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RESUMO

O presente trabalho consistiu na aplicagao dos fundamentos da analise de agrupamento, através
da combinagdo dos algoritmos hierarquico e nao hierarquico. Para este fim uma base de dados
contendo escolas publicas estaduais e municipais da regido Sudeste do Brasil foi utilizada, além
da linguagem de programacdo Python na parte pratica do trabalho. Objetiva-se com este
trabalho, aplicar os fundamentos e técnicas de analise de agrupamentos em uma base dados
educacionais, a saber, escolas publicas da educacao bésica da regido Sudeste do Brasil, gerando
grupos homogéneos de escolas.. Conclui-se que ¢ possivel fazer a segmentacdo dos dados,
tendo os grupos gerados carateristicas diferentes entre si, contudo, o algoritmo hierarquico tem
um alto custo computacional e ndo ¢ vidvel para um grande conjunto de dados.

Palavras-chave: Analise de agrupamento; escolas publicas; desempenho escolar; segmentacao
de dados.

ABSTRACT

The present work consisted in applying the fundamentals of cluster analysis through the
combination of hierarchical and non-hierarchical algorithms. For this purpose, a database
containing state and municipal public schools from the southeastern region of Brazil was used,
in addition to the Python programming language for the practical part of the work. The objective
of this work is to apply the principles and techniques of cluster analysis in an educational
database, namely public schools of basic education in the Southeast region of Brazil, generating
homogeneous groups of schools. It is concluded that it is possible to perform the segmentation
of the data, with the generated groups having different characteristics among themselves.
However, the hierarchical algorithm has a high computational cost and is not feasible for a large
data set.

Keywords: Cluster analysis; public schools; school performance; data segmentation.



SUMARIO

1 INTRODUGAOQ ...cuuiitncinscississsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssmssssssssssssssssssssssss 4
2 REVISAO BIBLIOGRAFICA.......cuoovueereeresressessessessessesssssssssssessessessessessessessessssassessesses 6
2.1  Objetivos 6
2.2 Avaliacio dos dados 7
2.2.1  Tipo € NUMETO das VATIAVEIS .....ccvieierrieiiriieieiienieetesieetesteestesseesesseessessaesseeseensessseseessensesssesseensennes 7
2.2.2  Tamanho AMOSTIAL....c..coeriiiiiiiiieinee ettt ettt ettt b e eb e b bbbt s bt bbb sbe e eaeeene 7
R B B o3 (<] 0% 34 U3 PSR 8
2.2.4  Medidas de SIMIlaridade ...........c.ooieiiiieiiiiee et 8
2.2.5 Padronizagao dOS A0S .......cceeeeuiiiiiieiiieiiieiteeieesieeeteetee st e st e et e b e e e e stbeebeesraeebeesrbeereesbeeseennnas 12

23 Suposicoes 12
2.3.1  EXIStENCIA AE @SIIUIUIA .....eiiitieiiietieie ettt ettt ettt et e e te e e es e et e eseeeeeneesneeneesaeeneennean 12
2.3.2  Representativa da aIMOSIIA .......ccueeuieiiieieiie ettt ettt ettt et b e te e et eneeseeeeenaeas 13
2.3.3  MulticOlNE@Aridade .......coueeiiiiieiiiiei ettt st s 13

24 Agrupamentos e avaliacdo 13
2.4.1  AlZOTitmOS de agrUPAMENTO.....cuiruieiieuierieeiierie ettt et ettt et e et et e es e ste e e ebe et e saee bt saeenaeeneesbeeneenbeas 13
2.4.2  Avaliagao dOS TeSUITAAOS. ....cuveerieiiiieiieiie ettt ettt ettt s eebe e tb e e beestaeebeesraeenteesebeeeeennnas 16

2.5 Interpretacio dos agrupamenos 17
2.6  Validacao e perfilamento dos agrupamentos 18

3 METODOLOGIA ......uuuiiiuiinnniinssnnissnnessssnsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssasss 19
3.1 Fonte de dados 19
3.2 Ferramentas 20
33 Aplicacao 20

4 RESULTADOS.....utiiiiicnninnnnrsssssnssssassssssnsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssasss 21
5  CONSIDERACOES FINALIS ......cceceereuerereresnesessssesesssesessessssssssssesssssssessssessssessssssesesses 29
REFERENCIAS.....coiiueimesmesesssscsssssssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssesess 31




1 INTRODUCAO

A geragdo de informagdes tem sido intensificada nos ultimos anos, sendo necessario
até a adog¢do de novos modelos de armazenamento para elas, como datalakes. Além da
engenharia e arquitetura necessaria para comportar todo o novo volume gerado de dados, novas
ferramentas para a andlise e visualizagdo também se popularizaram, como o Power BI e
Tableau. Ainda que tais ferramentas tenham se popularizado e contem com algumas
propriedades para a manipulagao dos dados, linguagens de programagao, como R e Python, sdo
amplamente empregadas para grandes volumes e em casos que os softwares ainda apresentam
limitagdo, como em andlise especificas, como a de cluster, e até mesmo analise estatisticas,

campo em que a linguagem R se destaca.

A gama de utilizacdo das linguagens de programagdo ¢ vasta e passa pela
visualizag¢do, manipulagdo e limpeza de dados, contando com muitas bibliotecas para cada um
desses topicos, que facilitam seu uso. Ainda € possivel contar o suporte da comunidade em caso

de davidas quanto a sua utilizagao.

Os dados podem ser utilizados de diferentes formas, sendo com uma andlise
simples, como a sua visualizagdo por meio de um grafico em barras ou a confirmagao de uma
tendéncia por meio de um grafico de dispersdo. Contudo, ha casos que possa ser necessario um
estudo mais profundo do conjunto de dados. Uma aplicagdo possivel € a separacao de um banco
de clientes em grupos, o que pode ajudar na criagdo de campanhas e anuncios especificos para

cada um dos grupos, esse uso de dados ¢ chamado de anélise de cluster.

De maneira mais formal, pode-se definir a analise de cluster ou agrupamentos como
a juncao de objetos fundamentada nas caracteristicas deles. O principal objetivo ¢ a formacao
de grupos que tenham elementos parecidos entre si, homogeneidade interna, mas que cada
conjunto possua caracteristicas distintas, heterogeneidade externa. Por utilizar as relagdes entre
as carateristicas dos objetos em estudo para fazer a separacdo dos grupos, a generalizacdo dos
agrupamentos gerados, e suas carateristicas, depende da representatividade da amostra em

relacdo a populacao (HAIR Jr. et al., 2009).

A partir de dados disponibilizados pelo Inep (FNDE, 2022) e dados do censo escolar
da educagdo basica (BRASIL, 2022c), que contém informagdes sobre as escolas publicas e suas
carateristicas, sera aplicado as técnicas de andlise de cluster, hierarquico e nao-hierarquico,

gerando grupos homogéneos de escolas (HAIR Jr. et al., 2009). Os dados sdo parte da avaliacao



do Programa Dinheiro Direto na Escola (PDDE), que tem como objetivo de contribuir para o
provimento das necessidades prioritarias dos estabelecimentos educacionais beneficiarios que
concorram para a garantia de seu funcionamento e para a promog¢do de melhorias em sua
infraestrutura fisica e pedagdgica, bem como incentivar a autogestao escolar e o exercicio da

cidadania com a participag¢do da comunidade no controle social (BRASIL, 2022b).

