo total municipes
situados no setor da escola.
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Maheshwari et

Prediction of
factors associated
with the dropout
rates of primary to

Percentual de escolas com banheiro para meninos e meninas

al. (2020) high school e Proporcéo aluno/professor.
students in India
using data mining
tools
Comparison of
resampling
M techniques for Género, Casta, Notas de matematica, Notas de inglés, Notas
asood e . . A .
imbalanced de ciéncias, Professor de ciéncias, Professor de linguas,

Begum (2022)

datasets in
student dropout
prediction

Guardido, Internet, Abandono.

Mduma (2023)

Data balancing
techniques for
predicting student
dropout using
machine learning

Para dados da Tanzania: Principal fonte de renda familiar,
Proporcao de banheiros para meninos, Se a escola possui
sala privada para meninas, Regido, Distrito, Aldeia, Género,
Se os pais olham o caderno de exercicios da crianga uma vez
por semana, Refeicdes domésticas por dia, Se o aluno leu um
livro com seus pais na semana passada, Se os pais discutiram
sobre o progresso da crianga no ultimo semestre com o
professor, Idade, Tipo de area, Tamanho da familia, Razao de
banheiros femininos, Raz&o de reunides de pais e professores,
Razao de alunos em sala de aula, Raz&o de professor por
aluno e Abandono.

Para dados da india: Abandono, Identificacdo (ID) do aluno,
Género, Casta, Notas de matematica, Notas de inglés, Notas
de ciéncias, Professor de ciéncias, Professor de linguas,
Guardiao, Internet, Identificacédo (ID) da escola, Total de
alunos, Total de banheiros e Ano do estabelecimento.

Queiroga et al.
(2022)

Early prediction of
at-risk students in
secondary
education: a
countrywide K-12
learning analytics

Utilizou 9 sistemas de gestdo educacional para composi¢ao
dos dados, como banco de dados de trajetéria e desempenho
dos alunos, programas de assisténcia social, notas e faltas dos
alunos, informagdes sobre as escolas, entre outros, gerando
uma série temporal do ensino primario e secundario basico.

Queiroga et al.
(2024)

initiative in
Uruguay

Idade, Género, Turno, Assisténcia governamental, Etnia,
Anticipating Deficiénqia, Necessidade Qe Agsisténcia especial, Nota em
student Matematica, Nota em Sociologia, Nota em portugués, Nota em

abandonment and
failure: predictive
models in high
school settings

Filosofia, Nota em Inglés, Nota em Biologia, Nota em Fisica,
Nota em Educacgéo Fisica, Nota em Arte, Nota em Quimica,
Faltas em Matematica, Faltas em Sociologia, Faltas em
Portugués, Faltas em Filosofia, Faltas em Inglés, Faltas em
Biologia, Faltas em Fisica, Faltas em Educacao Fisica, Faltas
em Arte, Faltas em Quimica.

Silva (2021)

Mineragao de
dados aplicada a
predicdo da
evasédo escolar no
ensino médio

Se trabalha, Dependéncia administrativa da escola onde
realizou a maior parte dos estudos, Reserva de vagas por
cotas, Conceito obtido nas provas do processo seletivo,
Conceito académico obtido durante o curso,

Bolsa de apoio financeiro.
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Souza (2020)

Machine learning
€ a evasao
escolar - analise
preditiva no
suporte a tomada
de decisado

Necessidade especial, Idade, Sexo, Cidade do aluno, Estado
civil, Titulagao, Cor/Raga, Ocupacéo, Faixa de renda mensal,
Escola fundamental, Escola médio, Turno, Cédigo do curso,
Carga horaria, Unidade de negdcio, Cidade da escola, Regiao
da escola, Situagao do aluno, Frequéncia, Disciplina, Aluno,
Situacao Financeira, Tipo Baixa Renda, Modalidade de ensino.

Teles (2023)

Aprendizagem de
maquina para
predicdo do
abandono e
evasao dos
estudantes do
estado do Ceara

Desempenho em portugués,
Desempenho em matematica,

Cor/Raga,

Etapa de ensino,

Presenga da mae em bases de violéncia.

Wongvorachan,
He e Bulut
(2023)

A comparison of
undersampling,
oversampling,
and SMOTE
methods for
dealing with
imbalanced
classification in
educational data
mining

