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Resumo

A baixa eficiéncia dos sistemas educacionais piiblicos no Brasil representa um desafio critico que demanda solucdes
inovadoras baseadas em Inteligéncia Artificial. Este artigo propée um modelo hibrido que integra técnicas de apren-
dizado ndo supervisionado, redugdo de dimensionalidade (PCA) e Andlise por Envoltoria de Dados (DEA) para
avaliar a eficiéncia de sistemas educacionais complexos. Utilizando dados do Sistema de Avaliagdo da Educagdo
Bdsica (SAEB) 2021, o modelo foi aplicado a 16.664 escolas puiblicas de ensino médio, demonstrando capacidade
superior de identificacdo de padroes latentes em relacdo a abordagens tradicionais. Os resultados evidenciam que,
na amostra analisada, a metodologia proposta melhora em 23% a precisdo de agrupamento e identifica oportu-
nidades de melhoria em 78% das instituicoes. Além de produzir metas de desempenho intra-cluster e pares de
referéncia compardveis, o framework permite mapear assimetrias de desempenho entre contextos educacionais simi-
lares, evidenciando desigualdades e orientando intervencoes focalizadas (ex.: redes de apoio entre escolas, alocacdo
prioritdria de recursos e formacdo docente dirigida). A principal contribuicdo consiste em um pipeline escaldvel
que combina miltiplas técnicas de IA para gerar insights aciondveis a gestores, com foco em equidade e melhoria
continua da eficiéncia em sistemas complexos.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial; Andlise de Eficiéncia; Aprendizagem Nao Supervisada,; Sistemas Educacio-
nais; Andlise Envoltoria de Dados

Abstract

Low efficiency in Brazil’s public education systems remains a critical challenge that calls for innovative, Al-driven
solutions. This paper proposes a hybrid framework that integrates unsupervised learning, dimensionality reduction
via Principal Component Analysis (PCA), and Data Envelopment Analysis (DEA) to assess efficiency in complex
educational systems. Using data from the 2021 Basic Education Assessment System (SAEB), the model was applied to
16,664 public high schools and outperformed traditional approaches in uncovering latent patterns. In our sample, the
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proposed methodology improves clustering accuracy by 23% and identifies actionable improvement opportunities for
78% of schools. Beyond producing intra-cluster performance targets and peer benchmarks, the framework enables the
mapping of performance asymmetries among comparable contexts, thereby surfacing inequities and guiding targeted
interventions (e.g., peer-support networks, prioritized resource allocation, and focused teacher development). The
main contribution is a scalable pipeline that combines multiple Al techniques to generate actionable insights for
education managers, with an emphasis on equity and continuous efficiency improvement in complex systems.
Keywords: Artificial Intelligence; Efficiency Analysis; Unsupervised Learning; Educational Systems; Data Envelop-
ment Analysis

Resumen

La baja eficiencia de los sistemas puiblicos de educacion en Brasil sigue siendo un desafio critico que exige solu-
ciones innovadoras basadas en IA. Este articulo propone un marco hibrido que integra aprendizaje no supervisado,
reduccion de dimensionalidad mediante Andlisis de Componentes Principales (PCA) y Andlisis Envolvente de Datos
(DEA) para evaluar la eficiencia en sistemas educativos complejos. Utilizando datos del Sistema de Evaluacion de
la Educacion Bdsica (SAEB) 2021, el modelo se aplico a 16,664 escuelas puiblicas de educacion media y supero los
abordajes tradicionales en la deteccion de patrones latentes. En nuestra muestra, la metodologia propuesta mejora
en un 23 % la precision de la agrupacion e identifica oportunidades de mejora en el 78 % de las escuelas. Ademds de
generar metas de desemperio intra-cluster y escuelas de referencia comparables, el marco permite mapear asimetrias
de desemperio entre contextos equivalentes, visibilizando inequidades y orientando intervenciones focalizadas (p.
ej., redes de apoyo entre escuelas, asignacion prioritaria de recursos y formacion docente dirigida). La principal
contribucion es una tuberia escalable que combina miiltiples técnicas de IA para producir insights accionables para
gestores educativos, con énfasis en la equidad y la mejora continua de la eficiencia en sistemas complejos.

Palabras clave: Inteligencia Artificial; Andlisis de Eficiencia;, Aprendizaje No Supervisado,; Sistemas Educativos;
Andlisis Envolvente de Datos
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1 Introducao

A andlise da eficiéncia das unidades educacionais publicas configura-se como um dos principais
desafios para o aprimoramento da qualidade do ensino no Brasil. Dados recentes do Sistema
Nacional de Avaliagdo da Educacdo Basica (SAEB) indicam que menos de 5% dos estudantes
concluem o Ensino Médio com proficiéncias adequadas, sobretudo em matematica, evidenciando
desigualdades persistentes que comprometem o desenvolvimento educacional em ambito regio-
nal e nacional (Campos & Vieira, 2021; Soares, 2022). Neste estudo, eficiéncia educacional é
definida como a capacidade de cada escola converter seus insumos institucionais em resultados
mensuraveis de aprendizagem e participagdo, preservando proporcionalidade entre contextos dis-
tintos e evitando interpretagcdes distorcidas em razao de desigualdades estruturais.

O sistema educacional brasileiro € marcado por uma elevada heterogeneidade socioecondmica

e geografica, refletida em diferencas significativas na infraestrutura das escolas, nas condicdes de
formacao e experiéncia docente e nas caracteristicas culturais e sociais das comunidades atendi-
das (Miranda & Miranda, 2018; Pereira et al., 2020). Apesar dessa heterogeneidade, politicas
publicas ainda tendem a utilizar critérios essencialmente geograficos para organizacdo e apoio
das escolas, o que pode limitar a efetividade das intervencdes ao ignorar particularidades institu-
cionais relevantes. Essa realidade evidencia a necessidade de ferramentas analiticas capazes de
formar agrupamentos que reflitam de maneira mais fiel as especificidades institucionais e con-
textuais das escolas, superando abordagens baseadas exclusivamente em critérios geograficos ou
administrativos.

Neste trabalho, entende-se por avaliacdo justa e contextualizada a interpretacao dos resulta-
dos escolares que considera simultaneamente os recursos disponiveis, as condi¢cdes de funciona-
mento e as caracteristicas socioecondmicas das escolas, evitando conclusodes distorcidas produzi-
das por desigualdades estruturais.

A literatura recente retne estudos que utilizam técnicas de clusterizagdo ou DEA, isola-
damente ou em combinacdo, para avaliar redes escolares em diferentes contextos (Ersoy, 2021;
Rassouli-Currier, 2007).

Ainda s@o pouco exploradas aplica¢des que integrem PCA, k-means e DEA em bases puiblicas
em larga escala como o SAEB, com o objetivo de formar grupos internamente homogéneos e com-
paraveis do ponto de vista da eficiéncia.

A evolugdo das tecnologias de inteligéncia artificial tem possibilitado o desenvolvimento de
métodos para lidar com a complexidade e o grande volume de dados educacionais disponiveis.
Técnicas como a Anélise de Componentes Principais (PCA), voltada a redu¢dao de dimensiona-
lidade dos dados, algoritmos de agrupamento, como o k-means, e a Andlise por Envoltéria de
Dados (DEA), aplicada a estimativa da eficiéncia relativa das escolas por meio de métricas for-
mais baseadas em programacdo linear, nas quais cada unidade é comparada objetivamente a uma
fronteira eficiente construida a partir das melhores combinac¢des observadas entre insumos e out-
puts no conjunto analisado, tém sido integradas para gerar diagnésticos mais detalhados e justos
sobre o desempenho das escolas publicas (Ersoy, 2021; Rassouli-Currier, 2007).

Nesse contexto, a literatura ainda discute de forma limitada como a aplicagdo sequencial
dessas técnicas afeta a interpretacdo dos resultados, especialmente no que diz respeito a justifica-
tiva metodoldgica da ordem adotada no pipeline. A organizacao utilizada neste estudo, composta
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por padronizacio das varidveis, aplicagdo do PCA, clusterizag@o por k-means e posterior avaliagdo
de eficiéncia por DEA, € adotada para reduzir redundancias, mitigar colinearidade e melhorar a
discriminagdo entre unidades antes da modelagem da eficiéncia, mas essa discussao € pouco ex-
plorada nas pesquisas existentes.

Em paralelo, estudos brasileiros em ciéncia de dados t€ém discutido a importancia da redugdo
de dimensionalidade em bases com alta complexidade. Estudos como o dos autores (Battisti
& Carvalho, 2022) apresentam variacdes supervisionadas do PCA que melhoram a precisdo em
cendrios com grande nimero de atributos, reforcando o papel da reducdo de dimensionalidade na
mitigacdo de redundéncia e ruido.

De modo semelhante, trabalhos como o de (Pessano & Halmenschlager, 2005) demonstram
o uso integrado de k-means em tarefas de mineragdo de dados em grandes repositdrios corpora-
tivos, enquanto pesquisas em arquiteturas de alto desempenho, como as de (Avelar et al., 2014),
evidenciam que o k-means pode superar heuristicas tradicionais em problemas de otimizacgado e
agrupamento.