O monitoramento do PDDE ¢ feito por meio do Indice de Desempenho da Gestdo
Descentralizada do PDDE (IdeGES-PDDE). Ele mensura o desempenho da gestdo
descentralizada do PDDE em todo territorio nacional, com o objetivo de viabilizar iniciativas
de monitoramento e avaliagdo, orientar a agdo governamental para melhoria do desempenho do
Programa, favorecer o exercicio do controle social e reconhecer iniciativas exitosas de gestao

(BRASIL, 2022a).

O IdeGES-PDDE agrega trés indicadores relativos a dimensdes representativas do
desempenho do programa nos entes federados: adesdo, execugdo e prestacdo de contas dos
recursos. A proposta parte do pressuposto que o bom desempenho do PDDE nio ¢ alcancado
apenas quando, por exemplo, as entidades recebem os recursos. Entende-se que o desempenho
do programa em determinado ente federado apenas pode ser considerado satisfatorio se alcanca
o0 méximo de seu publico-alvo (adesdo), se os recursos sao utilizados (execugdo) e empregados

nas finalidades do programa (prestag¢ao de contas (BRASIL, 2022a).

Neste contexto, objetiva-se com este trabalho, aplicar os fundamentos e técnicas de
analise de agrupamentos em uma base dados educacionais, a saber, escolas publicas da

educacdo basica da regido Sudeste do Brasil, gerando grupos homogéneos de escolas.

O trabalho passard por cada uma das etapas da analise de agrupamento. Ela ¢
composta por seis estagios. O primeiro ¢ a definicdo do objetivo e definicdo de quais
carateristicas serdo utilizadas para avaliacao. O segundo ¢ a avaliagdo e tratamento dos dados,
além da definicdo da medida de similaridade. O terceiro concerne as suposi¢des feitas durante
a analise. O quarto consiste na definigdo do método empregado e avaliacao dos grupos gerados.
O quinto ¢ a interpretagdo dos segmentos e o sexto ¢ a validagao dos perfis gerados (HAIR Jr.

et al., 2009).



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA — ANALISE DE AGRUPAMENTOS

De acordo com Hair Jr. et al. (2009), a anélise de agrupamentos ¢ um grupo de técnicas
multivaridveis, com o principal objetivo de formar conjuntos com os objetos, baseando-se em
suas carateristicas. Como o método ndo rotula seus dados, trata-se de um método de
aprendizagem ndo supervisionado. Dessa forma, assume-se que hd uma relagao entre os objetos,
o que deve ser validado ao final do processo de formacao dos clusters.

A principal carateristica do método ¢ que cada grupo seja formado por objetos com
carateristicas muito similares entre si, mas que sejam diferentes quando comparados aos outros
grupos. Como a formagao dos clusters depende das carateristicas dos objetos, ¢ fundamental
que as variaveis utilizadas durante o processo de analise sejam representativas (HAIR Jr. et al.,
2009).

Segundo Hair Jr. et al. (2009), a criagdo dos grupos a partir da metodologia de
agrupamento pode ser repartida em seis estagios, os quais serdo abordados nas se¢des seguintes.
O processo passa nao s6 pelo processo de formagao dos grupos e escolha da resolucio, mas
também pela interpretagao dos resultados iniciais e rotulacao dos dados, por ultimo, a validagao

da solugao final, bem como a identificagdo das carateristicas dos clusters formados.

2.1 OBIJETIVOS DA ANALISE DE AGRUPAMENTOS

De acordo com Hair Jr. et al. (2009), o objetivo final ¢ a elaboracdo de grupos. Além
disso, deve-se saber qual € o problema que esta sendo abordado, ou seja, com qual fim o método
estd sendo utilizado. Como o resultado ¢ altamente dependente das variaveis selecionadas, a
sua selecdo também ¢ feita na primeira parte do processo.

A andlise ¢ comumente empregada para fins exploratdrios, mas pode-se agrupa-los em
trés objetivos, entretanto a analise ndo necessita de ficar limitada a apenas um deles. O primeiro
¢ descri¢do taxondmica, ou seja, a segmentacdo dos dados em grupos. O segundo ¢ a
simplificacdo dos dados, ao invés de usar cada observagdo para se ter compreensao do
problema, pode-se utilizar o agrupamento o qual ela pertence. Por ultimo, a analise ainda pode
ser usada para a identificagdo de relagdes, estas podem nao ser percebidas quando com as
observagoes individuais, mas quando os dados sao vistos com a estrutura simplificada que foi

obtida pelo método, novas relagdes podem ser descobertas (HAIR Jr. et al., 2009).



Segundo Hair Jr. et al. (2009), a selegdo das variaveis deve ser feita de maneira que
elas caracterizem os objetos que serdo agrupados, bem como tenha relagdo com os fins da
analise. Como ja mencionado, os grupos sdo formados com base nas varidveis de cada

observagao presente no conjunto de dados, assim, o resultado depende dessa selecao.

2.2 AVALIACAO DOS DADOS

As observacdes podem ser formadas por diferentes tipos de dados, métricos ou nao-
métricos. Além disso, pode ndo ser interessante utilizar todas as varidveis durante o processo
de agrupamento, bem como a quantidade de observagdes utilizadas e sua padroniza¢ao. Outro
ponto a ser observado ¢ a presenca de valores discrepantes e como eles devem ser tratados
durante a analise. Por ltimo, a definicdo de como as observacdes devem ser comparadas entre

si (HAIR Jr. et al., 2009).

2.2.1 Tipo e Numero das Variaveis

De acordo com Hair Jr. et al. (2009), as varidveis presentes no conjunto de dados
podem ser tanto métricas quanto nao-métricas, contudo, o método ¢ melhor empregado quando
sdo as varidveis selecionadas sdo de apenas um modelo, sendo mais comum a utiliza¢do das
métricas.

Quanto ao numero de variaveis empregadas no método, recomenda-se a utilizagao de,
no maximo, 20 variaveis. Devido ao céalculo de similaridade, que se torna insustentavel, tal
problema ¢ chamado maldi¢ao da dimensionalidade (HAIR Jr. et al., 2009).

Segundo Hair Jr. et al. (2009), o método ndo possui uma ferramenta para o auxilio na
selecdo das variaveis. Contudo, pode-se observar quais das varidveis dos agrupamentos

resultantes e fazer a replicacdo do método sem elas.

2.2.2 Tamanho Amostral

A quantidade de observagdes selecionadas esta relacionada a representatividade dos
grupos da populacdo. Caso seja de interesse da andlise a identificagdo de grupos pequenos,
deve-se utilizar uma amostra maior para facilitar a identificacdo. Além disso, ¢ importante
definir o tamanho minimo dos grupos, para que seja possivel realizar a distingdo entre um grupo

pequeno e observagdes discrepantes. Todavia, o aumento do niimero de amostras também



aumenta o célculo necessario para as medidas de similaridade e, por isso, deve-se ter cuidado

na selecdao (HAIR Jr. et al., 2009).

2.2.3 Discrepancias

Segundo Hair Jr. et al. (2009), os outliers podem ser de trés tipos: observacdes que
realmente ndo sdo representativas da populacdo, representacdes que formam grupos pequenos,
mas que ndo formam uma segmentacao interessante para analise, e, por ultimo, grupos, que
devidos a amostragem, ndo amostragem, mas que representam um segmento importante da
populagao.