Status socioecondmico, Autoeficacia matematica, Interesse
curso matematica outono, Percepcédo sobre utilidade cientifica,
Autoeficacia cientifica, Sentimento pertencimento escolar,
Engajamento escola, Avaliagao clima escolar, Percepgao
conselheiro expectativas do professor, do conselheiro, do
diretor, Média das notas (Grade Point Average (GPA)), Horas
gastas ligao casal/estudo dia, Nivel escolaridade mae/
responsavel, Nivel escolaridade pai/ responsavel, quéao longe
na escola aluno pensa que ira chegar, quao longe na escola
pais acham aluno ira chegar, Frequéncia ndo faz dever de
casa, vai sem lapis ou papel, vai sem livros, vai atrasado, Acha
que estudar compensa com bom emprego, Acha que mesmo
estudando nao vai entrar faculdade, Acha que mesmo
estudando familia ndo vai conseguir pagar faculdade, Acha
trabalhar mais importante que faculdade, Amigo mais préximo
tira boas notas, Amigo mais proximo tem interesse na escola,
Amigo mais préximo frequenta aulas regularmente, Amigo
mais proximo planeja ir para faculdade, Horas gastas ligdo de
casal/estudo de matematica, ciéncias, Esta certo que se
formara no ensino médio, Pais sdo contactados sobre
comportamento problematico, sobre frequéncia ruim, sobre
desempenho ruim, Abandonou ensino médio 2016 e situagao
matricula ensino superior fevereiro 2016.

Fonte: Elaborado pelos autores (2025).

O levantamento dessas variaveis, indicadas como utilizadas pelos autores,

aponta para possiveis variaveis a serem utilizadas em modelos de predicdo do

abandono escolar dos alunos no ensino médio da rede estadual de ensino de Santa

Catarina.

Visto esse contexto, apresenta-se a analise de conteudo.

2.2 ANALISE DE CONTEUDO

Analise de conteudo é uma técnica que auxilia na realizagdo do tratamento de

dados predominantemente qualitativos, interpretacdo e categorizagdo de conteudos
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textuais, entrevistas e outros tipos de documentos. Consiste na pré-analise do
conteudo, na exploragdo do material, agrupando e classificando em categorias, sendo
essas, essenciais para interpretacdo, sintese e conclusdao dos achados, com a
interpretacao dos resultados (Bardin, 2009).

Nesse sentido, ao utilizar a analise de conteudo para estruturar e organizar o
conjunto de variaveis que compdem os modelos preditivos, estabelece-se uma
aplicacao pratica de uma técnica utilizada na Ciéncia da Informacédo em beneficio da
Ciéncia de Dados. Essa abordagem valoriza a curadoria informacional e o tratamento
sistematico da informacéao, contribuindo para a qualidade e a contextualizagdo do
modelo gerado.

A analise de conteudo, segundo Bardin (2009), pode ser utilizada na criagao
de categorias para um grupo de informagdes. Por meio da analise quantitativa pode-
se observar a frequéncia com que as variaveis sao citadas, criando agrupamentos, e
pela analise qualitativa, a presenca ou auséncia de certas caracteristicas, que
auxiliam na classificagao, criando categorias para esses agrupamentos.

Como regras basicas para a analise de conteudo ser valida, Bardin (2009)
ressalta que as categorias devem ser adequadas ao contexto (segundo ao qual o
estudo se aplica), objetivas (de modo a terem clareza de entendimento), exclusivas
(com classificagéo unica), homogéneas (com pontos em comum) e exaustivas (de
forma que compreendam a totalidade do universo analisado).

O pesquisador exerce papel primordial na analise de conteudo, que pode ser
tanto quantitativa quanto qualitativa, com sua competéncia e sensibilidade, num
exercicio de leitura, imerséo e reflexdo perante os dados, as informag¢des. Segundo
Bardin (2009, p. 41): “o analista € como um arquedlogo. Trabalha com vestigios: os
documentos que pode descobrir ou suscitar”.

De forma a garantir qualidade e comunicagao clara dos resultados obtidos, a
atuacao do pesquisador na anélise de conteudo envolve a organizagdo do material, a
interpretacao critica, a codificagéo e categorizagdo dos dados, e a interpretagdo dos
mesmos e de seus resultados (Bardin, 2009).

Dito isso, apresenta-se a seguir os procedimentos metodoldgicos.
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

A pesquisa caracteriza-se, quanto a natureza, como aplicada, tratando e
buscando solug¢ao para um problema especifico, concreto e pratico. Possui objetivos
exploratdrios, busca familiaridade com o problema e a identificagdo de elementos que
possam auxiliar na predicdo do abandono escolar.

A abordagem é predominantemente qualitativa, e utiliza a analise de conteudo,
conforme proposta por Bardin (2009), como método para identificagcao, organizacao e
selegdo de variaveis para modelagem preditiva do abandono escolar dos alunos no
ensino médio da rede estadual de ensino de Santa Catarina.

Quanto aos procedimentos técnicos, a pesquisa classifica-se como documental
e estudo de caso, uma vez que utiliza documentos cientificos como corpus de analise
e tem como contexto especifico a rede estadual de ensino de Santa Catarina. O
corpus da pesquisa foi constituido a partir de levantamento bibliografico realizado em
2024, em dissertacoes, teses e artigos cientificos das bases BDTD, Oasisbr, Catalogo
de Teses e Dissertacdes da CAPES, Portal de Periodicos CAPES, SciELO, Web of
Science, Scopus e EBSCOhost. As estratégias de busca foram elaboradas em
portugués e inglés, combinando termos relacionados ao abandono escolar no ensino

médio ("ensino médio", "abandono escolar", "evasao escolar", "high school", "school

dropout", "truancy") e a Ciéncia de Dados ("predicao"”, "ciéncia de dados", "mineragao
de dados", "analise preditiva", "data science", "data mining" e "prediction").