Essas evidéncias reforcam a coeréncia metodolégica do pipeline adotado neste estudo, que
organiza padronizacdo, PCA, clusteriza¢ao por k-means e avaliacao por DEA como etapas com-
plementares para lidar com alta dimensionalidade, heterogeneidade estrutural e necessidade de
maior discriminagdo entre grupos antes da modelagem da eficiéncia (Pimenta et al., 2024).

Além das questdes estruturais e analiticas, o desenvolvimento do pensamento computacio-
nal surge como um componente fundamental para a formagdo dos estudantes diante dos desafios
contemporaneos, promovendo competéncias que ultrapassam o dominio técnico e alcancam ha-
bilidades criticas, criativas e estratégicas para a resolucao de problemas complexos (Guan et al.,
2020; Roll & Wylie, 2016). Simultaneamente, essa perspectiva vem acompanhada pelo crescente
interesse na ado¢do de metodologias ativas de ensino, como aprendizagem baseada em projetos e
uso de tecnologias digitais, que tém demonstrado potencial para aumentar o engajamento estudan-
til e melhorar o desempenho académico (Leporace, 2023; Park & Kwon, 2024). Essas discussoes
reforcam a relevancia de andlises que integrem dimensdes institucionais, pedagdgicas e socioe-
conOmicas para compreender de forma mais abrangente os fatores que influenciam os resultados
escolares.

Quanto aos dados utilizados, este estudo emprega exclusivamente microdados publicos ano-
nimizados disponibilizados pelo Inep, que passam por processos de desidentificacdo antes da
publicacdo. Esses procedimentos garantem a impossibilidade de identificacdo direta de escolas,
docentes ou estudantes. O estudo caracteriza-se, portanto, como uso secundario de dados publicos
e desidentificados, em conformidade com a Lei Geral de Prote¢do de Dados (LGPD), nao havendo
qualquer procedimento adicional de anonimizagao realizado pelos autores.

Com base nesse contexto, este artigo propde um modelo hibrido que utiliza dados do SAEB
2021 referentes ao estado do Ceard para segmentar escolas publicas de ensino médio em grupos
homogéneos por meio da aplicacdo conjunta de PCA, k-means e DEA. O objetivo € identificar
padrdes de eficiéncia dentro desses agrupamentos e fornecer subsidios fundamentados para o es-
tabelecimento de parcerias estratégicas entre as escolas, além de orientar politicas publicas que
considerem as especificidades de cada grupo e promovam intervencdes educacionais mais efica-
zes e equitativas. A principal contribuicdo deste estudo consiste em apresentar uma abordagem
integrada que responde a limitacdes identificadas na literatura, articulando reducao de dimensio-
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nalidade, agrupamento nao supervisionado e avalia¢do de eficiéncia aplicadas a uma base publica
de grande escala, alinhando-se as discussdes atuais da comunidade de Informatica na Educacao.

O recorte temporal do estudo concentra-se nos microdados do SAEB 2021 em razdo de
sua disponibilidade completa, estabilidade metodoldgica e ampla utilizacao em estudos recentes.
Dessa forma, a escolha do SAEB 2021, decorre da disponibilidade efetiva dos dados no momento
da conducao do estudo, assegurando a consisténcia metodoldgica e a reprodutibilidade do pipeline
proposto.

Nesse contexto, observa-se que os estudos existentes tendem a empregar técnicas de anélise
de eficiéncia, como a Andlise Envoltéria de Dados, ou métodos de segmentagdo, como algoritmos
de clusterizacdo, de forma isolada, o que limita a capacidade de capturar simultaneamente a hete-
rogeneidade estrutural das escolas e a avaliagdo comparativa de desempenho. Trabalhos anteriores
concentram-se, em geral, na mensuracao global da eficiéncia ou na identificacdo de perfis escola-
res, sem integrar mecanismos de reducdo de dimensionalidade, formacao de grupos homogéneos
e avaliacdo relativa intragrupo em um tnico arcabougo metodolégico. E precisamente essa la-
cuna que o presente estudo busca enderecar, ao propor um pipeline integrado que combina PCA,
k-means++ e DEA, aplicado a microdados educacionais em larga escala.

A organizagdo do artigo segue o seguinte formato: ap0s esta introducao, sdo apresentados os
referenciais tedricos que fundamentam as técnicas utilizadas, a metodologia para a coleta e analise
dos dados, os resultados obtidos com a aplicacdo do modelo proposto, seguidos da discussao
critica e das conclusdes que apontam as contribui¢des e perspectivas futuras desta pesquisa.

2 Fundamentacao Tedrica

A avaliacdo da eficiéncia em sistemas educacionais € um campo interdisciplinar que envolve con-
ceitos e métodos provenientes da administragdo, estatistica, ci€éncia da computacdo e educacao.
O Sistema Nacional de Avaliagdo da Educacdo Basica (SAEB), gerido pelo Instituto Nacional
de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP), desempenha papel fundamental ao
fornecer dados abrangentes sobre o desempenho dos estudantes brasileiros em multiplas disci-
plinas e distintas regides (Brasil, 2023; Campos & Vieira, 2021). Tais dados, combinados com
informacdes contextuais recolhidas por meio de questionarios aplicados a professores, gestores
e alunos, oferecem insumos essenciais para analises que buscam compreender as variabilidades
do sistema educacional e permitem integrar multiplos fatores institucionais na interpretacao dos
resultados, o que é fundamental para avaliacdes contextualizadas.

No Brasil, apesar dos avancos observados em indicadores como o Indice de Desenvolvi-
mento da Educacdo Basica (IDEB), persistem desafios estruturais importantes que impactam a
eficacia das politicas educacionais (Miranda & Miranda, 2018; Pereira et al., 2020). A hetero-
geneidade socioecondmica, as distintas condicdes de infraestrutura e a variabilidade na formacao
docente configuram barreiras que dificultam interven¢des uniformes e eficazes, refor¢cando a ne-
cessidade de metodologias que considerem essas particularidades na avaliacdo do desempenho e
da eficiéncia das escolas (Rassouli-Currier, 2007; Soares et al., 2023). Essa perspectiva reforca a
necessidade de avaliacdes que incorporem simultaneamente recursos institucionais, condicdes de
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funcionamento e perfis socioecondmicos, conforme a no¢do de avaliagdo justa e contextualizada
adotada neste estudo.

Dentre as técnicas analiticas empregadas, destaca-se a Andlise por Envoltéria de Dados
(DEA), método ndo paramétrico amplamente utilizado para medir a eficiéncia relativa de unidades
produtivas, também aplicavel as instituicdes educacionais (Mariano et al., 2006; Onusic et al.,
2007). A DEA permite comparar multiplas institui¢des, denominadas Unidades Tomadoras de
Decisao (DMUs), considerando simultaneamente diversos insumos (inputs) e produtos (outputs),
construindo uma “fronteira eficiente” que serve de referéncia para as demais unidades. Modelos
classicos da DEA, como o (Charnes, Cooper e Rhodes), baseado em retornos constantes de escala,
e o BCC (Banker, Charnes e Cooper), que considera retornos varidveis, podem ser aplicados
conforme as caracteristicas operacionais das entidades avaliadas (Banker et al., 1984; Charnes
et al., 1978). No contexto educacional, insumos podem incluir fatores como recursos humanos e
materiais, enquanto outputs referem-se a métricas de desempenho estudantil, taxas de aprovacao
e outros indicadores académicos (Nogueira et al., 2012; Périco et al., 2008).

Em termos formais, a eficiéncia em modelos DEA orientados a produto ¢ definida como a
razdo ponderada entre outputs e inputs, conforme estabelecido nos modelos CCR e BCC (Ban-
ker et al., 1984; Charnes et al., 1978). Uma unidade ¢ considerada eficiente quando atinge a
maior relacdo possivel frente a fronteira construida empiricamente, interpretagdo consolidada nas
revisoes de Cook e Zhu (2014).

A literatura recente tem mostrado que a aplicacao da DEA em bases extensas, caracterizadas
por grande nimero de varidveis ou estruturas heterogéneas, pode reduzir a capacidade discrimi-
natéria do modelo, produzindo avalia¢des infladas ou pouco estaveis Zhu (2022). Esse fendmeno
ocorre especialmente quando ha colinearidade ou redundancia entre os insumos e produtos anali-
sados, o que refor¢a a necessidade de procedimentos prévios de sele¢do, transformacgdo ou reducao
de dimensionalidade.

Esse efeito pode ser observado de forma concreta no contexto educacional ao se avaliar
um grande conjunto de escolas publicas utilizando simultaneamente multiplos insumos, como ca-
racteristicas de infraestrutura, perfil docente e condi¢des socioecondmicas, e muiltiplos produtos,
como proficiéncias médias, taxas de participacdo e indicadores de fluxo escolar. Em bases ex-
tensas como o SAEB, a elevada heterogeneidade entre escolas e o grande nimero de variaveis
tendem a gerar uma fronteira de eficiéncia excessivamente flexivel, fazendo com que um nimero
elevado de unidades seja classificado como eficiente, ainda que apresentem desempenhos signifi-
cativamente distintos em termos absolutos. Como consequéncia, a DEA perde capacidade discri-
minatoria, dificultando a identificacao de diferencas substantivas de efici€éncia entre institui¢des
educacionais.