Alguns métodos podem ser empregados para a detec¢ao dessas observacdes, um deles
¢ o grafico, contudo, seu emprego pode se tornar dificil conforme o nimero de observagdes, €
de varidveis, aumenta. Uma outra opc¢ao sdo os métodos empiricos, mas cabe ressaltar, que a
analise ndo deve ficar limitada a comparagao univariada, utilizando-se também a multivariada.
Além disso, pode-se empregar as medidas de similaridade entre as observagdes e os resultados
dos agrupamentos, observando os grupos que tiverem poucas observagoes. Os ultimos devem
ser avaliados com cuidado, pois, como mencionado, podem ser um segmento importante, mas

que nao foi bem representado pela amostra (HAIR Jr. et al., 2009).

2.2.4 Medidas de similaridade

De acordo com Hair Jr. et al. (2009), a comparagao entre as observacgdes ¢ fundamental
para a formacao dos agrupamentos, pois € a partir da similaridade que os objetos sao unidos em
grupos. Dentre os métodos para realizar essa comparacdo, trés se destacam: medida de
correlagdo, medida de distancia e medida de associacdo. As duas primeiras sdo usadas para

dados métricos, enquanto a ultima para dados nao-métricos.

2.2.4.1 Medidas de correlagdo

Segundo NETTLETON (2014), essas medidas representam a relacdo entre duas
variaveis, observando o padrao de comportamento entre elas. A relacdo sera positiva se quando
uma aumentar, a outra também aumentar, e negativa se uma aumentar enquanto a outra

diminuir. Também pode ndo haver relagdo entre elas.



O coeficiente de correlagdo mais comum ¢ o de Pearson, que atribui um valor de -1 a
1 para a relagdo entre as variaveis, onde -1 € a correlacao total negativa, 1 € a correlagao total
negativa e 0 para quando ndo ha correlagdo (NETTLETON, 2014). O coeficiente ¢ dado pela
equagao (1):

Z=1(xik — x_i)(xjk - x_j)

\[Zzﬂ(xik — X;)? ZZ:l(xjk - x_J)Z

rij =

(1

Sendo:
e X, = valor da variavel k para a observagao i;
e x;; = valor da variavel k para a observagéo j;
e Xx; =representa a média de todas as variaveis para o individuo i;
e Xx; = representa a média de todas as varidveis para o individuo j;

e p =representa o nimero de variaveis.

Contudo, medidas de correlacdo ndo costumar ser empregadas na criagdo dos
agrupamentos, devido ao foco da analise nao ser as relagdes dos objetos, mas, sim, suas

magnitudes (NETTLETON, 2014).

2.2.4.2 Medidas de distancia

Segundo Hair Jr. et al. (2009), as medidas de distancia representam a proximidade
entre as observagdes com base em suas variaveis. Todavia, os métodos sao medidas de
dissimilaridade devido a aumentarem para distancias maiores, dessa forma, observagdes
similares sdo representadas por valores baixos.

A medida de distancia mais comum ¢ distancia euclidiana, ela ¢ pode ser compreendida
geometricamente como a linha reta entre dois pontos em um plano, ou, dado um tridngulo
retangulo, como sua hipotenusa (HAIR Jr. et al., 2009). A distancia para duas observagdes, i €

j, e para p variaveis pode ser vista na equagao (2):
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p
di,j = Z(xik —x]'k)z (2)
k=1

De acordo com Hair Jr. et al. (2009), pode-se utilizar também a distancia euclidiana
quadrética, que ¢ dada pela soma dos quadrados da diferenca entre as observagdes, I € j, € para
p variaveis, ou seja, a mesma que a distancia euclidiana, mas sem extrair a raiz quadrada. A

equacao (3) representa essa distancia:

p
di,j = Z(xik - xjk)z (3)
k=1

Outra medida que pode ser usada na andlise de cluster ¢ a City-Block ou Manhattan,
ela é dada pela soma da diferenga absoluta das variaveis, ou, geometricamente, a soma dos
lados do triangulo retangulo. Ela ndo ¢ indicada para agrupamentos que possuem variaveis
altamente correlacionadas, pois tende a gerar resultados invalidos. Contudo, tende a ser
eficiente quando o nimero de variaveis aumenta (HAIR Jr. et al., 2009). Ela ¢ uma derivagao

da distancia de Minkowski, dada pela equacdo (4):

1
p n
4, = (Zq _ x,-k|)”) @

Se aplicarmos n = 2, chegamos na distancia euclidiana, ja para n = 1, temos a

distancia Manhattan, dada pela equagao (5):

p
di,j = Z |xik - xjk| (5)
k=1

A distancia Mahalanobis ¢ outra distancia utilizada, ela ndo é uma distancia entre dois
pontos distintos, mas entre um ponto € uma distribui¢do. Ela tem como diferencial um termo
que leva em conta as correlagcdes entre as varidveis de uma forma que pesa cada varidvel
igualmente. Dessa maneira, quando h4 uma forte correlacio entre as variaveis, a distancia sera

reduzida pela correlagdo, ja quando a correlagdo € fraca, o peso da covaridncia também sera.
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Além disso, a distancia também realiza a padronizagdo das variaveis (PRABHAKARAN,
2019).
A equacdo da distancia ¢ dada por (6):

=) 57 ) ©

A escolha de uma medida de distancia passa pela avaliagdo dos resultados gerados por
ela, pois cada medida pode gerar uma solucdo diferente. Contudo, havendo uma alta correlagao,
tanto de forma positiva quanto negativa, entre as varidveis, recomenda-se a utilizacdo da

distancia de Mahalanobis, pois consegue ajustar as correlagdes presentes (HAIR Jr. et al., 2009).
2.2.4.3 Medidas de associagdo

Segundo Everitt et al. (2011), uma forma simples de representar a semelhanca € através

da porcentagem de concordancia entre as observagoes, dada por:

_ a+d
Y a+b+c+d

(7
Sendo que:

e a representa o nimero de atributos presentes em ambos os individuos;

e ) representa o nimero de atributos presentes em i, mas ndo em j;

e c representa o nimero de atributos presentes em j, mas ndo em i;

e d representa o numero de atributos ausentes em ambos os individuos.

A equacdo (7) acima representa a medida de semelhanga do coeficiente de
correspondéncia simples, ja a medida de distancia ¢ dada por seu complementar, ou seja, dada

pela equagdo (8):

b+c

I —— 8
4y a+b+c+d ®
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De acordo com Everitt et al. (2011), outro coeficiente ¢ o de Jaccard, no qual os

atributos ausentes comuns nao sao considerados, dada pela equacao (9):

a

Sy=a¥bre )

2.2.5 Padronizac¢ao dos dados

Segundo Hair Jr. et al. (2009), as variaveis presentes nos dados podem apresentar
escalas diferentes, além de grande dispersdo. Tais ocorréncias podem influenciar a solucdo e ¢
recomendavel que a padronizagdo seja feita antes de calcular as similaridades.