Foram recuperados 1.747 documentos. Apds a remocao de duplicidades e a
aplicacédo do recorte temporal (publicacbes a partir de 2018), 888 documentos
seguiram para leitura dos titulos e verificagado de aderéncia a pesquisa. Dessa etapa,
116 documentos foram selecionados para leitura dos resumos, com o objetivo de
identificar estudos sobre a predicdo do abandono escolar no ensino médio que
apresentassem as variaveis utilizadas nos modelos preditivos. Ao final desse
processo, foram selecionados 16 estudos, que constituiram o corpus submetido a

analise de conteudo.

3.1 APLICAGAO DA ANALISE DE CONTEUDO NA SELECAO DE VARIAVEIS
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A leitura dos 16 estudos que compuseram o corpus da pesquisa permitiu
identificar as variaveis selecionadas pelos autores em seus modelos de predicdo do
abandono escolar, apresentadas no Quadro 1. Em seguida, cada variavel foi
registrada individualmente em planilha do Microsoft Excel, totalizando 269 variaveis,
que constituiram o material submetido a pré-analise e a exploragdo, conforme
proposto por Bardin (2009).

Ainda dentro da analise de conteudo, seguindo os passos descritos por Bardin
(2009), foi realizado o agrupamento das variaveis por similaridade. Para esse
agrupamento, foram considerados a equivaléncia semantica e conceitual entre as
variaveis identificadas na literatura, reunindo em um mesmo grupo aquelas que
apresentavam o mesmo significado ou representavam um mesmo atributo, ainda que
descritas por terminologias distintas pelos diferentes autores.

O conhecimento da pesquisadora, decorrente de sua atuagao na extragao de
dados e disseminacgao de informacdes educacionais, auxiliou na interpretagao dessas
equivaléncias e na definigdo dos agrupamentos, considerando o contexto investigado.
Conforme Bardin (2009), o pesquisador desempenha papel fundamental nesse
processo por interpretar o material a luz do contexto da pesquisa.

Cada grupo assim formado recebeu uma denominagdo representativa do
conceito comum compartilhado pelas variaveis que o compunham, buscando facilitar
sua identificacdo e utilizacdo em etapas subsequentes da analise, resultando em 114
agrupamentos.

Para cada agrupamento foram definidas trés caracteristicas (Disponibilidade,
Relevancia e Dimenséo), as quais foram atribuidas condi¢des especificas, permitindo
avaliar seu potencial de aplicagdo em modelos preditivos do abandono escolar para o
ensino médio da rede estadual de ensino de Santa Catarina.

* Disponibilidade: indicando se a variavel esta disponivel ou n&do nos bancos
de dados para as escolas e alunos da rede estadual de ensino de Santa Catarina (Sim
ou Nao);

* Relevancia: indicando se a variavel é relevante para o contexto em questao
(Sim ou Nao), ou seja, para os alunos e escolas da rede estadual de ensino de Santa
Catarina;

* Dimensao: indicando a quem o dado se refere, se a Escola ou ao Aluno.
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Parte-se ainda do pressuposto de que:

Desse modo,

Na identificacdo das variaveis é melhor pecar pelo excesso. E muito comum
que certas variaveis ndo sejam consideradas em determinado estudo, pelo
simples fato que o analista da area de atividade, ainda que muito experiente,
ndo acredita serem importantes. Ou pior, assegura que nao tem utilidade.
Quando utilizadas posteriormente, podem eventualmente mostrar-se
poderosas informagdes. Outrossim, certas variaveis, historicamente
consideradas importantes pelos envolvidos na empresa, mostram-se pouco
ou nada relevantes para a melhoria dos resultados do modelo (Sicsuy;
Samartini; Barth, 2023, p. 26).

a caracteristica considerada primordial € a Disponibilidade, pois

constitui requisito indispensavel para a utilizacdo da variavel em modelos preditivos.

Para verificacdo da disponibilidade foram considerados dados e indicadores

disponibilizados publicamente, que em sua maioria possuem desagregagao para

Brasil, Regides, Estados e municipios, alguns chegando até a escola, e dados

provenientes do Sistema de Gestdo Educacional de Santa Catarina (SISGESC),

sendo essa uma base de dados propria e restrita a Secretaria de Estado da Educacéao
de Santa Catarina (SED/SC).