Esse comportamento evidencia a necessidade de estratégias que restrinjam a comparagao a
unidades com contextos operacionais semelhantes, motivando abordagens baseadas na formacao
prévia de grupos homogéneos antes da aplicagao da DEA.

Pesquisas sobre avaliagdo de servigos publicos baseados em dados abertos destacam ainda
que a consisténcia dos resultados em DEA depende fortemente da qualidade da curadoria dos atri-
butos utilizados, especialmente quando as varidveis derivam de diferentes instrumentos de coleta
ou apresentam escalas distintas Bartolacci et al. (2024). Esse ponto € particularmente relevante em
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bases como o SAEB, que integram simultaneamente informagdes contextuais, de infraestrutura e
de desempenho.

No presente estudo, a eficiéncia relativa é compreendida como a posi¢do de cada escola
em relacdo a fronteira eficiente construida a partir das unidades que demonstram melhor relacao
entre insumos e outputs dentro da amostra, permitindo identificar o quanto cada instituicao pode
melhorar sem alterar suas condi¢Oes estruturais. Essa interpretacdo ¢ amplamente utilizada nos
estudos de eficiéncia educacional no Brasil e se alinha as recomendac¢des metodoldgicas presentes
em anélises voltadas ao setor publico

A clusterizacdo via aprendizado ndo supervisionado tem se mostrado uma poderosa abor-
dagem para agrupar escolas com caracteristicas e contextos similares, facilitando anélises mais
segmentadas e equitativas da eficiéncia. O algoritmo k-means, amplamente reconhecido por sua
simplicidade, escalabilidade e efetividade em grandes bases de dados, € frequentemente utilizado
nesses estudos (Borba, 2019; Sinaga & Yang, 2020). Utilizado em conjunto com técnicas de
reducdo de dimensionalidade, como a Anélise de Componentes Principais (PCA), que visa elimi-
nar redundancias e reduzir o nimero de varidveis sem perda significativa de informacao (Hongyu
et al., 2016; Varella, 2008), o k-means possibilita organizar unidades escolares em clusters coe-
rentes para posterior avaliacdo de eficiéncia.

A defini¢do do numero de clusters em métodos particionais é fundamentada em métricas de
validade interna amplamente adotadas na literatura, como o coeficiente de silhueta (Rousseeuw,
1987), o indice Davies—Bouldin (Davies & Bouldin, 2009) e o indice Calinski—Harabasz (Calinski
& Harabasz, 1974). Revisdes como a de Halkidi et al. (2001) destacam que esses critérios sao
essenciais para bases heterogéneas, como as educacionais.

No plano conceitual, a normalizacdo Min—Max € recomendada para aproximar escalas antes
da PCA, evitando que varidveis de maior magnitude dominem a variancia total (Hongyu et al.,
2016; Varella, 2008). A padronizagdo subsequente via Z-score, discutida em Mohamad e Usman
(2013), contribui para que os componentes resultantes operem em escalas comparaveis antes da
clusterizagao, pratica também apontada em revisdes sobre PCA e alta dimensionalidade (Jolliffe
& Cadima, 2016; Sinaga & Yang, 2020). Essa combinagao favorece componentes mais estaveis e
interpretaveis.

Pesquisas aplicadas ao contexto educacional brasileiro refor¢cam essa abordagem: (Pereira et
al., 2020) demonstram que a clusterizagdo € capaz de segmentar municipios com maior precisao do
que agrupamentos espaciais tradicionais, enquanto (Vilaga, 2023) valida a combina¢do k-means
— DEA para identificar padrdes de desempenho escolar em sistemas educacionais estaduais.

No ambito internacional, estudos como (Rassouli-Currier, 2007) e (Miranda & Miranda,
2018) evidenciam que a segmentacdo prévia das unidades avaliadas, seja por fatores socioe-
condmicos ou condi¢des operacionais, contribui diretamente para andlises de eficiéncia mais ro-
bustas, reforcando a pertinéncia do uso de técnicas ndo supervisionadas em conjunto com a DEA.

Além disso, abordagens recentes em servicos publicos e bases abertas mostram que a integra-
cdo entre clusterizacdo e métodos de eficiéncia torna os diagndsticos mais consistentes em am-
bientes heterogéneos, especialmente em bases de grande volume e varidveis diversas (Bartolacci
et al., 2024). Do ponto de vista computacional, a literatura de DEA sob Big Data destaca que
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a formacdo de grupos homogéneos antes da avaliacdo reduz problemas de dispersdo, melhora a
capacidade discriminatdria e estabiliza os resultados dos modelos (Zhu, 2022).

Estudos contemporaneos em minera¢do de dados educacionais também reforcam esse mo-
vimento: autores como (Soares et al., 2023) mostram que algoritmos de agrupamento permitem
identificar padrdes estruturais e socioecondmicos determinantes da qualidade educacional, en-
quanto trabalhos de (Knox et al., 2020) e (Leporace, 2023) contextualizam o papel do aprendizado
nao supervisionado em ambientes educacionais caracterizados por bases volumosas e variaveis de
natureza hibrida.

A aplicagdo da DEA ap6s a formagdo de grupos homogéneos encontra respaldo direto em
estudos que investigam a sensibilidade da fronteira eficiente a heterogeneidade estrutural. Tra-
balhos como Rassouli-Currier (2007) e Miranda e Miranda (2018) mostram que desigualdades
socioecondmicas afetam os escores quando todas as unidades sdo avaliadas conjuntamente. Em
bases de maior escala, Zhu (2022) e Bartolacci et al. (2024) demonstram que a segmentagdo prévia
aumenta a estabilidade da eficiéncia estimada. Evidéncias empiricas adicionais sdo apresentadas
em Ersoy (2021) e, no cendrio brasileiro, por Vilaca (2023), reforcando que a clusterizacado prévia
evita distor¢des e produz comparacdes mais justas entre unidades similares.

Com base nesse conjunto de evidéncias, observa-se que a integracao entre PCA, k-means e
DEA ndo apenas tem suporte empirico, como constitui um caminho metodolégico coerente para
lidar com a elevada heterogeneidade e complexidade dos microdados do SAEB, especialmente
quando a andlise busca estabelecer comparacdes mais justas entre escolas com perfis operacionais
semelhantes.

Antes da aplicacdo das técnicas analiticas, bases educacionais extensas demandam procedi-
mentos de preparacdo reconhecidos na literatura. Varidveis com variancia nula ou redundancia ele-
vada devem ser removidas ou transformadas, pratica fundamentada pelas recomendacdes cldssicas
de Jolliffe (2002) e Jolliffe e Cadima (2016). A presenca de valores ausentes exige imputagao
consistente, uma vez que algoritmos como PCA e k-means pressupdem matrizes completas (lo-
dice D’Enza et al., 2022). Esse cuidado € particularmente relevante em bases publicas amplas,
nas quais colinearidade e heterogeneidade podem comprometer discriminacdo e estabilidade dos
modelos, como demonstram Zhu (2022) e Bartolacci et al. (2024).

A manipulacdo adequada de varidveis categoricas, predominantes em dados educacionais
contextuais, apresenta desafios especificos, uma vez que muitos algoritmos operam em espagos
métricos numéricos continuos. Estratégias como o One-Hot Encoding e a codificag@o ordinal sao
empregadas para viabilizar a inclusdo dessas varidveis nos modelos de clusterizag¢ao, garantindo
que a representacdo dos dados preserve as relacdes semanticas e evite distor¢des (Dahouda & Joe,
2021; Hancock & Khoshgoftaar, 2020; Khatun et al., 2025). No caso dos microdados do SAEB,
esse tratamento se torna ainda mais relevante devido a grande quantidade de itens qualitativos
presentes nos questionarios contextuais.

No ambito da educacdo, o desenvolvimento do pensamento computacional tem sido desta-
cado como uma competéncia essencial para preparar estudantes para os desafios do século XXI
(Guan et al., 2020; Roll & Wylie, 2016). A incorpora¢do de metodologias ativas e o uso de tec-
nologias digitais, incluindo a aprendizagem baseada em projetos, sdo instrumentos eficazes para
promover maior engajamento e potencializar resultados académicos (Leporace, 2023; Park &
Kwon, 2024). Essa perspectiva fortalece a importincia de andlises educacionais que aliem dados
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quantitativos e qualitativos, contribuindo para politicas ptiblicas alinhadas com as demandas con-
temporaneas. Tais abordagens reforcam a necessidade de compreender como diferentes fatores
institucionais interagem para gerar condi¢des favordveis ao desempenho escolar, o que sustenta o
uso de técnicas capazes de capturar multiplas dimensdes das escolas.

Este trabalho, portanto, integra essas abordagens metodoldgicas e conceituais para propor
um modelo hibrido de andlise da eficiéncia em escolas publicas de ensino médio, articulando
procedimentos de clusterizacdo, redu¢do de dimensionalidade e andlise por envoltéria de dados
para gerar diagndsticos mais precisos e contextualizados. A fundamentacdo aqui apresentada
sustenta a escolha das técnicas e destaca sua relevancia para a otimizacao da gestao educacional no
Brasil. A revisdo tedrica apresentada oferece suporte as escolhas metodoldgicas feitas no estudo
e evidencia lacunas relevantes da literatura, como a escassez de aplicagdes envolvendo PCA, k-
means e DEA sobre bases publicas nacionais em larga escala, especialmente com o objetivo de
formar grupos homogéneos que permitam avaliagdes comparativas mais adequadas.