O método mais comum de padronizagdo ¢ a subtracdo da média e divisdo pelo desvio
padrdo para cada variavel. Dessa forma, a variavel convertida terd média 0 e desvio de padrao,
o que facilita a analise dos dados. Esse método ¢ chamado de score padrdo ou z-score. Outros
métodos comuns de padronizacdo s3o: a divisdo da variavel pela amplitude, de forma que os
valores finais irdo de -1 a 1, a divisao pela média, resultado na variavel padronizada ter média
1, e a divisdo pelo desvio padrao, resultando na variavel padronizada ter desvio padrao 1. Os

métodos (HAIR Jr. et al., 2009).
2.3 SUPOSICOES PARA A ANALISE DE AGRUPAMENTOS

De acordo com Hair Jr. et al. (2009), ao se trabalhar como a analise de agrupamento
deve-se sempre lembrar que ela ndo ¢ método estatistico, mas, sim, uma forma de avaliagdo das
carateristicas das observagdes com base nas variaveis escolhidas. Dessa forma, o cuidado com
a representatividade da amostra, a pressuposi¢ao de uma estrutura e multicolinearidade entre as

variaveis, sao fundamentais para a obtencao de um bom resultado.
2.3.1 Existéncia de estrutura
Como a analise tem como objetivo a separagdao dos dados em grupos, a primeira

suposicao feita ¢ que ha uma diferenga significativa entre os dados que permita separa-los em

clusters e que cada um destes possua carateristicas distintas (HAIR Jr. et al., 2009).
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2.3.2 Representativa da amostra

Segundo Hair Jr. et al. (2009), de forma geral, uma amostra ¢ usada durante a analise.
Assim, os agrupamentos gerados no processo refletem os dados de entrada e sé terdo validade
se a amostra for representativa do que € encontrado na populagdo. Os dados utilizados podem
conter outliers, que podem ser tanto discrepancias verdadeiras ou apenas falhas durante o
processo de amostragem, e sua remocao pode introduzir viés ao resultado e exclusdo de um

grupo existente na populagao.

2.3.3 Multicolinearidade

Se houver uma forte relagdo entre as variaveis, deve-se fazer uma selecdo de forma
que elas ndo distorcam o resultado, pois caso um grupo de variaveis tenha uma grande
correlagdo e seja numeroso, ele ird funcionar como um peso na criagdo dos agrupamentos das
observagdes. Dessa forma, ¢ necessario que as variaveis sejam escolhidas em nimero igual de
acordo com o grau de correlagdo existente entre elas. Outra forma, ¢ usar uma medida de

distancia que faca a compensacdo da correlagdo existente entre elas (HAIR Jr. et al., 2009).

2.4 FORMACAO DOS AGRUPAMENTOS E AVALIACAO

De acordo com Hair Jr. et al. (2009), a primeira decisdo para a realizacdo do
agrupamento ¢ qual o método a ser utilizado. A partir do resultado obtido, a proxima etapa ¢ a
avaliacao de possiveis outliers gerados e a reaplicagdo do método, caso decida-se pela sua
eliminagdo. Por ultimo, a escolha do niimero de clusters da solucdo, de forma similar, pode-se

realizar testes e observar a mudancga no resultado.

2.4.1 Algoritmos de agrupamento

Os dois métodos mais comuns de agrupamento sao o hierarquico e o nao hierarquico.
Ambos tém o mesmo objetivo, mas fazem isso de forma diferente. O primeiro come¢a com
todas as observagdes sendo agrupamentos separados € em cada etapa realiza a jungao de dois
deles, até que haja apenas um. Ja no segundo algoritmo, hé a definigdo prévia do numero de

agrupamentos e o conjunto de dados ¢ formado com base nessa decisdo (HAIR Jr. et al., 2009).
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2.4.1.1 Algoritmos hierarquicos

Segundo Hair Jr. et al. (2009), o algoritmo hierarquico envolve uma série de etapas, n
— 1, na qual n é o nimero de observagdes do conjunto de dados. O processo pode tanto acontecer
de forma aglomerativa, em que cada etapa envolve a juncdo de duas observagdes em um grupo,
até que a obtenc¢ao de um unico grupo. Também pode-se usar o método divisivel, que € o inverso
do método aglomerativo, parte-se de um tinico grupo até chegar em grupos que contenha apenas
uma observacao.

O processo de aglomeragdo tem inicio com todas as observagdes em agrupamentos
separados, a proxima etapa ¢ a jun¢do dos dois agrupamentos mais similares de acordo com a
medida escolhida, o ciclo se repete até que um unico seja obtido (HAIR Jr. et al., 2009).

De acordo com Hair Jr. et al. (2009), contudo, quando os agrupamentos a serem
comparados possuem mais que uma observacao, deve-se decidir de que maneira a comparagao
deve ser realizada. Alguns métodos que podem ser utilizados sdo: método da ligagao individual,
método da ligacdo completa, método da ligagdo média, método do centroide e método de Ward.

O método da ligacao individual, também conhecido como método do vizinho mais
proximo, utiliza a distancia entre os elementos mais proximos de cluster como a similaridade
entre os agrupamentos. Esse método tende a gerar grupos encadeados e desiquilibrados
(EVERITT, B.S. et al., 2011).

O método da ligacdo completa, ou método do vizinho mais distante, utiliza a menor
distancia entre os elementos mais distantes de cada conjunto como a similaridade entre os
agrupamentos. Esse método tende a gerar clusters compactos, no qual a similaridade dentro do
grupo ¢ dada pelo seu didmetro (HAIR Jr. et al., 2009).

O método da ligacdo média, utiliza a média das distancias entre todos os pares de
observagdes de cada grupo como similaridade entre os agrupamentos. Tende a juntar
agrupamentos com pequenas variagdes (EVERITT et al., 2011).

O método do centroide usa a distancia entre os centroides dos agrupamentos como
medida de similaridade. Como o seu valor ¢ recalculado a cada juncdo, pode gerar resultados
confusos, mas sao menos afetados por discrepancias (HAIR Jr. et al., 2009).

De acordo com Hair Jr. et al. (2009), o método de Ward seleciona os dois aglomerados
que tiverem a menor soma de quadrados feita com todas as varidveis como medida de
similaridade. Em cada etapa, o par que apresentar a menor soma de quadrados serd combinado.

Essa alternativa tende a gerar agrupamentos de mesmo tamanho, pois como o método visa a
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reducdo da variagdo interna, os clusters que tiverem poucas observacdes serao favorecidos.

Contudo, a identificagdo de grupos pequenos torna-se dificil.

k

DD G =X) = ) m(®=X) + ) > (e - %)’ (10)

J=11i€G; j=1 j=11i€Gj
2.4.1.2 Algoritmos nao hierarquicos

Esses algoritmos t€ém como base a definicdo do nimero de agrupamentos de maneira
que eles possuam coesdo interna e diferencga externa. O processo consiste na defini¢do de um
ponto inicial para o grupo, a semente. A proxima etapa ¢ a atribuicao de uma observagao a um
cluster com base na similaridade, conforme o decorrer do processo, as observagdes podem ser
redistribuidas entre as particoes (BUSSAB et al., 1990).

Segundo Hair Jr. et al. (2009), a definicdo da semente pode acontecer tanto de maneira
aleatoria quanto ser predefinida. O primeiro método tem como vantagem sua simplicidade, mas
ao custo de baixo desempenho. J4 o segundo envolve certo conhecimento que pode vir tanto de
um conhecimento sobre os perfis dos agrupamentos, quanto da analise exploratéria dos dados.
Um dos meios possiveis € a utilizagdo do método hierarquico, por meio do qual pode-se usar
os centroides dos agrupamentos resultantes como sementes.