Por meio da analise e associacado das caracteristicas/condigdes imputadas a

cada agrupamento, seguindo o fluxo apresentado na Figura 1, foi possivel caracteriza-

los da seguinte forma:

« Categoria 1:
» Categoria 2:
» Categoria 3:
« Categoria 4:
» Categoria 5:
» Categoria 6:
» Categoria 7:

Disponibilidade Sim — Relevancia Sim — Dimensao Escola.
Disponibilidade Sim — Relevancia Nao — Dimenséao Escola.
Disponibilidade Sim — Relevancia Sim — Dimensao Aluno.
Disponibilidade Sim — Relevancia Nao — Dimens&o Aluno.
Disponibilidade Nao — Relevéancia Sim — Dimenséo Escola.
Disponibilidade Nao — Relevancia Sim — Dimensao Aluno.
Disponibilidade Nao — Relevéancia Nao.
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Figura 1 — Fluxo de categorizacao dos agrupamentos

—|Disponibilidade | I=IRelevancia —|Dimenséo —|Categoria

Categoria 1
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2] Categoria 2

},v Categoria 3 @
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Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

A seguir sao apresentadas e interpretadas as sete categorias associadas aos

114 agrupamentos, passos importantes dentro da analise de conteudo.

3.1.1 Categoria 1: Disponibilidade Sim — Relevancia Sim — Dimenséao Escola

A Categoria 1 é formada pelos agrupamentos disponiveis nos bancos de
dados, que contém informacgdes referentes as escolas que ofertam ensino médio para
a rede estadual de ensino de Santa Catarina, e foram considerados relevantes para o

contexto da pesquisa. Os agrupamentos sao apresentados no Quadro 2:

Quadro 2 — Agrupamentos da Categoria 1: Disponibilidade Sim — Relevancia Sim —
Dimensé&o Escola

Agrupamentos Agrupamentos

Abandono/Escola Municipio/Localizagio

Ano letivo Socioeconomico - IDHM

Identificador/Escola Socioeconomico/Escola - Indicador de Nivel
Socioecondmico (Inse)

Infraestrutura tecnoldgica - Computador

Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

Os agrupamentos selecionados foram os de: ano letivo, identificador da escola,

municipio/localizagdo, indice do Desenvolvimento Humano Municipal (IDHM)?®,

5 O indice do Desenvolvimento Humano Municipal é composto por trés indicadores que abrangem as
dimensdes de longevidade, educacao e renda. (PNUD; Ipea; FJP, 2017).
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Indicador de Nivel Socioecondmico (Inse)®, infraestrutura tecnolégica - computador e
abandono da escola.

O IDHM possui em sua composi¢ao dimensdes importantes, que representam
fatores de vida longa e saudavel, com o indicador de longevidade, de acesso ao
conhecimento, com o indicador de educagao e do padrao de vida de um municipio,
com o indicador de renda. Ja o Inse, que possui divulgacdo bianual, agrega
informagdes socioeconbmicas especificas dos alunos, combina elementos de
escolaridade dos pais e a posse de bens e servigos, e € divulgado para a escola.

Variaveis na dimensao da escola possibilitam que os modelos identifiquem o
diferencial entre uma escola e outra, porém ndo sdo suficientes para determinar o

diferencial entre o aluno que abandona e aquele que néo.

3.1.2 Categoria 2: Disponibilidade Sim — Relevancia Nao — Dimensao Escola

A Categoria 2 apresenta os agrupamentos da dimenséo Escola, que possuem
disponibilidade Sim e relevancia considerada para o contexto da pesquisa como Nao,

conforme Quadro 3:

Quadro 3 — Agrupamentos da Categoria 2: Disponibilidade Sim — Relevancia Nao —
Dimensé&o Escola

Agrupamentos Agrupamentos

Financeiro - Entorno da escola - Financeiro - Entorno da escola - renda per
abastecimento de agua capta

Financeiro - Entorno da escola - banheiros Financeiro - Entorno da escola - rendimento
por domicilio meédio domicilios

Financeiro - Entorno da escola - coleta de Financeiro - Entorno da escola - rendimento
lixo medio mulheres responsaveis

Financeiro - Entorno da escola - criangas de | Financeiro - Entorno da escola - rendimento
0 a5 anos médio responsaveis

Financeiro - Entorno da escola - domicilios | Financeiro - Entorno da escola -
particulares e coletivos responsavel 10 a 29 anos

Financeiro - Entorno da escola - energia Financeiro - Entorno da escola - sem renda
elétrica per capta

6 Construido a partir do questionario do aluno, que é aplicado no Sistema Nacional de Avaliagdo da
Educacéo Basica (Saeb), o Indicador de Nivel Socioecondmico (Inse) € composto por oito niveis
socioecondmicos e tem como objetivo contextualizar resultados obtidos em avaliagbes e exames
aplicados pelo Inep, possibilitar acées de planejamento, monitoramento e avaliacdo de politicas
publicas, objetivando o aumento da qualidade e a equidade educacional (Brasil, 2023).
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Financeiro - Entorno da escola - idade
média mulheres responsaveis