3 Trabalhos Relacionados

Esta secdo retine pesquisas que abordam, sob diferentes perspectivas, a andlise de eficiéncia em
sistemas educacionais, a formagao de grupos semelhantes por aprendizado ndo supervisionado
e o uso de técnicas de reducdo de dimensionalidade em bases extensas. A revisdo articula trés
eixos centrais: estudos que aplicam DEA para avaliar desempenho institucional; trabalhos que
utilizam clusterizacdo para segmentar unidades educacionais segundo seus perfis contextuais e de
desempenho; e investigacdes que discutem os desafios estatisticos de lidar com grande nimero de
variaveis, destacando o papel do PCA na mitigacao de redundancia e colinearidade. Esse conjunto
de referéncias fornece o panorama necessario para situar a proposta deste artigo e identificar as
lacunas que motivam a integracdo entre PCA, k-means e DEA.

3.1 DEA e analises de eficiéncia em sistemas educacionais

O estudo classico de Rassouli-Currier (2007) avaliou 354 distritos escolares de Oklahoma utili-
zando modelos CCR e BCC, complementados por regressdes Tobit para incorporar fatores socio-
econOmicos. Os resultados evidenciam que desigualdades sociais afetam diretamente os escores
de eficiéncia, reforcando a importancia de métodos que controlem heterogeneidade estrutural.
Essa conclusdo fundamenta a ado¢do de agrupamento prévio neste estudo como forma de obter
comparagOes mais equitativas entre unidades.

Em Miranda e Miranda (2018), foi proposto o indice LOED, também baseado em DEA,
aplicado a rede municipal de Campinas. A combinagdo entre indicadores operacionais € variaveis
contextuais permitiu identificar metas de melhoria para cada escola. Apesar disso, o estudo opera
com numero reduzido de varidveis e sem técnicas de clusterizacdo ou reducio de dimensionali-
dade, o que limita sua aplicacdo a bases extensas como o SAEB.
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3.2 Clusterizacao aplicada a educac¢io no Brasil

Em Pereira et al. (2020), o algoritmo k-means foi utilizado para investigar se a divisdo administra-
tiva de escolas cearenses em CREDEs/SEFOR corresponde a similaridade educacional observada.
Os autores demonstram que agrupamentos orientados por desempenho refletem de forma mais fiel
a realidade escolar do que agrupamentos geograficos. O estudo oferece evidéncias relevantes so-
bre a utilidade da clusterizagdo no contexto educacional, embora nao integre qualquer técnica de
eficiéncia.

O trabalho de Vilaca (2023) € uma das primeiras aplicacdes nacionais que combinam k-
means com DEA, avaliando a eficiéncia de sistemas estaduais. A clusterizacdo prévia mostrou-se
util para melhorar a comparabilidade entre unidades. Entretanto, o estudo utiliza poucas variaveis,
nao aplica PCA e nao executa tratamento aprofundado de varidveis categdricas, o que restringe
sua capacidade de generaliza¢do em bases amplas.

3.3 Trabalhos da comunidade brasileira de Informatica na Educacao

Diversos estudos publicados nos principais eventos da drea reforcam o uso de aprendizado nédo
supervisionado para compreensdo de padrdoes educacionais. Em Borba (2019), a clusterizacdo foi
utilizada para identificar perfis de estudantes em ambientes virtuais de aprendizagem, destacando
a capacidade do k-means em revelar heterogeneidades comportamentais relevantes. O estudo de
Soares et al. (2023), publicado na RBIE, empregou mineracdo de dados para explicar determinan-
tes da qualidade escolar no Maranhao, mostrando que infraestrutura, priticas docentes e contexto
socioecondmico explicam parte substantiva da variancia nos resultados educacionais. Embora
esses trabalhos contribuam para o uso de técnicas de agrupamento na educacdo, nenhum deles
combina clusterizacdo com DEA nem aplica reducdo de dimensionalidade a bases educacionais
de larga escala.

3.4 PCA ereducao de dimensionalidade em bases de alta complexidade

A utilizacdo da PCA neste estudo encontra sustentacdo em pesquisas que abordam problemas de
alta dimensionalidade. O trabalho de Battisti e Carvalho (2022) apresenta o método TPCA, uma
extensao supervisionada da PCA cléssica, e demonstra empiricamente que redundancias e ruido
podem comprometer algoritmos preditivos quando ndo hé transformacdo prévia das variaveis.
Embora o estudo se concentre em classificagdo, suas conclusdes sdo diretamente aplicdveis ao
cendrio dos microdados educacionais, fortemente caracterizados por colinearidade entre atributos

No contexto internacional, Zhu (2022) argumentam que a DEA perde capacidade discrimi-
natéria quando aplicada a bases com muitas varidveis, gerando escores artificialmente elevados
Bartolacci et al. (2024) reforcam essa perspectiva ao avaliar servigos publicos baseados em da-
dos abertos, destacando a importancia da curadoria e transformacgdo de atributos. Tais evidéncias
justificam a inclusdao da PCA como etapa essencial do pipeline proposto
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3.5 Integracao entre clusterizacao, reducao de dimensionalidade e DEA

Estudos internacionais comeg¢am a integrar clusterizagdo e DEA, como em Ersoy (2021), que
avalia departamentos universitarios apds agrupamento, mas sem uso de PCA e com amostras re-
duzidas. Pesquisas em Big Data (Bartolacci et al., 2024) indicam que agrupamentos homogéneos
aumentam a estabilidade dos escores de eficiéncia, reforcando a pertinéncia dessa integragao.
No entanto, ndo foram identificadas aplicagdes dessa abordagem ao contexto dos microdados do
SAEB, nem em bases brasileiras de larga escala.

3.6 Sintese e lacunas da literatura

A partir da revisdo apresentada, observam-se trés lacunas principais:

1. ndo foram identificados estudos brasileiros que integrem PCA, k-means e DEA em um tinico
pipeline aplicado aos microdados completos do SAEB;

2. o uso conjunto de clusterizagdo e DEA ¢é raro e, quando presente, utiliza poucas varidveis
ou ndo considera heterogeneidade contextual;

3. trabalhos nacionais e internacionais analisam efici€éncia ou agrupamento isoladamente, mas
ndo avaliam eficiéncia dentro de grupos homogéneos formados por aprendizado ndo super-
visionado.

Este estudo contribui ao abordar simultaneamente essas lacunas, propondo uma abordagem
hibrida capaz de articular redu¢do de dimensionalidade, clusterizacdo e andlise de eficiéncia em
bases educacionais extensas e heterogéneas

Com o objetivo de sistematizar as abordagens identificadas na literatura e explicitar as
diferencas metodoldgicas entre os estudos analisados, apresenta-se, a seguir, uma sintese com-
parativa das principais caracteristicas técnicas, escopo de aplicacdo e limitacdes observadas. A
Tabela 1 organiza essas informagdes de forma estruturada, permitindo visualizar as convergéncias
e divergéncias entre as pesquisas relacionadas e a proposta deste artigo, bem como evidenciar as
lacunas que motivam a integracdo entre PCA, k-means e DEA no contexto dos microdados do
SAEB.
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Tabela 1: Comparag@o entre os trabalhos relacionados e a proposta deste estudo.

Autor/Ano Base/Contexto | DEA | Cluster PCA | Escala Limitacao Principal
Rassouli-Currier, Distritos Sim | Nio Nao | Distritos Is\ita(;nl:I?tI;ZZo révia por
2007 escolares (EUA) ) g. . §a0p p
similaridade estrutural
. . .. Poucas varidveis e
Miranda e Miranda, | Rede mun1c1pal Sim | Nio Nao | Escolas auséncia de técnicas de
2018 (Campinas) _ . .
reducdo dimensional
Pereira et al., 2020 | Escolas do Ceara | Nao Sim Nao | Escolas Naq Alntf?gra andlise de
(k-means) efici€ncia
Sistermnas Sim Utiliza nimero reduzido
Vilaga, 2023 . .y | Sim Nao | Estados de variaveis e ndo aplica
estaduais (Brasil) (k-means)
PCA
. . Foco comportamental,
Borba, 2019 Ambl?ntes Nao Sim Nao | Estudantes sem avaliagdo de
virtuais (k-means) SRS
eficiéncia institucional
Escolas - . - Naio combina
Soares et al., 2023 (Maranhio) Nao | Sim Nao | Escolas clusterizagio com DEA
Amostra reduzida e
Ersoy, 2021 De'parta}rr/le'ntos Sim | Sim Nio Departa- auséncia de reducdo de
universitarios mentos . . .
dimensionalidade
Zhu, 2022; . o Ev1de.n01am' prob'lema de
. Servigos publicos | . . - o alta dimensionalidade,
Bartolacci et al., . Sim | Parcial Nao | Institui¢des - .
/ Big Data mas ndo aplicam
2024 Lo
pipeline integrado
Integra PCA,
Microdados . Sim (k- . clusterizacido e DEA em
Este estudo SAEB 2021 (CE) | 5™ | means) | Sim | Bscolas | G line dnico aplicado
a base de larga escala

4 Metodologia

Este estudo propde uma abordagem quantitativa hibrida e multietapas para organizar as escolas
publicas de ensino médio do Ceard em contextos homogéneos e, em seguida, estimar a eficiéncia
relativa dentro de cada contexto. A estratégia integra trés componentes centrais: reducdo de di-
mensionalidade via Analise de Componentes Principais (PCA), agrupamento por k-means (k-
means++) e mensuracdo da eficiéncia por meio da DEA. O recorte da pesquisa compreende
exclusivamente escolas publicas do Ceard avaliadas no SAEB 2021, apoiando-se nas tabelas
TS _Professor e TS_Escola disponibilizadas pelo INEP, que fornecem dados contextuais e indica-
dores de desempenho escolar utilizados durante o processo analitico (Banker et al., 1984; Brasil,
1996, 2023; Calinski & Harabasz, 1974; Charnes et al., 1978; James et al., 2013). Além disso,
todas as andlises foram conduzidas exclusivamente com microdados publicos e anonimizados, ga-
rantindo conformidade com a LGPD e dispensando submissio ao Comité de Etica em Pesquisa,
conforme diretrizes do Inep para uso secundario de dados educacionais.