Dentre as opg¢des de métodos de atribuicao, a mais popular € o k-means. Ele divide os
dados no nimero de grupos predefinidos e redistribui as observagdes entre as particdes até que
algum critério previamente estabelecido seja alcancado (HAIR Jr. et al., 2009).

Existem trés opgdes quanto a atribui¢do de uma observacao a um agrupamento. A
primeira ¢ o método sequencial, que consiste na definicdo de uma semente ¢ a inclusao de todas
as observacdes que estdo a uma determinada distancia da semente e assim sucessivamente. A
segunda, paralela, considera todas as sementes na definicdo da observagao a um grupo, dessa
forma, a observacdo fard parte do grupo da semente com a qual tiver maior proximidade. Por
ultimo, o método de otimizagao permite que a observacdo mude de agrupamento caso ela se
torne mais proxima de uma parti¢do do que a qual foi originalmente direcionada (HAIR Jr. et

al., 2009).

2.4.1.3 Decisao sobre a aplicacao de cada algoritmo
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Segundo Hair Jr. et al. (2009), a escolha entre os métodos passa pela avaliagdo do
problema, bem como as vantagens e desvantagens de cada algoritmo.

O método hierdrquico tem como vantagens a sua simplicidade, a ampla gama de
medidas de similaridade e a velocidade, ¢ possivel analisar diferentes solugdes de
agrupamentos, seja avaliar outros métodos de ligagdo, medidas de similaridade ou o nimero de
agrupamentos. Contudo, o método também possui suas desvantagens, incluindo a combinagao
permanente, ndo sendo possivel a mudanca de uma observagdo para outro agrupamento, a
suscetibilidade a presenca de valores discrepantes, bem como o alto custo de processamento
conforme o numero de amostras aumenta (HAIR Jr. et al., 2009).

De acordo com Hair Jr. et al. (2009), o algoritmo nao hierdrquico, por sua vez, € menos
vulneravel a discrepancias, medidas de distancia utilizadas e amostragem incorreta. Outra
vantagem € a possibilidade de se trabalhar com um grande volume de dados e a mudanga de
agrupamento das observagdes durante o processo. No entanto, para obtencdo de bons
resultados, melhores do que quando comparado ao hierdrquico, ¢ necessario que as sementes
sejam definidas, e, mesmo que elas sejam definidas, ndo ha garantias que o resultado obtido
seja 6timo, o resultado deve ser validado ao final do processo. Outra desvantagem € a de que o
algoritmo k-means tende a produzir agrupamentos esféricos e de mesmo tamanho. Por ltimo,
o método ndo hierarquico nao ¢ eficiente na criagao de diferentes solugdes, pois cada solugao ¢
uma analise separada, diferentemente do que acontece no hierarquico.

Uma opg¢ao ¢ combinacdo dos dois métodos. Utiliza-se o algoritmo hierarquico para a
definicdo de um conjunto de solugdes e do niimero de agrupamentos, valores discrepantes
também podem ser removidos durante essa etapa. As amostras restantes sao empregas no
método nao hierarquico tendo como base as observagdes da etapa anterior, incluindo a geragao
das sementes em fung¢@o dos centroides dos agrupamentos do método hierarquico (HAIR Jr. et

al., 2009).

2.4.2 Avaliacao dos resultados

Segundo Hair Jr. et al. (2009), antes da avaliagdo de uma possivel solucao, € necessario
observar as carateristicas dos agrupamentos formados. Grupos com apenas uma ou poucas
observagdes devem ser analisados, se ndo representarem um segmento importante dentro do
conjunto de dados, devem ser descartados e o algoritmo deve ser aplicado novamente. O
processo pode se repetir algumas vezes até a identificagdo de todos os objetos a serem

descartados.
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A definicdo do ntimero de grupos a serem formados é outra questdo importante na
defini¢do de uma solugdo. No algoritmo hierarquico pode ndo haver um indicio claro de qual
seria 0 melhor nimero de agrupamentos, ja para o ndo hierarquico, tal nimero deve ser
previamente definido (HAIR Jr. et al., 2009).

De acordo com Hair Jr. et al. (2009), esse critério ¢ conhecido como regra de parada e
tem como base o aumento de heterogeneidade, isto €, a diferenca entre as observagdes presentes
em determinado agrupamento. Se houver um aumento elevado nesse valor, o conjunto anterior
¢ um bom candidato para solucao final.

As regras de parada podem ser divididas em duas classes, uma delas ¢ a medida de
mudanga de similaridade e a outra ¢ a medida direta de heterogeneidade. A primeira utiliza
algum critério de similaridade e observa a sua variagdo entre o nimero de agrupamentos
gerados. Caso haja uma alteracdo nessa medida entre as solucdes, tem-se um indicio que a
versao anterior a jun¢do ¢ uma boa candidata como solugdo final. Contudo, ¢ comum que haja
mais de um ponto com grande mudanca de heterogeneidade, para esses casos, a decisdo cabe
ao pesquisador. A regra mais comum para essa classe ¢ a de mudanca percentual na
heterogeneidade. Na segunda classe usada para fazer a avaliagdo, visa-se fazer a medicao de
heterogeneidade para cada solucdo de agrupamento para entdo tomar uma decisdo quanto ao

numero final de clusters (HAIR Jr. et al., 2009).

2.5 INTERPRETACAO DOS AGRUPAMENOS

Segundo Hair Jr. et al. (2009), a etapa de interpretagdo dos grupos gerados tem como
objetivo tragar um perfil das solu¢des geradas de maneira que seja possivel comparar as suas
carateristicas entre os clusters, bem como entre outras possiveis solu¢des. Uma opcao de andlise
¢ uma observacao dos centroides dos conjuntos. Caso os dados tenham passado por
processamento, os resultados a serem analisados sdo os das varidveis originais. Contudo,
conforme aumenta-se o nimero de variaveis observadas ou de agrupamentos, a avaliacao por
meio pode ser dificil. Assim, pode-se empregar um meio visual, como um grafico para o estudo
das particularidades de cada solucao.

A interpreta¢do dos agrupamentos também pode servir de auxilio na decisdo tomar
quando a regra de parada indica mais de uma solu¢do possivel. Também ¢ possivel utilizar os
resultados obtidos para avaliar uma correspondéncia com os resultados propostos por teoria ou

experiéncia pratica. Por ultimo, caso haja a necessidade de uma diferencga significativa entre os
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conjuntos de variaveis, pode-se expandir a solucdo até que essa distingdo seja evidenciada

(HAIR Jr. et al., 2009).

2.6 VALIDACAO E PERFILAMENTO DOS AGRUPAMENTOS

A validacao dos agrupamentos ¢ uma etapa fundamental do método, pois a partir dela
¢ possivel afirmar que o foi observado dentro da solucdo representa a populacdo. Um dos
métodos para chegar a essa conclusdo ¢ a validacao cruzada. Por meio da analise de duas
amostras distintas, espera-se que a solucdo para cada uma delas gere resultados similares.
Contudo, pode ser custoso a gera¢ao de duas ou mais amostras, dificultando esse método. Uma
opcao, ¢ a divisdo da amostra em grupos e a avaliagdo de cada um deles. Ainda ¢ possivel testar
diferentes solu¢des para uma mesma amostra, bem como utilizar os centroides de uma solugado
na geracdo de outra para efeito comparativo (HAIR Jr. et al., 2009).