Financeiro - Entorno da escola - setor
censitario aglomerado subnormal

Financeiro - Entorno da escola - idade
média pessoas responsaveis

Financeiro - Entorno da escola - situagao
setor censitario

Financeiro - Entorno da escola - média de
moradores domicilios particulares
permanentes

Financeiro - Entorno da escola - total
municipes

Financeiro - Entorno da escola - mulheres
responsaveis alfabetizadas

Financeiro - PIB

Financeiro - Entorno da escola - mulheres
responsaveis menos 30 anos

Infraestrutura - Banheiro

Financeiro - Entorno da escola -

Infraestrutura tecnolégica - Internet

participacao renda responsavel nos
domicilios

Financeiro - Entorno da escola - pessoas
alfabetizadas

Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

Os agrupamentos relacionados ao entorno da escola, provenientes do Censo
Demografico’ e divulgados pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE),
foram considerados como néo relevantes para o contexto da pesquisa por possuirem
periodicidade de divulgacdo muito espagada, dez anos, e por considerar o Inse
(Categoria 1) mais relevante, por estar diretamente relacionado a escola.

O Produto Interno Bruto (PIB)2 foi considerado n&o relevante pois mesmo que
um municipio apresente um PIB alto, a distribuicdo de renda entre seus municipes
pode ser desigual, sendo o fator financeiro da escola melhor associado ao Inse
(Categoria 1).

Ja os agrupamentos relacionados a infraestrutura, banheiro e internet, para o
contexto da pesquisa n&o sao relevantes, pois todas as escolas de ensino médio da
rede estadual de ensino de Santa Catarina possuem banheiro, tanto feminino quanto

masculino, e possuem acesso a internet.

7 Com periodicidade decenal, o Censo Demografico constitui a principal fonte de referéncias para o
conhecimento da populagéo brasileira, sendo que a coleta de dados abrange todas as pessoas
residentes no Territorio Nacional, com resultados divulgados para Brasil, Grandes Regiées, Unidades
da Federacdo, Mesorregides, Microrregides, Regides Metropolitanas, Municipios, Distritos,
Subdistritos e Setores Censitarios, permitindo a desagregacao das informacdes para o entorno de um
determinado local (IBGE, 2023).

8 O Produto Interno Bruno (PIB) é um indicador de fluxo de novos bens e servigos finais, medidos de
acordo com o preco final ao consumidor, representando a economia de um pais, ou de um municipio,
durante um periodo especifico (IBGE, 2024).
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O contexto deve ser levado em consideracéo, assim como visto nos trabalhos
realizados por Chinnasamy e Balasubramanian (2022a, 2022b) (india), Maheshwari
et al. (2020) (india) e Mduma (2023) (india e Tanzania), por exemplo, que
consideraram importante o fator banheiro, inclusive na desagregacao banheiro

feminino.

3.1.3 Categoria 3: Disponibilidade Sim — Relevancia Sim — Dimensao Aluno

As variaveis mais desejadas para modelos de predi¢ao sao aquelas relativas a
menor dimensao, ou seja, que possibilitam diferenciar um aluno do outro, o propenso
ao abandono daquele que ndo. Sendo assim, ilustra-se no Quadro 4, a Categoria 3,
dos agrupamentos da dimensao Aluno, que possuem disponibilidade Sim e relevancia
Sim.

Quadro 4 — Agrupamentos da Categoria 3: Disponibilidade Sim — Relevancia Sim —
Dimensé&o Aluno

Agrupamentos Agrupamentos

Abandono Financeiro - Bolsa de estudo
Carga horaria Frequéncia

Cor/Raga Género/Sexo

Desempenho Idade/Distor¢ao idade-série
Docente Identificador/Aluno
Educacao especial Municipio/Localizagédo
Engajamento aluno - Anos nessa escola Residéncia - Tipo de residéncia
Engajamento aluno - Aulas extracurriculares Tipo Ensino Médio

Estado civil Total de alunos/Sala/Escola
Etapa/Ano/Série Turno

Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

3.1.4 Categoria 4: Disponibilidade Sim — Relevancia Nao — Dimensao Aluno

O Quadro 5 ilustra a Categoria 4, da dimenséo Aluno com disponibilidade Sim

e relevancia Nao.

Quadro 5 — Agrupamentos da Categoria 4: Disponibilidade Sim — Relevancia Nao —
Dimensao Aluno

Agrupamentos
Professor por aluno

Fonte: Elaborado pelos autores (2026).
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Para o contexto da pesquisa foi considerado nao relevante o agrupamento
professor por aluno, visto que o campo total de alunos (Categoria 3), da turma e da
escola, ja representa uma caracteristica relacionada a complexidade do contexto

escolar.

3.1.5 Categoria 5: Disponibilidade Nao — Relevancia Sim — Dimensao Escola

A Categoria 5, ilustrada no Quadro 6, apresenta os agrupamentos da dimensao

Escola, que possuem disponibilidade Nao e relevancia Sim.