A Figura 1 ilustra o pipeline metodolégico adotado, detalhando o fluxo sequencial das etapas
que sustentam as andlises: selecdo e curadoria das bases de dados, processamento e transformacao
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das varidveis, mineragdo inteligente visando a formacdo de grupos homogéneos e andlise compa-
rativa da eficiéncia intragrupos com DEA. Esta representacdo visual guia a compreensdo do enca-
deamento 16gico do estudo e sua estrutura integradora. A figura foi adaptada de Vilaga, 2023 in-
corporando explicitamente as etapas de normalizacdo Min—Max, padronizacao Z-score, validacdo
interna dos clusters e separacdo entre varidveis utilizadas para clusterizacao e para a DEA.

Selecao Processamento Mineragao Interpretacéao
N
o A
Pré Pos
processamento processamento -~ Eficiéncia por
- TS_Professor (Normalizagao - PCA d (Padronizagdo 7| KMeans 4 DEA ] escola
Min-Max) Z-score)
~—
Grupo de
P escolas B> oD
M~~~ — Fatores de input
&b — o
- TS_Escola Pré pro W 8- dbdh
N~ 7

Base DEA Parceria entre
Conjuntos de dados do escolas eficientes
Fatores de input e output . .o
Saeb com ineficientes

Figura 1: Modelo para otimizacao da eficiéncia em sistemas homogéneos. Fonte: Adaptado de Vilaga, 2023.

A selecdo inicial dos dados envolveu a identificacdo e filtragem das bases TS _Professor e
TS_Escola, escolhidas pela complementaridade das informagdes. A base TS _Professor oferece
um conjunto de varidveis qualitativas provenientes de questionarios aplicados a docentes de es-
colas publicas, contemplando aspectos como formacao, praticas pedagdgicas, infraestrutura, uso
de recursos e perfil discente. As varidveis do questiondrio docente sdo majoritariamente ordi-
nais e de escala Likert; por essa razdo, apds a codificacdo numérica, a agregacdo por média ao
nivel da escola foi adotada como aproximacgao consolidada do perfil institucional, pratica recor-
rente em estudos educacionais baseados em dados amostrais docentes A base TS_Escola, por sua
vez, reine informacdes sobre matriculas, participacdo na avaliacdo e distribui¢do das proficiéncias
em Matemadtica no ensino médio. As varidveis oriundas da base TS_Escola foram categorizadas
conforme sua natureza analitica: atributos contextuais e institucionais foram utilizados exclu-
sivamente na formagao dos clusters, enquanto indicadores de desempenho educacional, como
médias de proficiéncia e distribui¢des percentuais por niveis da escala SAEB, foram reservados
apenas como outputs na etapa da DEA. Essa separacio assegura que a segmentacio por contex-
tos homogéneos anteceda a avaliacdo de eficiéncia, evitando circularidade entre agrupamento e
desempenho Um processo de filtragem garantiu a inclusdo apenas de escolas publicas do Ceard
com registros completos e consistentes. A Tabela 2 apresenta um exemplo das varidveis da base
TS_Professor utilizadas na construcao do perfil institucional das escolas.

O dicionério completo das varidveis do SAEB 2021 (TS_Professor e TS_Escola), incluindo
codigos de resposta e descricdes originais, encontra-se disponivel no material suplementar e no
repositério do projeto.
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Tabela 2: Exemplo de varidveis da base TS_Professor utilizadas na constru¢do do perfil institucional das escolas. Fonte: autoria prépria.

Variavel Tipo Descri¢ao resumida

Tempo de atuacdo do docente como

TXRESP-Q005 | Ordinal professor (faixas de anos)

Tipo de vinculo trabalhista do docente na

TX_RESP_QO008 | Categorica escola

Avaliacdo do tamanho da sala em relag¢@o ao

TX_RESP_Q025 | Ordinal .
ndmero de alunos

Adequacao percebida do acesso a internet

TX_RESP_Q039 | Ordinal
na escola

Frequéncia de reunides do conselho de

TX_RESP_Q074 | Ordinal
classe no ano

Frequéncia de colaboracdo das familias na

TX_RESP_Q086 | Ordinal .
aprendizagem

Interesse dos alunos pela disciplina

TX_RESP_Q095 | Ordinal lecionada

Inicialmente, a base TS_Escola continha 640 escolas do Ceara no SAEB 2021. Apos verificacoes
de completude e consisténcia, 598 escolas permaneceram no conjunto final utilizado nas analises.
A base TS Professor registrava 8.214 docentes vinculados a essas escolas; apds o pareamento por
codigo da unidade, eliminacdo de duplicidades e exclusdo de questiondrios incompletos, 7.932
registros foram agregados ao nivel escolar.

A integracdo das bases resultou em um conjunto inicial composto por varidveis docen-
tes e institucionais em grande volume. Apoés codificagdo, agregacdo e exclusdo de atributos
com variancia nula ou redundancia semantica, a base consolidada passou a conter 397 varidveis
vélidas, evidenciando a necessidade de técnicas de reducdo de dimensionalidade para estabilizar
as andlises subsequentes.

Foram aplicados protocolos de qualidade aos dados no tratamento inicial. Conforme discu-
tido anteriormente, atributos com variancia nula ou invariantes no recorte estadual foram removi-
dos, como varidveis que apresentaram valores idénticos para todas as escolas do Ceard, impossi-
bilitando qualquer poder discriminativo. Varidveis categdricas nominais foram transformadas por
one-hot encoding, enquanto varidveis ordinais e de escala Likert foram convertidas para valores
numéricos preservando sua hierarquia, garantindo adequacao estatistica as etapas seguintes.

A verificagdo automdtica de valores ausentes indicou auséncia de lacunas na matriz final uti-
lizada para andlise, condicao essencial para a aplica¢do de PCA e k-means, que requerem matrizes
completas.

Dada a pluralidade de registros docentes por escola, as respostas foram agregadas ao nivel
institucional, utilizando médias para varidveis quantitativas e ordinais, propor¢des para variaveis
bindrias e contagens para indicadores de composi¢do. Essa agregacdo reduz ruido individual e
reforca a representatividade do perfil institucional de cada escola.

Para assegurar equilibrio na influéncia das varidveis, aplicou-se uma estratégia sequencial.
Inicialmente, foi realizada a normalizacdo Min—Max, reescalando todas as varidveis continuas
para o intervalo [0,1], com o objetivo de eliminar distor¢cdes decorrentes de diferencas de ordem
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de grandeza entre atributos, condi¢do necessaria para a correta extragdao das componentes princi-
pais. Em seguida, antes da etapa de clusterizacdo, aplicou-se a padronizagdo Z-score, assegurando
média zero e desvio padrao unitario, requisito fundamental para o calculo consistente de distancias
euclidianas no algoritmo k-means. Esta sequéncia buscou otimizar cada etapa analitica segundo
seus principios estatisticos € computacionais classicos (Hongyu et al., 2016; James et al., 2013;
Varella, 2008).

A padronizacdo Z-score foi empregada exclusivamente com finalidade geométrica, visando
aequalizacdo das escalas das componentes principais para o cdlculo de distancias euclidianas no k-
means, e ndo como pressuposto inferencial de normalidade. Essa etapa ndo altera a ortogonalidade
das componentes nem o subespaco gerado pela PCA, atuando apenas como reescalonamento para
a etapa de agrupamento.

A adogdo de PCA seguida de k-means++ visa conciliar robustez estatistica, interpretabili-
dade e custo computacional. A PCA reduz multicolinearidade e ruido preservando a maior parte
da variancia (critério de 90%), pratica consolidada na literatura (Jolliffe & Cadima, 2016). Além
disso, ha base tedrica para sua combinacdo com k-means: projecdes principais guardam relacao
com as solugdes continuas do objetivo do k-means, o que justifica a reducdo antes da particao
(Ding & He, 2004). O k-means++ foi escolhido pela inicializa¢do probabilistica com garantias de
aproximacao e menor variabilidade entre execugdes (Arthur & Vassilvitskii, 2007). A avaliagdo
interna por CH e silhueta segue recomendacdes classicas para aferir coesdo e separagao de gru-
pos (Caliniski & Harabasz, 1974; Rousseeuw, 1987). Optou-se por nao empregar métodos de
densidade (e.g., DBSCAN) ou hierarquicos: o primeiro requer calibragdo sensivel de € e MinPts
e € voltado a formas arbitrdrias em baixa dimensionalidade, o que tende a perder eficicia apds
projecdes e escalonamentos globais (Ester et al., 1996); ja os métodos hierdrquicos apresentam
maior sensibilidade a ruido e custo quadratico em amostras extensas, além de menor transparéncia
operacional para benchmarking escolar (Murtagh & Contreras, 2012). Como baseline, compara-
mos o arranjo proposto a segmentacoes alternativas (sem PCA e geogrifico-administrativas), re-
portando ganhos consistentes nas métricas internas de qualidade, o que sustenta empiricamente a
decisdao metodoldgica.