Segundo Hair Jr. et al. (2009), uma solucao ¢ dita muito estavel se menos de dez por
cento das observagdes sdo designadas para outro agrupamento. J& para resultados entre dez e
vinte por cento as solugdes sdo ditas como estaveis, e para valores entre vinte € vinte € cinco
por cento sdo razoavelmente estaveis.

Outro método de validagdo ¢ o emprego de outras varidveis, ndo usadas durante a
solucdo. Nesse caso, elas também devem ter comportamentos diferentes para cada agrupamento
e esse comportamento deve ter uma base tedrica ou pratica (HAIR Jr. et al., 2009).

De acordo com Hair Jr. et al. (2009), uma tltima etapa, o perfilamento, busca observar
as carateristicas dos agrupamentos através das varidveis nao utilizadas, seja durante a solugdo
ou na validacdo. As opc¢des mais comuns na elaboracdo dos perfis sdo o uso de variaveis
descritivas, como medidas comportamentais, padrdes de consumo ou carateristicas
demograficas, ou variaveis preditivas, que sao razdes hipotéticas para o agrupamento. A
primeira op¢ao baseia-se na relevancia pratica, ja a segunda deve ter um suporte teorico, pois €
uma tentativa de entender o impacto daquelas varidveis durante a formagdo. Seja qual for o
método escolhido, espera-se encontrar, por meio de andlise de discriminante ou alguma outra
técnica, diferencas no comportamento das variaveis entre os clusters.

Dessa forma, a finalidade da analise de perfil de cada agrupamento ¢ entender as
carateristicas que compdem cada um por meio de suas variaveis ¢ qual a diferenca de seu
comportamento através dos clusters, o que poderia ser usado para a previsdo da atribui¢do de

uma determinada observagao a um agrupamento (HAIR Jr. et al., 2009).
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3 METODOLOGIA

Este capitulo diz a respeito a fonte de dados que sera utilizada durante o estudo, os
detalhes de processamento e preparacao desses dados, bem como as ferramentas utilizadas para

a realizacao dessas atividades.

3.1 FONTE DE DADOS

Os dados utilizados durante este trabalho sao fornecidos pelo Inep (FNDE, 2022), além
de dados do censo escolar da educacao basica (BRASIL, 2022c¢), que contém informacgdes sobre
as escolas publicas e suas carateristicas. O conjunto de dados utilizado possui um total de 437
colunas e 35011 linhas. Devido ao grande nimero de variaveis, optou-se pela selecdo de
variaveis para que elas representassem os elementos basicos presentes em uma escola, assim,
foram empregadas 6 para a realizacdo do agrupamento, conforme a Tabela 1, além de 12 para

a validagado dos resultados, conforme Tabela 2.

Tabela 1 - Variaveis para agrupamento

Varidvel Descri¢io
MIRD Meédia da Regularidade do Corpo Docente
IdeGES fndice de Desempenho da Gestio Descentralizada

QT _MAT BAS Numero de Matriculas na Educagio Basica

QT _DOC_BAS Numero de Docentes da Educagio Basica
QT TUR BAS Numero de Turmas de Educagio Basica
Eletronicos Soma da quantidade de computadores e fablets

Fonte: FNDE 2022, BRASIL 2022¢

Tabela 2 - Variaveis de validacao

Variavel Descricao

NO_UF Nome da Unidade da Federagao

TP_DEPENDENCIA Dependéncia Administrativa
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TP_LOCALIZACAO Localizagdo

Dependéncias fisicas existentes e utilizadas na escola - Biblioteca e/ou Sala de

IN BIBLIOTECA SALA LEITURA .
- - - leitura

IN_ALIMENTACAO Alimentagdo escolar para os alunos - PNAE/FNDE

IN QUADRA ESPORTES Dependéncias fisicas existentes e utilizadas na escola - Quadra de esportes
- - coberta ou descoberta
Dependéncias fisicas existentes e utilizadas na escola - Sala multiuso (musica,

IN_SALA MULTIUSO
_ _ danga e artes)

IN_ENERGIA_REDE PUBLICA Abastecimento de energia elétrica - Rede publica
IN_AGUA_POTAVEL Fornece agua potavel para o consumo humano
IN_BANHEIRO Dependéncias fisicas existentes e utilizadas na escola - Banheiro
IN_ESGOTO_REDE PUBLICA Esgoto sanitario - Rede publica
IN_INTERNET Acesso a Internet

Fonte: FNDE 2022, BRASIL 2022c

3.2 FERRAMENTAS

A linguagem de programagao Python foi utilizada durante a parte pratica do projeto
em conjunto com algumas bibliotecas. A biblioteca Pandas permite a facil manipulacdo de
dados estruturados, que tem como base o NumPy (HARRIS et al, 2020), e pode ser combinada
com a Matplolib (HUNTER, 2007) que possibilita a constru¢ao de graficos. Ainda foi usada a
biblioteca Statsmodels (SEABOLD; PERKTOLD, 2010), que fornece modelos e testes
estatisticos, além da Scipy (VIRTANEN et al, 2020) e da Sklearn (PEDREGOSA et al, 2011)

para a implementacao do algoritmo de agrupamento.

3.3 APLICACAO

A partir dos dados selecionados, apenas da regido Sudeste e que ndo continham valores
nulos, o método hieradrquico foi empregado de duas formas diferentes. A primeira foi a
combinacao da distancia euclidiana quadratica com o método de agrupamento completo, ja a

segunda usou a distancia euclidiana com o método de agrupamento de Ward. Em ambos os
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casos foram utilizados a padroniza¢do dos dados por meio do z-score, além de terem sido
gerados dois agrupamentos em cada caso, um com trés grupos e outro com quatro.

O método ndo hierarquico foi aplicado em seguida, apenas com os resultados dos
agrupamentos de quatro grupos, usando os centroides dos agrupamentos obtidos como pontos
iniciais. Dessa forma, obteve-se duas solu¢des possiveis para o agrupamento dos dados.

Tendo os dois resultados dos agrupamentos, buscou-se fazer a interpretagdo dos
resultados e verificar se os grupos gerados em cada um dos agrupamentos eram diferentes um
dos outros com base nas carateristicas definidas para o emprego do método. Em seguida, foi
feita a andlise de perfil com base em varidveis que ndo foram utilizadas no agrupamento. A
ultima etapa foi a utilizacdo do método ANOVA para a avaliagdo da importancia das variaveis

durante a formagao dos clusters.

4 RESULTADOS

Sabendo do objetivo do trabalho, aplicar os fundamentos e técnicas de andlise de
agrupamentos em uma base dados educacionais, a saber, escolas publicas da educagio basica
da regido Sudeste do Brasil, gerando grupos homogéneos de escolas, utilizou-se das variaveis

presente na Tabela 1 no agrupamento. Contudo, antes de usa-las, é necessario fazer uma analise.