Quadro 6 — Agrupamentos da Categoria 5: Disponibilidade Nao — Relevancia Sim —
Dimenséo Escola

Agrupamentos Agrupamentos
Percepcbes variadas/Comunidade escolar - | Percepcgdes variadas/Responsavel escola -
Clima escolar Sobre expectativas

Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

Ambos os agrupamentos foram listados no trabalho de Wongvorachan, He e
Bulut (2023) e sao relativos a um banco de dados de escolas dos Estados Unidos da
América (EUA).

As percepgdes do conselheiro sobre as expectativas do professor, do
conselheiro e do diretor, apresentando as percepcgdes dentre os profissionais de
educacao atuantes nas escolas, assim como também a percepcdo da comunidade
escolar sobre o clima escolar, poderiam apresentar relevancia dentro do modelo de
predicdo do abandono escolar, porém, nao se encontram disponiveis para a rede

estadual de ensino catarinense.

3.1.6 Categoria 6: Disponibilidade Nao — Relevancia Sim — Dimensao Aluno

A Categoria 6, ilustrada no Quadro 7, apresenta os agrupamentos da dimenséao

Aluno, que possuem disponibilidade Nao e relevancia Sim.

Quadro 7 — Agrupamentos da Categoria 6: Disponibilidade Nao — Relevancia Sim —
Dimensé&o Aluno
| Agrupamentos | Agrupamentos
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Engajamento/Aluno - Atrasado Percepc¢des variadas/Aluno - Sobre emprego

Engajamento/Aluno - Em relagédo a escola Percepgdes variadas/Aluno - Sobre entrar na
faculdade

Engajamento/Aluno - Frequéncia que nao faz Percepgdes variadas/Aluno - Sobre familia

tarefa conseguir pagar faculdade

Engajamento/Aluno - Horas gastas estudo por Percepgdes variadas/Aluno - Sobre trabalhar ser

dia mais importante

Engajamento/Aluno - Sem material Percepgdes variadas/Aluno - Sobre utilidade
cientifica

Engajamento/Aluno e familiar - Leitura com pais | Percepg¢des variadas/Familia - Quao longe
pensam que o aluno chegara

Engajamento/Familia - Se olham o material Refeicdes domésticas por dia

Engajamento/Familia - Se procuram a escola Relacionamento/Aluno - Amigo querer ir para
faculdade

Engajamento/Familia - Se sao contactados Relacionamento/Aluno - Amigo ser frequente

sobre comportamento

Financeiro - Assisténcia governamental Relacionamento/Aluno - Amigo tem interesse na
escola

Financeiro - Classificagédo baixa renda Relacionamento/Aluno - Amigo tira boas notas

Financeiro - Renda familiar - Principal fonte Residéncia - Se mora com os pais

Financeiro - Renda familiar bruta Responsavel - Base de violéncia (mae)

Financeiro - Renda mensal familiar Responsavel - Escolaridade

Financeiro - Responsavel financeiro Responsavel - Estado civil

Financeiro - Situacdo financeira Responsavel - Profissao

Ocupacao/Aluno Reunides de pais e professores

Percepgdes variadas/Aluno - Esta certo que se Socioeconémico
formara no EM
Percepgdes variadas/Aluno - Pertencimento Tamanho da familia
escolar
Percepcgdes variadas/Aluno - Quao longe pensa
chegar

Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

Variaveis na dimensao aluno apresentam caracteristicas individualizadas e se
mostram potencialmente relevantes, como uma forma de amplificar a eficiéncia dos
modelos. Porém, variaveis da dimensao aluno nao estao disponiveis publicamente,
além disso, nem sempre estdo disponiveis nos bancos de dados das instituicdes ou
mantenedoras. Como € o caso das aqui listadas, que ndo se encontram no banco de
dados da SED/SC.

Agrupamentos de engajamento do aluno: se o aluno chega atrasado, em
relacado a escola, a frequéncia que nao faz tarefa, horas gastas com estudo por dia e
se vai para a aula sem material, assim como suas percepg¢des: se considera que ira
se formar no ensino médio, de pertencimento escolar, quao longe pensa chegar em

relacdo aos estudos, sobre entrar na faculdade, sobre conseguir pagar a faculdade,
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sobre a utilidade cientifica, sobre emprego e sobre trabalhar ser mais importante do
que estudar, foram indicados no trabalho de Wongvorachan, He e Bulut (2023).

Assim como agrupamentos listados no mesmo trabalho de Wongvorachan, He
e Bulut (2023), que envolvem o relacionamento do aluno com o amigo mais proximo:
se quer ir para a faculdade, se é frequente, se tem interesse na escola e se tira boas
notas.