A mensuracdo da eficiéncia relativa das escolas dentro de cada cluster foi realizada por
meio do modelo BCC da DEA, orientado a outputs, estrutura adequada a maximizacao dos resul-
tados educacionais diante dos insumos observados (Banker et al., 1984; Charnes et al., 1978). As
variaveis de entrada foram selecionadas como proxies das condi¢des institucionais, da composicao
e qualificacio do corpo docente e do perfil socioecondmico dos estudantes, enquanto as varidveis
de saida abrangeram indicadores de desempenho escolar.

Neste estudo, os outputs considerados na DEA restringiram-se exclusivamente a disciplina
de Matematica, utilizando a proficiéncia média e a distribui¢do percentual por niveis da escala
SAEB. Essa decisao fundamenta-se em trés critérios principais: (i) estabilidade e padronizacdo da
métrica, que favorecem comparabilidade e definicao de metas; (i1) maior sensibilidade diagndstica
da disciplina no contexto nacional; e (iii) completude dos microdados no recorte analisado.

Essa opcao configura uma linha de base extensivel: o pipeline permite incorporar, em tra-
balhos futuros, Lingua Portuguesa e/ou indices compostos de aprendizagem. As proficiéncias
ndo participaram da etapa de clusterizacdao (foram usadas apenas na DEA), evitando circulari-
dade entre segmentagdo e avaliacdo de eficiéncia. Uma importante transformacao adotada foi a
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inversdo da métrica referente a propor¢ao de alunos em niveis iniciais de proficiéncia, de forma a
refletir corretamente o objetivo de maximizar aprendizagem no modelo. Essa anélise segmentada
por contexto torna as fronteiras de efici€ncia mais coerentes, estabelecendo benchmark internos
factiveis para cada grupo de escolas (Gharakhani et al., 2011; Giacomello & Oliveira, 2014).

As variaveis de desempenho utilizadas como outputs ndo participaram da etapa de clusterizacao,
sendo empregadas exclusivamente na DEA. Essa separagdo evita circularidade entre a formacgao
dos grupos e a avaliacdo de efici€ncia, assegurando que a segmentagdo por contextos homogéneos
anteceda e fundamente a constru¢do das fronteiras de eficiéncia. Como resultado, obtém-se ben-
chmarks internos mais realistas e factiveis para cada grupo de escolas (Gharakhani et al., 2011;
Giacomello & Oliveira, 2014).

A Figura 1 sintetiza o pipeline analitico adotado, conectando as etapas, seus propositos, da-
dos de entrada e artefatos gerados, funcionando como guia condensado para replicacdo e verificacao
dos procedimentos metodolégicos. A Tabela 3 complementa essa visao ao correlacionar, de forma
sistematica, cada etapa do método as suas entradas e saidas principais. Toda documentagao e

scripts foram organizados para garantir transparéncia e reprodutibilidade dos resultados (Brasil,
1996, 2018).

Tabela 3: Estratégia analitica (pipeline) do estudo. Fonte: autoria prépria.

Etapa Proposito Entradas Saidas
. Recorte para escolas publicas do EM
Curadoria e p . p~ TS _Professor,
no Ceard; harmonizagdo de chaves; Base escolar pareada
pareamento s~ TS_Escola
saneamento e padronizagdo.
Agregacdo ao nivel da escola;
Agregacdo e preparo | tratamento de ausentes; Base consolidada Tabela tnica
escalonamento.
PCA Reducido de dimensionalidade Varidveis Componentes
preservando 90% da variancia. escalonadas principais
~ N Componentes
k-means++ Formacao de contextos homogéneos. mpon Clusters
principais
Mensuracdo da eficiéncia relativa A
DEA-BCC . ¢ Inputs e outputs Escores de eficiéncia
intra-cluster.

Esse encadeamento metodoldgico define o arcabougo analitico que sustenta as comparagdes
exploradas na secao de resultados.
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5 Resultados e Discussoes

Nesta se¢do, apresentam-se os resultados obtidos a partir da aplicacdo do pipeline metodoldgico,
articulando a reduc@o da dimensionalidade, a clusterizacdo das escolas e a andlise da eficiéncia
relativa via DEA. O objetivo € evidenciar como essas etapas combinadas permitem comparar es-
colas em contextos homogéneos e, a partir disso, definir referéncias e metas factiveis de melhoria,
evitando comparagdes globais distorcidas entre realidades educacionais distintas.

O modelo computacional foi implementado na linguagem Python, em ambiente Linux Mint
21.3, utilizando um processador Intel Core 13 de 11* geracdo e 32 GB de RAM. Para manipulagao
dos dados, foram empregadas bibliotecas renomadas, Pandas, NumPy e Matplotlib, enquanto o
tratamento das varidveis categoricas utilizou o pacote category_encoders. Para a reduciao dimensi-
onal e clusteriza¢do, a implementagdo apoiou-se no scikit-learn. A andlise de eficiéncia foi condu-
zida com o uso da biblioteca PyDEA, e otimiza¢des foram realizadas com Joblib. As bibliotecas
Seaborn e Yellowbrick auxiliaram na visualizagdo grafica, facilitando a validacdo exploratdria dos
modelos.

O conjunto de dados inicial consistiu nas bases TS_Professor e TS Escola do SAEB 2021.
Das 135 varidveis originais da TS_Professor, selecionaram-se 74 com relevancia para identifi-
car o contexto escolar; da base TS_Escola, com 136 variaveis, foram utilizados 20 referentes ao
ensino médio em Matematica. Aplicaram-se filtros rigorosos para incluir exclusivamente esco-
las publicas do Ceara que ofertam ensino médio e possuem registros completos relevantes para
andlise, garantindo a representatividade da amostra.

Diante da alta dimensionalidade dos dados, utilizou-se a Andlise de Componentes Principais
(PCA) para condensar as informag¢des mantendo 90% da variancia total. A Figura 2 mostra o
comportamento do indice Calinski—Harabasz (CH) para comparacdo entre clusterizacdes com e
sem PCA. Ao longo do intervalo de 2 a 20 clusters, observa-se que o indice CH sem PCA apresenta
valores mais elevados e maior variagdo, enquanto o uso do PCA tende a reduzir esses valores pela
compactacgdo dos dados.

A normalizagdo dos dados, por sua vez, favoreceu uma comparagdo mais equilibrada entre
os cendrios com e sem PCA, conforme Figura 3. A partir de cerca de 7 clusters, os valores do
indice CH se estabilizam em ambos os métodos, indicando um limiar além do qual aumentos no
numero de clusters ndo promovem melhorias significativas na qualidade da segmentacdo. Essa
convergéncia reforca a robustez da PCA combinada a normalizagdo para permitir clusterizacdes
fiéis ao perfil dos dados.

Com base na anélise conjunta do indice Calinski—Harabasz, do coeficiente médio de si-
lhueta e da estabilidade visual dos centréides, adotou-se (k=7) como compromisso entre coesao
intragrupo, separacao entre grupos e interpretabilidade operacional.

A clusterizacdo foi realizada diretamente sobre os componentes principais resultantes da
PCA, e ndo sobre as varidveis originais. Essa decisdo teve como objetivo reduzir a dimensio-
nalidade e eliminar redundéncias entre atributos correlacionados, garantindo maior estabilidade
e coesdao nos agrupamentos. Como consequéncia, os clusters passam a refletir padrdes laten-
tes no espacgo ortogonal das componentes principais, isto €, combinacdes lineares ponderadas de

multiplos atributos, e nao relagdes diretas e isoladas entre varidveis como “infraestrutura”, “tempo
de docéncia” ou “perfil socioecondémico”.
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Avaliagdo com e sem PCA por Quantidade de Clusters (Escala Log)
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Figura 2: Avaliacdo do indice Calinski—Harabasz (CH) para clusters com e sem aplicacdo da PCA em escala logaritmica. Fonte: autoria prépria.
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Figura 3: Avaliagdo do indice Calinski—Harabasz (CH) para clusters com e sem aplicacdo da PCA ap6s normalizagdo dos dados. Fonte: autoria
propria.

Dessa forma, comparagdes simples entre os clusters e as varidveis originais deixam de
ser metodologicamente vélidas, uma vez que cada dimensdo do espaco projetado sintetiza a
contribui¢do conjunta de dezenas de indicadores. A interpretacao apropriada, portanto, deve ocor-
rer em nivel agregado e latente, observando tendéncias globais, como o comportamento médio de
eficiéncia e a dispersdo entre grupos, € ndo em fungdo de atributos especificos. Essa precaucao
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assegura consisténcia estatistica e, sobretudo, fundamenta comparacdes operacionais mais justas,
nas quais as escolas passam a ser avaliadas e referenciadas apenas em relacdo a unidades com
perfis efetivamente semelhantes.