Figura 1 - Distribui¢do das variaveis padronizadas

|
i

Z MIRD 4o

Z_IDEGES 4

Z QT _MAT BAS 4

Z QT_TUR_BAS 4

Z QT_DOC_BAS 4

Z ELETRONICOS 4

Fonte: autoria propria
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Conforme visto na Figura 1, a média da regularidade do corpo docente apresenta
metade dos seus valores concentrados entre o intervalo de -1 a 1, assim como as demais
variaveis, excetuando a de eletronicos. Contudo, a outra metade fica bem distribuida no restante
do intervalo, além de conter poucas discrepancias, estas sao encontradas apenas no limite
inferior. O indice de desempenho da gestdo descentralizada possui o maior intervalo entre o
primeiro quartil e o terceiro ¢ de forma similar 8 MIRD possui as observacdes que vao até o
primeiro quartil bem distribuidas, mas as acima do terceiro quartil sdo concentradas em um
pequeno intervalo. Além disso, nao possui outliers.

Para a quantidade de matriculas, de docentes e de turmas, o comportamento ¢ bem
similar entre si, o intervalo interquartil ¢ concentrado entre -1 e 0,5, possuindo metade das suas
observagdes um pouco abaixo da média. O restante das observagdes fica concentradas no limite
superior € possui muitas discrepancias. A quantidade de eletronicos possui uma distribuicado
bastante concentrada, ficando proxima a média, excetuando-se apenas os outliers.

Entendendo a distribuicdo das varidveis, optou-se pela preservacao de todas as
observagoes devido a possibilidade de os valores com maior discrepancia em relacdo a média
formarem grupos com caracteristicas Unicas e, dessa maneira, um perfil importante poderia vir
a ser descartado.

Além disso, assume-se que as observacdes fazem parte de determinados grupos a
serem descobertos, que a quantidade de observagdes ¢ representativa da populacdo e que nao
ha multicolinearidade entre as variaveis.

Os dois primeiros agrupamentos foram gerados a partir do método hierarquico
utilizando a distancia euclidiana quadratica com o método de agrupamento completo. O
primeiro agrupamento, mostrado na Tabela 3, gerou trés grupos com comportamentos distintos.
O primeiro grupo, 0, ¢ caraterizado por ser centrado na média, apresentada como 0 devido a
padronizacao, e tem 34988 observacdes. Ja o segundo, 1, ¢ caracterizado pelo alto numero de
eletronicos e ¢ composto de 18 observacdes. O ultimo tem como carateristica o alto nimero de
docentes e tem apenas 5 observagdes. A Figura 2 oferece outro a mudanga do comportamento

em cada grupo.

Tabela 3 - Centroides dos trés grupos a partir do método completo

GRUPO Z MIRD Z IDEGES Z QT MAT BAS Z QT DOC_BAS Z QT TUR BAS Z_ELETRONICOS
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0 0.00 0.00 0.00 -0.00 0.00 -0.02
1 -0.29 -0.35 -0.90 -0.39 -1.06 44.08
2 0.18 0.02 0.25 13.64 0.17 -0.03

Fonte: autoria propria.

Figura 2 - Centroides dos trés grupos a partir do método completo
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De forma similar, foi feito um agrupamento composto de quatro grupos. O cluster 0
da etapa anterior foi dividido em dois novos clusters, o primeiro, 0, tem como caracteristica o
alto nimero de matriculas e é composto de 33 observacdes. O cluster I, ficou com o restante
das observacgdes, 34955, e tem o mesmo comportamento do cluster () gerado pelo agrupamento
com trés grupos. Os clusters 2 e 3, ndo foram alterados e sdo os mesmos representados pelos
clusters 1 e 2 do agrupamento anterior. Os centroides podem ser vistos no formato tabular,

Tabela 4, e pela Figura 3.

Tabela 4 - Centroide dos quatros grupos a partir do método completo

Z MIRD Z IDEGES Z QT MAT BAS Z QT DOC_BAS Z QT TUR BAS Z ELETRONICOS

GRUPO
0 0.74 -0.79 7.80 0.90 1.86 -0.01
1 -0.00 0.00 -0.01 -0.00 -0.00 -0.02

2 0.18 0.02 0.25 13.64 0.17 -0.03
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3 -0.29 -0.35 -0.90 -0.39 -1.06 44.08

Fonte: autoria propria.

Figura 3 - Centroide dos quatros grupos a partir do método completo
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Os dois proximos agrupamentos foram gerados a partir do método hierdrquico
utilizando a distancia euclidiana e método de Ward. O primeiro agrupamento, mostrado na
Tabela 5, gerou trés grupos com comportamentos distintos. O primeiro grupo, 0, € caraterizado
por ter um menor nimero de matriculas e de turmas quando comparado com a média, e tem
23864 observagdes. Ja o segundo, 1, tem comportamento oposto, apresentando um maior
numero de matriculas e de turmas em relagdo a média, tendo 11129 observagdes. O ultimo ¢
caracterizado pelo alto nimero de eletronicos € ¢ composto de 18 observacdes. A Figura 4

mostra o comportamento em cada grupo.

Tabela 5 - Centroide dos trés grupos a partir do método de Ward

GRUPO Z MIRD Z IDEGES Z QT MAT BAS Z QT DOC_BAS Z QT _TUR BAS  Z ELETRONICOS

0 -0.01 -0.03 -0.48 -0.12 -0.49 -0.03
1 0.03 0.07 1.02 0.26 1.05 -0.02
2 -0.29 -0.35 -0.90 -0.39 -1.06 44.08

Fonte: autoria propria.
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Figura 4 - Centroide dos trés grupos a partir do método de Ward
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Fonte: autoria propria.

De modo similar foi feito um agrupamento com quatro clusters. O primeiro cluster, 0,
¢ o mesmo do cluster 1 gerado no agrupamento anterior. J& os clusters 1 e 3, foram divididos a
partir do cluster 0 anterior, ainda possuindo um menor numero de matriculas e turmas, mas o
primeiro tem uma MIRD menor em relagdo a média, enquanto o segundo possui uma maior, o
numero de observagdes ¢ de 11358 e 12506 para os clusters 1 e 3, respectivamente. O cluster
2 nao foi alterado. Os valores dos centroides podem ser vistos na Tabela 6 € o comportamento

geral na Figura 5.

Tabela 6 - Centroide dos quatro grupos a partir do método de Ward

GRUPO Z MIRD Z IDEGES Z QT MAT BAS Z QT DOC_BAS Z QT TUR BAS Z ELETRONICOS

0 0.03 0.07 1.02 0.26 1.05 -0.02
1 -0.83 -0.10 -0.61 -0.04 -0.67 -0.03
2 -0.29 -0.35 -0.90 -0.39 -1.06 44.08
3 0.73 0.03 -0.35 -0.20 -0.32 -0.02

Fonte: autoria propria.
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Figura 5 - Centroide dos quatro grupos a partir do método de Ward
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Fonte: autoria propria.

Todos os quatro agrupamentos gerados sdao formados por grupos heterogéneos.
Contudo, quando o método completo foi aplicado houve a concentracdo das observacdes em
um unico grupo. Ja quando o método de Ward foi usado, a distribui¢do foi mais igualitaria.
Ademais, um grupo que tem como carateristica o alto nimero de eletronicos em relagdo a média
foi gerado em todos os agrupamentos.

Os agrupamentos com quatro clusters foram escolhidos para serem usados no método
ndo hierarquico por apresentarem uma melhor distribuicdo das observacdes entre os grupos. O
resultado da aplicagdo do método k-means gerou uma significativa melhoria nessa reparti¢ao
no caso do método completo, mas piorou quando se avalia o método de Ward.