Mduma (2023) apresenta o engajamento da familia: se procuram a escola, se
participam de reunides de pais e professores, se olham o material escolar, se leem
com o aluno, e o trabalho de Wongvorachan, He e Bulut (2023): se os pais séo
contactados sobre comportamento e quéo longe acham que o aluno chegara.

O nivel de escolaridade dos pais também foi apontado nos trabalhos de
Wongvorachan, He e Bulut (2023) e Krlger, Britto Jr. e Barddal (2023), e nesse ultimo
ainda aparecem variaveis ligadas aos responsaveis, como estado civil, profissao e se
o aluno mora com eles.

Demais variaveis ligadas ao financeiro, socioeconémicas, ocupagao do aluno,
tamanho da familia, refeicdes por dia e se a mae esta presente em bases de violéncia
também foram elencadas nos trabalhos relacionados, porém nao se encontram
disponiveis nas bases de dados da rede estadual de ensino catarinense.

A Categoria 6 apresenta informagdes qualitativas, sobre o aluno e sua familia,
e apresenta potencial para contribuir significativamente na construgdo de modelos da

Ciéncia de Dados eficazes no seu proposito, predizer o abandono.

3.1.7 Categoria 7: Disponibilidade Nao — Relevancia Nao

A Categoria 7, ilustrada no Quadro 8, apresenta os agrupamentos das

dimensdes Escola e/ou Aluno, que possuem disponibilidade Nao e relevancia Nao.

Quadro 8 — Agrupamentos da Categoria 7: Disponibilidade Nao — Relevancia Nao

Agrupamentos Agrupamentos

Dependéncia administrativa - estudo prévio Financeiro - Taxa de matricula

Desempenho - GPA Financeiro/Escola - Repasse de verbas (escola)
Desempenho - IDESP Financeiro/Escola - Valor repasse verbas
Desempenho prévio - Processo seletivo Infraestrutura - Sala privada meninas
Desempenho/Dependéncia Matricula curso superior posterior

Engajamento aluno - Aulas religiosas Reserva de vagas por cotas

Informacao & Sociedade: Estudos, Jodo Pessoa, v. 35, 2025.



Engajamento/Aluno - Curso matematica extra Responsavel (guardiao)

Financeiro - Aumento taxa de matricula Tempo entre conclusao do ensino fundamental
e ingresso no IFRN

Financeiro - Desconto na matricula Titulacao

Financeiro - Grupo social (casta) Vulnerabilidade (IPVS)

Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

Os agrupamentos apresentados na Categoria 7 sdo todos muito especificos ao
contexto em que os modelos propostos pelos autores relacionados estavam atuando,
e nao condizem ou nao sao significativos para o contexto da rede estadual de ensino
de Santa Catarina.

Agrupamentos de casta e guardido, por exemplo, sao listadas nos trabalhos de
Chinnasamy e Balasubramanian (2022a, 2022b), Masood e Begum (2022) e Mduma
(2023), s&o ligadas & situagdo apresentada na india e/ou na Tanzania e ndo condizem
com o contexto catarinense, assim como a escola possuir sala privada para meninas.

Variaveis ligadas ao financeiro da escola n&o foram consideradas relevantes,
pelo fato de que todas as escolas da rede estadual de ensino possuem a propria
SED/SC como mantenedora.

Outros agrupamentos também sio especificos aos trabalhos em que foram
utilizados, como por exemplo a situacdo da matricula em curso de ensino superior em
fevereiro 2016, interesse em curso extra de matematica e o desempenho no Grade
Point Average (GPA)?, apresentadas no trabalho de Wongvorachan, Hee Bulut (2023).

Também sdo especificos do contexto utilizado no trabalho de Lopes Filho
(2021), o indice Paulista de Vulnerabilidade Social (IPVS)'® da escola e o indice de
Desenvolvimento da Educacgdo do Estado de S&o Paulo (IDESP)', assim como a
titulacao, no trabalho de Souza (2020).

O contexto educacional dos institutos federais, nos quais o ingresso no ensino
médio é realizado via prova/processo de selegdo traz agrupamentos relativos ao

conceito obtido nas provas do processo seletivo e reserva de vagas por cotas, do

9 O Grade Point Average (GPA), média de pontos das notas, utilizado por muitas instituicdes no mundo,
com uma escala de 1 a 5, visa aferir um valor para o desempenho académico do aluno ao longo de
uma etapa dos seus estudos (Sumares, 2024).

10 O indice Paulista de Vulnerabilidade Social (IPVS) é uma combinagdo das dimensdes
socioecondmicas e demograficas do Estado de Sdo Paulo, que classifica os setores censitarios em
seis grupos de vulnerabilidade social (Alesp, 2004).

11 O indice de Desenvolvimento da Educagdo de S&o Paulo (IDESP) é um indicador da qualidade de
ensino da rede estadual de ensino paulista (S&o Paulo, 2008).
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trabalho de Silva (2021), o tempo de conclusao do ensino fundamental e ingresso no
Instituto Federal do Rio Grande do Norte (IFRN) e o numero de dependéncias em
portugués e matematica, do trabalho de Barros et al. (2019).