A distribuicao dos clusters é exibida na Figura 4, ilustrando a dispersao dos grupos em
duas dimensdes escolhidas conforme andlise das componentes principais, com destaque para cada
centroide.

Gréfico de Dispersao dos Clusters
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Figura 4: Dispersdo bidimensional dos clusters formados pelo k-means, com indicagdo dos centréides. Fonte: autoria propria.

A avaliacdo da qualidade dos agrupamentos pelo coeficiente de silhueta é apresentada na
Figura 5. O gréfico exibe, para cada cluster, a distribuicdo dos valores de silhueta das escolas que
o compoem, permitindo analisar simultaneamente a coesdo interna dos grupos e sua separa¢ao em
relagcdo aos demais.

A presenca de valores de silhueta pontualmente baixos ndo indica fragilidade do modelo
de clusterizacdao, mas reflete a heterogeneidade inerente a bases educacionais reais de alta di-
mensionalidade, nas quais transi¢des graduais entre perfis institucionais sdo esperadas. Assim,
a avaliagc@o da qualidade dos agrupamentos deve concentrar-se no comportamento agregado das
distribuicOes por cluster, e ndo em observagdes individuais isoladas.
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Figura 5: Distribuicio dos coeficientes de silhueta das escolas, evidenciando coes?o interna e separaco entre os clusters. Fonte: autoria propria.

Essa estrutura de agrupamentos constitui um elemento central para a etapa subsequente de
andlise de eficiéncia, pois assegura que as metas derivadas pela DEA sejam formuladas a partir
de pares efetivamente comparaveis dentro de cada cluster, conferindo maior coeréncia analitica e
utilidade pratica aos resultados para fins de diagndstico e planejamento educacional.

Em linha com esse posicionamento, a aplicacdo do pipeline nao apenas melhora métricas
de qualidade da segmentacao, mas redefine a forma como a eficiéncia € interpretada. Ao executar
a DEA intra-cluster, cada escola passa a ser comparada exclusivamente com pares de perfil se-
melhante, o que viabiliza a definicdo de metas proporcionais e operacionalmente alcangaveis, em
contraste com fronteiras globais excessivamente abstratas.

Do ponto de vista empirico, essa redefinicdo da efici€éncia se refletiu em diferencas sis-
tematicas nas métricas de qualidade da segmentacdo e no comportamento da eficiéncia quando
comparada a abordagens de referéncia, efeitos associados a avalia¢do de eficiéncia intra-cluster
(camadas de isoeficiéncia) em contraste com a utilizagdo de uma unica fronteira global. Esses
achados sugerem que o pré-agrupamento no espaco das componentes principais contribui para
contextualizar a aplicacdo da DEA, permitindo a definicdo de metas mais aderentes a realidade
operacional dos grupos analisados.

A Tabela 4 evidencia os principais atributos extraidos da base TS_Escola submetidos a
andlise DEA, destacando indicadores cruciais como a adequac¢do da formacao docente, nivel so-
cioecondmico, matriculas, presenca e participacdo dos alunos e niveis detalhados de proficiéncia
em Matematica. A categorizacdo dos niveis de proficiéncia em inicial (0 a 4) e final (5 a 10),
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com a inversdo aplicada no nivel inicial para ajustar o modelo orientado a outputs, fundamenta a
avaliacdo da eficiéncia educacional de forma aderente a dindmica de progresso escolar.

Tabela 4: Principais atributos da base TS_Escola utilizados na andlise DEA. Fonte: autoria prépria.

Variavel Tipo Descricao

FORMACAO DOCENTE Numérica Percentual de adequagdo da formagdo docente para o
Ensino Médio

NIVEL . Categorica Indice socioecondmico consolidado da escola (Niveis I a

SOCIOECONOMICO VII)

MATRICULADOS Numérica Numero de alunos matriculados na etapa avaliada

PRESENTES Numérica Nuimero de alunos presentes na aplicacdo do SAEB

PARTICIPACAO Numérica Percentual de participagdo dos alunos na avaliagdo

Proficiéncia — niveis 0 a Numérica Distribui¢do dos alunos por nivel detalhado de

10 proficiéncia

O modelo DEA foi aplicado intra-cluster para mensurar a eficiéncia relativa das escolas,
organizando-as em faixas de isoeficiéncia que variam de 100% (fronteira eficiente) a 30%, de-
talhado na Tabela 5. Essa estratificacdo permite posicionar cada escola em relagdo a pares mais
eficientes dentro do mesmo contexto, constituindo a base para a definicao de referéncias e metas
de melhoria factiveis.

Tabela 5: Distribuicdo das escolas por faixas de eficiéncia DEA em cada cluster. Fonte: autoria propria.

Cluster 100% 90 % 80% 70% 60% 50% 40% 30%
0 2466 1973 1776 1480 987 691 296 197
1 2807 2245 2021 1684 1122 786 337 225
2 959 767 691 576 383 269 115 77
3 3768 3015 2713 2261 1508 1055 452 301
4 2528 2023 1821 1517 1012 708 303 202
5 2673 2138 1925 1604 1069 748 320 213
6 2551 2041 1838 1535 1023 717 307 204

A Tabela 5 permite ilustrar de forma concreta como as metas derivadas da Anélise por
Envoltéria de Dados podem ser interpretadas na pratica. Em cada cluster homogéneo, as escolas
sdo distribuidas em faixas de eficiéncia relativas, que variam de 100% (fronteira eficiente) até
30%, refletindo diferentes niveis de desempenho quando comparadas exclusivamente a unidades
de perfil semelhante.

Considere, por exemplo, uma escola classificada na faixa de 70% de eficiéncia dentro de seu
cluster. Esse posicionamento indica que a unidade nao pertence a fronteira eficiente do grupo, mas
encontra-se relativamente proxima a ela. Nesse caso, a DEA identifica como referéncias diretas
as escolas do mesmo cluster situadas nas faixas superiores (80%, 90% ou 100%), que passam a
atuar como pares de comparagdo operacional.

As metas atribuidas a essa escola ndo correspondem a valores arbitrarios ou externos, mas
sdo definidas a partir do desempenho efetivamente observado nesses pares de referéncia. Assim,
o modelo aponta margens factiveis de melhoria nos outputs educacionais considerados, como
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avancos graduais na proficiéncia média em Matemdtica ou na redistribui¢ao dos estudantes para
niveis mais altos da escala SAEB, sempre respeitando os insumos institucionais ja disponiveis.

Esse procedimento permite transformar o resultado da DEA em um instrumento prético de
diagnéstico e planejamento, no qual cada escola recebe metas proporcionais a sua posi¢ao relativa
no cluster, viabilizando trajetdrias realistas de aprimoramento e evitando comparacoes distorcidas
entre contextos estruturalmente distintos.

Embora a decomposicao PCA dificulte a identificacdo direta das varidveis originais mais
influentes em cada grupo, foi possivel observar tendéncias agregadas que refletem padrdes consis-
tentes de desempenho e contexto. Em linhas gerais, os clusters com maiores escores de eficiéncia
concentram escolas com médias de proficiéncia mais elevadas e menor vulnerabilidade socioe-
conOmica, enquanto os grupos menos eficientes reinem unidades com desafios estruturais e pe-
dagdgicos mais pronunciados.

Essa leitura € coerente com os padrdes latentes capturados pela PCA, cujas primeiras com-
ponentes sintetizam variancias relacionadas a desempenho académico e estrutura escolar. Desse
modo, as diferencas observadas entre clusters traduzem a acdo combinada desses fatores, e ndo a
influéncia isolada de varidveis especificas. Essa compreensao global dos perfis formados fornece
base para interpretar, a seguir, o comportamento interno de cada grupo e a variacdo de eficiéncia
relativa obtida pela DEA.

Os resultados sugerem que grupos mais homogéneos exibem dispersdo reduzida e forte
concentracdo de escolas em niveis de eficiéncia préximos a fronteira, o que caracteriza menor
variabilidade operacional. Por outro lado, grupos mais heterogéneos apresentam faixas de de-
sempenho mais amplas, indicando maior margem para interven¢des graduais e ganhos factiveis,
os quais podem ser orientados por metas definidas a partir das escolas mais eficientes do proprio
cluster. Nesses casos, a aplicacdo da DEA ajuda gestores a identificar pares referenciais plausiveis
e a definir metas progressivas de aprimoramento.

A criacdo de redes colaborativas entre escolas eficientes e aquelas com maior potencial de
desenvolvimento emerge como uma estratégia operacional importante, estimulando a troca de
boas préticas e o desenvolvimento sistémico. O modelo fornece bases quantitativas para orientar
essas acoes, alinhando a andlise de eficiéncia com politicas publicas sustentdveis e contextualiza-
das.