Para o primeiro caso, usando o método completo, 7445 observagdes passaram do
antigo grupo 1 para o novo grupo 0, enquanto 7209 mudaram para o novo grupo 2, sendo que
20301 permaneceram no de nimero 1 € o de numero 3 nao foi alterado. O novo grupo 0 tem
caracteristicas bem distintas, tendo uma MIRD maior que a média, além da maior quantidade
de matriculas e turmas, quando comparado com a média. O grupo 1 possui 0 menor nimero de
docentes quando comparado a média e o maior IdeGES, também possui um ndamero
relativamente baixo de matriculas e turmas. J4 o grupo 2 tem o maior numero de docentes e o
menor IdeGES. O grupo 3 tem como carateristica o alto nimero de eletronicos. Os valores dos
centroides podem ser vistos na Tabela 7 e a comparagao entre os grupos pode ser vista na Figura

6.
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Tabela 7 - Centroide dos grupos a partir do método completo e do k-means

GRUPO Z MIRD Z IDEGES Z QT MAT _BAS Z QT DOC BAS Z QT TUR BAS Z ELETRONICOS
0 0.26 -0.14 1.47 0.03 1.48 -0.01
1 -0.02 0.22 -0.49 -0.47 -0.48 -0.03
2 -0.20 -0.46 -0.13 1.28 -0.17 -0.02
3 -0.29 -0.35 -0.90 -0.39 -1.06 44.08

Fonte: autoria propria.

Figura 6 - Centroide dos grupos a partir do método completo e do k-means
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No segundo caso, usando os centroides do agrupamento com o método de Ward, houve

algumas alteragdes das observacdes entre os grupos. O cluster 0 teve seu nimero reduzido para

7953 observagdes, antes era 11129, enquanto os de niimero 1 e 3 passaram para 12144 e 14986,

tendo 11358 e 12506, anteriormente e respectivamente. O comportamento geral de cada cluster

sofreu poucas mudancgas. O de nimero 0 teve seus centroides aumentados, exceto pelo IdeGES,

que foi reduzido e chegou a ficar abaixo da média. Mudanca similar ocorreu no cluster 1, em

que a quantidade de matriculas, a quantidade de turmas e o IdeGES sofreram um leve aumento,

tendo apenas a MIRD reduzida. O cluster 2 continuou o mesmo. J4 o ultimo, 3, sofreu mudancgas

similares ao cluster 1, sendo o tinico que possui o IdeGES acima da média, além de ter a MIRD

bem acima dos demais clusters. Os valores dos centroides podem ser vistos na Tabela 8 ¢ a

comparacao entre os grupos pode ser vista na Figura 7.
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Tabela 8 - Centroide dos grupos a partir do método de Ward e do k-means

GRUPO  Z MIRD Z IDEGES Z QT MAT BAS Z QT DOC BAS Z QT TUR BAS Z ELETRONICOS

0 0.03 0.07 1.02 0.26 1.05 -0.02
1 -0.83 -0.10 -0.61 -0.04 -0.67 -0.03
2 -0.29 -0.35 -0.90 -0.39 -1.06 44.08
3 0.73 0.03 -0.35 -0.20 -0.32 -0.02

Fonte: autoria propria.

Figura 7 - Centroide dos grupos a partir do método de Ward e do k-means
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Fonte: autoria propria.

A validagdo dos agrupamentos gerados foi feita com variaveis que ndo foram utilizadas
anteriormente. Para isso, foram utilizadas as variaveis que indicavam o nome da unidade da
federagdo, o tipo de dependéncia administrativa, o tipo de localizagdo, se havia biblioteca ou
sala de leitura, cozinha, quadra de esportes, sala multiuso, alimentacao, energia oriunda da rede
publica, 4gua potéavel, banheiro, esgoto oriundo da rede publica e internet.

Em ambos os agrupamentos, as variaveis de alimentacao, sala multiuso, energia, agua
potavel, banheiro e internet tiveram comportamentos bem similares entre os grupos. Nas
unidades federativas, houve uma maior diferenga entre os grupos baseado no método de Ward
do que os no método completo. O comportamento do tipo de dependéncia foi similar, o método
completo possui dois clusters de composicao similar, enquanto o método de Ward teve todos
os clusters diferentes, inclusive um com maioria estadual, o que nao aconteceu no anterior. O

tipo de localizagdo gerou um cluster quase completamente urbano em ambos os agrupamentos,
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além do cluster dos eletronicos ser composto de maioria rural. Os dois grupos restantes possuem
composi¢do diferentes entre si em ambos os métodos. Uma maior diferenca ¢ percebida na
variavel que indica se ha quadra de esporte, enquanto o método de Ward cria apenas um grupo
em que ela existe na maioria das observagdes, ja 0 método completo gera este grupo e mais um.
A presenga de esgoto ¢ bastante distinta entre os grupos, contudo em todos eles a maioria das
observagdes o possuem. Além disso, trés dos quatro grupos em cada agrupamento possuem
comportamento igual, apenas um sendo diferente. Ainda cabe ressaltar que o grupo dos
eletronicos ¢ o que possui com o menor indice.

A ultima andlise feita no trabalho foi a avaliacdo da importancia das variaveis para a
formacao dos agrupamentos por meio do método ANOVA. A varidvel de maior importancia
em ambos 0s casos foi a que indicava a presenca de eletronicos, inclusive gerando um grupo
caracterizado pela sua alta presencga, mas contendo poucas observagdes. Duas outras variaveis
tiveram grande importdncia nos dois agrupamentos, as que indicavam a quantidade de
matriculas e de turmas. Cada agrupamento ainda possuiu uma variavel especifica, o método
completo deu uma maior importancia para a quantidade de docentes, enquanto o método de
Ward teve maior influéncia da média da regularidade do corpo docente (MIRD). O IdeGES
teve pouco impacto nos dois casos, mas para o método completo ela teve maior impacto que a

MIRD.

5 CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho tinha como objetivo aplicar os fundamentos e técnicas de analise
de agrupamentos em uma base dados educacionais, a saber, escolas publicas da educagao basica
da regido Sudeste do Brasil, gerando grupos homogéneos de escolas. Para isso, a combina¢ao
do algoritmo hierarquico com o ndo hierarquico foi utilizada, sendo que na utilizacdo do
primeiro optou-se pela utilizacdo de dois métodos diferentes, o completo e o de Ward, e a
avaliacao das diferengas apresentadas pelos gerados por cada um dos métodos.

Os dois agrupamentos gerados cumpriram com o objetivo do trabalho, sendo possivel
observar diferengas nos perfis por meio das variaveis que foram utilizadas no algoritmo, mas
também com as varidveis de validagdo. Dessa forma, os dois métodos podem ser utilizados para
a simplificacdo dos dados escolares e o aprofundamento do estudo das caracteristicas que os
compdem para compreender quais as diferengas existentes entre eles.

Porém, uma limitagdo € o custo computacional do algoritmo hierarquico, sendo que o

volume de dados foi relativamente pequeno, apenas 35011 linhas. Uma opg¢do que pode ser
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analisada em outros trabalhos ¢ comparacao de resultados entre a combinacdo dos dois

algoritmos e a utilizagdo de apenas o algoritmo nao hierarquico com pontos iniciais aleatorios.
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