Agrupamentos relativos a dependéncia administrativa do estudo prévio do
aluno, utilizados nos modelos relativos aos institutos federais e de instituicdo que
oferta somente o ensino médio integrado a educacao profissional, como visto nos
trabalhos de Barros et al. (2019), Silva (2021) e Souza (2020), ndo foram considerados
como relevantes, visto a grande maioria dos alunos do ensino médio da rede estadual
de ensino de Santa Catarina serem provenientes de escolas publicas.

Ja agrupamentos relativos a taxa, aumento e desconto de matricula, assim
como se os alunos sao envolvidos com aulas religiosas, listadas no trabalho de
Kriager, Britto Jr. e Barddal (2023), condizem ao contexto de um trabalho aplicado a
rede privada de ensino.

Posto isso, e tendo todos os passos descritos por Bardin (2009), como
essenciais para a analise de conteudo, sido executados, sendo eles: exploragdo do
material, agrupamento e classificagcdo em categorias, interpretacao, segue a sintese
e conclus&o dos achados:

Os agrupamentos da Categoria 1 (Disponibilidade Sim — Relevancia Sim —
Dimensao Escola) e da Categoria 3 (Disponibilidade Sim — Relevancia Sim —
Dimensao Aluno) podem ser considerados na aplicagdo de modelos de predicéo do
abandono escolar dos alunos no ensino médio da rede estadual de ensino de Santa

Catarina.

4 CONSIDERAGOES FINAIS

A analise de conteudo, por meio de suas técnicas para tratamento dos dados,
neste contexto predominantemente qualitativo, possibilitou que o processo de
escolha/selecdo das variaveis a serem consideradas na aplicagcdo de modelos de
predicao do abandono escolar dos alunos no ensino médio da rede estadual de ensino

de Santa Catarina seguisse um fluxo coerente e estruturado.
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Ao integrar principios da organizacdo do conhecimento, da Ciéncia da
Informacao, a logica estatistica, da Ciéncia de Dados, esta pesquisa evidencia o
potencial da abordagem interdisciplinar na constru¢do de modelos preditivos.

A exploragao do material bibliografico permitiu listar variaveis citadas pelos
autores dos trabalhos relacionados com o abandono escolar no ensino médio. O
agrupamento das variaveis, juntamente com a atribuicdo de caracteristicas/condigdes
(Disponibilidade, Relevancia e Dimens&o), possibilitou sua classificagdo em
categorias, resultando em uma sistematizagao inicial das variaveis identificadas na
literatura para o contexto investigado.

Por meio da interpretacdo de cada uma das categorias, tendo os pesquisadores
conhecimento e dominio do contexto, primordial na analise de conteudo, chegou-se a
sintese e conclusédo dos achados, indicando que os agrupamentos da Categoria 1
(Disponibilidade Sim — Relevancia Sim — Dimensdo Escola) e da Categoria 3
(Disponibilidade Sim — Relevancia Sim — Dimensdo Aluno) reunem variaveis com
potencial para subsidiar etapas de modelagem preditiva do abandono escolar dos
alunos no ensino médio da rede estadual de ensino de Santa Catarina.

Observa-se ainda que os agrupamentos da Categoria 5 (Disponibilidade Nao —
Relevancia Sim — Dimensédo Escola) e da Categoria 6 (Disponibilidade Nao —
Relevancia Sim — Dimensdo Aluno) representam um conjunto de variaveis que
poderao subsidiar pesquisas futuras voltadas a incorporacdo de novas informacdes
em modelos preditivos, mediante etapas posteriores de coleta e modelagem.

Os resultados obtidos permitem responder a questdo que orientou esta
pesquisa ao demonstrar que a selecao de variaveis para modelos preditivos pode ser
conduzida por meio de um processo sistematico de andlise de conteudo,
fundamentado na literatura, contextualizado a realidade investigada e apoiado na
interpretacdo do pesquisador. Dessa forma, o estudo alcanga seu objetivo ao
apresentar a aplicagdo da analise de conteudo como estratégia para exploragao,
organizagao e selecao de variaveis voltadas a modelagem preditiva do abandono
escolar.

Como contribuigdo para a Ciéncia da Informacéo, esta pesquisa evidencia que
a analise de conteudo pode apoiar processos de organizagao, sistematizacéo e

selecao de informagdes para utilizagado em modelos de Ciéncia de Dados, ampliando
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as possibilidades de integracdo entre esses dois campos. Ao apresentar uma
sistematizacéo inicial das variaveis identificadas na literatura e sua contextualizagao
para a rede estadual de ensino de Santa Catarina, o estudo oferece um referencial
metodoldgico que podera subsidiar pesquisas futuras voltadas a selegao de variaveis

e a construgdo de modelos preditivos em diferentes contextos educacionais.
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