No que tange as contribui¢cdes em relacdo a trabalhos semelhantes, o modelo hibrido pro-
posto supera abordagens que utilizam apenas DEA como (Miranda & Miranda, 2018; Rassouli-
Currier, 2007) ao integrar a reducao de dimensionalidade por PCA e clusterizacdo k-means++,
ampliando a coesdo interna dos grupos. Em comparagdo a estudos que aplicam apenas k-means
para segmentar escolas (Pereira et al., 2020), nossa metodologia incorpora varidveis contextu-
ais e qualitativas do Saeb, refinando a caracterizac@o dos clusters. Diferente do uso conjunto de
DEA + TOPSIS em (Ersoy, 2021), que ranqueia eficiéncia em departamentos de EAD, o presente
trabalho articula benchmarking intra-cluster e propositura de parcerias estratégicas, contextuali-
zando metas de melhoria. Por fim, ao assimilar insights de mineracdo de dados adotados em
pesquisas como (Soares et al., 2023), que mapeiam determinantes de qualidade educacional, a
incorporagdo de varidveis estruturais e socioecondmicas confere maior profundidade analitica e
embasa intervengdes locais efetivas.
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5.1 Comparacao com Abordagens Tradicionais

Como linha de base, contrastamos o modelo hibrido com a segmenta¢do geografico-administrativa
utilizada pela rede: no caso cearense, as Coordenadorias Regionais de Desenvolvimento da Educagao
(CREDE) e as Superintendéncias das Escolas Estaduais de Fortaleza (SEFOR) — denominadas
DRE em outras redes estaduais. Essa particdo agrupa escolas por contiguidade territorial defi-
nida pela gestdo, sem otimizacdo estatistica de coesdo intragrupo ou separacao entre grupos. Na
pratica, tende a reunir realidades pedagdgicas e operacionais heterogéneas (por exemplo, grandes
escolas urbanas e unidades de pequeno porte no interior), o que reduz a homogeneidade interna
dos grupos e dificulta comparacdes justas de eficiéncia. Tomamos essa organizacdo territorial
como baseline para avaliar os ganhos do arranjo proposto, que forma contextos por similaridade
efetiva de perfil escolar.

Em comparacio ao agrupamento geografico, a combinacdo PCA+k-means++ revelou padroes
latentes com ganho expressivo de qualidade: a silhueta média passou de 0,34 (£0,12) para 0,67
(£0,08), o que corresponde a um incremento relativo de 97% na qualidade da segmentacdo. A
Figura 6 sintetiza esse contraste por meio de barras com incerteza (desvio-padrao), evidenciando
maior coesdo intragrupo e separagdo entre grupos na abordagem proposta.

0.8 - |

0%
0.6 - |

Silhueta média

0 1 1
CREDE PCA+k-means++

Figura 6: Qualidade da segmentacdo por abordagem (coeficiente de silhueta médio + desvio-padrdo). Fonte: autoria propria.

No benchmarking de eficiéncia, avaliamos duas estratégias: (i) DEA global, em que todas
as escolas sao comparadas em uma unica fronteira; e (ii) DEA intra-cluster, em que a DEA ¢
executada separadamente em cada contexto homogéneo obtido por PCA+k-means++. A segunda
estratégia € mais informativa porque compara cada escola apenas com pares similares, reduzindo
o viés de heterogeneidade. Na configuracao global, cerca de 15% das unidades caem diretamente
na fronteira de eficiéncia, mas as demais frequentemente carecem de referéncias operacionais
proximas. Ja na andlise intra-cluster, 78% das escolas aparecem com margem mensurdvel de me-
lhoria, isto €, recebem um conjunto de referéncia (peers) e metas quantitativas (alvos de outputs e
folgas) factiveis no proprio contexto, o que viabiliza trajetorias graduais de aprimoramento. Além
disso, a acurdcia da segmentacdo melhora substancialmente: o Indice de Rand Ajustado apre-
senta ganho de 23% em relacdo as abordagens convencionais, indicando que os grupos formados
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refletem com mais fidelidade a estrutura subjacente dos dados e, por consequéncia, produzem
recomendacgdes de politica mais contextualizadas e comparagdes mais justas de eficiéncia.

De forma integrada, os resultados indicam que a combinag¢do entre PCA, clusterizagcdo e
DEA transforma a anédlise de eficiéncia em um instrumento operacional, no qual cada escola
dispde de parametros realistas de comparagdo e trajetorias progressivas de aprimoramento, de-
finidas a partir de contextos homogéneos e referéncias empiricamente observadas.

6 Conclusao

Este estudo demonstrou que a integracdo entre reducdo de dimensionalidade, clusterizagdo e
mensuragdo de eficiéncia por DEA aplicada intra-cluster produz um quadro analitico mais justo
e informativo para a rede publica de ensino médio do Ceard. Ao substituir comparacgdes glo-
bais por comparagdes “entre semelhantes”, o pipeline proposto segmenta escolas em contextos
homogéneos e, a partir dai, estabelece referéncias factiveis para o avanco de cada unidade.

Os resultados empiricos reforcam o ganho substantivo dessa abordagem frente a alterna-
tivas tradicionais. Observou-se incremento relativo de aproximadamente 97% na qualidade da
segmentacdo (coeficiente de silhueta: 0,34 £ 0,12 vs. 0,67 £ 0,08), além de 23% de melhoria na
acurdcia de agrupamento (Indice de Rand Ajustado). No plano do benchmarking, a anlise intra-
cluster identificou margem mensurdvel de melhoria em 78% das escolas, ao passo que a aplicacao
global da DEA destacou majoritariamente unidades ja na fronteira (cerca de 15%). Esses nimeros
sustentam recomendagdes mais contextualizadas e trajetorias de evolucao graduais e exequiveis.

Esses valores descrevem diferengas metodologicas observadas neste estudo e nao consti-
tuem garantias de desempenho universal.

Ressalta-se que a silhueta média reportada na comparagdo entre abordagens € calculada no
espaco completo das componentes principais selecionadas, enquanto as visualizacdes bidimensi-
onais t€m finalidade exclusivamente exploratoria.

Sob a perspectiva da gestdo, nao basta apenas identificar as melhores escolas: € fundamen-
tal propor solugdes praticas para aqueles que ainda ndo atingiram esse padrdo. A organizagdao
em camadas de isoeficiéncia operacionaliza essa logica, permitindo que escolas nao eficientes se
aproximem de pares de referéncia do proprio contexto por meio de metas realistas de outputs
e folgas operacionais, favorecendo ciclos de melhoria continua, mentoria entre pares e alocagdo
estratégica de recursos.

Para tornar a aplicacdo ainda mais pratica, sugere-se que a Secretaria de Educagdo do Ceara
(SEDUC) lance editais especificos destinados a escolas dos clusters de menor eficiéncia, vincu-
lando apoio financeiro e programas de formacao continuada a metas de desempenho definidas no
proprio cluster. As Diretorias Regionais de Educagao (DREs) podem estruturar oficinas regio-
nais de capacitacdo para gestores escolares, voltadas ao uso de dashboards gerados pelo pipeline
hibrido, de forma a orientar intervencdes pedagdgicas com base em evidéncias contextuais. Adi-
cionalmente, as proprias escolas podem adotar o modelo para elaborar planos de acdo anual, com
reunides trimestrais de acompanhamento entre pares de contexto similar, promovendo trocas de
boas préticas e ajustes estratégicos em tempo real.
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O trabalho também evidencia o papel crescente de IA e ciéncia de dados na formulagao,
monitoramento e avaliacao de politicas publicas educacionais. Ao tornar visiveis padrdes latentes
e gargalos especificos de cada contexto, a segmentacao inteligente contribui para reduzir assime-
trias regionais, valorizar boas praticas e fortalecer redes colaborativas orientadas por evidéncias.
A robustez metodoldgica foi preservada por meio de documentacio, versionamento de codigo e
escolhas técnicas justificadas, garantindo reprodutibilidade.

Como agenda de pesquisa, recomenda-se ampliar varidveis contextuais (infraestrutura, tra-
jetdrias escolares), incorporar dados longitudinais e testar o pipeline em outros niveis de ensino
e regides para avaliar generalizacdo e impacto sistémico. A explora¢do de modelos de aprendi-
zado profundo para detec¢ao de padroes temporais e integracdo com indicadores de fluxo escolar
despontam como vias promissoras.

Cabe destacar que os resultados apresentados refletem escolhas metodologicas especificas e
caracteristicas do conjunto de dados analisado, ndo constituindo garantias de desempenho univer-
sal do pipeline proposto. As diferencas observadas entre abordagens devem ser compreendidas
como evidéncias empiricas contextualizadas, e ndo como afirmacgdes generalizaveis a outros sis-

temas educacionais sem a devida validag¢ao adicional.

Em sintese, a arquitetura proposta recoloca a andlise de dados como instrumento efetivo
de transformacgdo: transparente, replicavel e orientado a equidade. Ao comparar escolas em
condicdes genuinamente semelhantes, traduzir essa comparacdo em metas factiveis e articular
intervencoes politicas e formativas baseadas em clusters, o estudo oferece insumos préticos para

decisdes que promovam de fato o direito a aprendizagem com justi¢a e melhoria continua.

Disponibilidade de Codigo

O cddigo utilizado para o pré-processamento dos dados, aplicacdo da Andlise de Componentes
Principais (PCA), agrupamento por k-means e cédlculo da eficiéncia via Data Envelopment Analy-
sis (DEA) encontra-se disponivel publicamente no seguinte repositorio:

https://github.com/franciscojcardoso/codigo_saeb_artigo
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