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Resumo

A grande quantidade de informagdes coletadas em censos da educacgao e ava-
liacbes nacionais demanda métodos eficientes para extragdo de conhecimento,
permitindo identificar padrdes e tendéncias relevantes. Nesse contexto, a clus-
terizagdo se destaca como uma o6tima técnica para segmentar e interpretar
grandes volumes de dados educacionais, sendo o K-Means um dos algoritmos
mais utilizados devido a sua simplicidade e eficiéncia. No entanto, quando apli-
cado a conjuntos de dados de alta dimensionalidade, seu desempenho pode ser
comprometido, tornando necessario o uso de técnicas de reducédo de dimensi-
onalidade como Principal Component Analysis (PCA), t-Distributed Stochastic
Neighbor Embedding (t-SNE) e Uniform Manifold Approximation and Projection
(UMAP). Este trabalho investiga o impacto dessas técnicas na qualidade dos
agrupamentos gerados pelo K-Means em uma base de dados composta pela
juncao dos Microdados do Censo da Educagao Superior de 2022 e os indica-
dores de qualidade educacional Conceito Enade e CPC. A analise é realizada
utilizando o indice de silhueta como métrica de avaliagdo e comparando o tempo
de execugao de cada método. Com dois componentes, o PCA superou o t-SNE
e 0 UMAP na maioria dos testes. Com trés componentes, o PCA teve melhor de-
sempenho que o t-SNE em todos os testes, mas ficou equilibrado com o UMAP,
onde foi superior em cinco dos nove cenarios. Observou-se, ainda, que a quan-
tidade de clusters teve influéncia relevante nos resultados, especialmente no
desempenho crescente do UMAP a medida que se aumentava o numero de
clusters. O UMAP e o t-SNE mostraram resultados equilibrados com dois com-
ponentes. Porém, com trés componentes, o UMAP se mostrou melhor em todos
os cenarios. Além disso, o PCA foi a técnica mais rapida em todos os cenarios
avaliados, superando tanto o t-SNE quanto o UMAP em termos de tempo de
execucgao.

Palavras-chave: Clusterizacdo, K-Means, Reducao de Dimensionalidade, PCA,
t-SNE, UMAP, Censo da Educagéo Superior, Mineragédo de dados educacionais.



Abstract

The large amount of information collected in education censuses and national
assessments demands efficient methods for knowledge extraction, allowing the
identification of relevant patterns and trends. In this context, clustering stands
out as a great technique to segment and interpret large volumes of educational
data, with K-Means being one of the most widely used algorithms due to its sim-
plicity and efficiency. However, when applied to high-dimensional datasets, its
performance can be compromised, making it necessary to use dimensionality re-
duction techniques such as Principal Component Analysis (PCA), t-Distributed
Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE), and Uniform Manifold Approximation
and Projection (UMAP). This work investigates the impact of these techniques
on the quality of clusters generated by K-Means in a database composed of the
merger of the 2022 Higher Education Census Microdata and the educational
quality indicators Enade Score and CPC. The analysis is conducted using the sil-
houette index as an evaluation metric and comparing the execution time of each
method. With two components, PCA outperformed t-SNE and UMAP in most
tests. With three components, PCA performed better than t-SNE in all tests, but
was on par with UMAP, outperforming it in five of the nine scenarios. It was also
observed that the quantity of clusters had a relevant influence on the results, es-
pecially on UMAP’s increasing performance as the number of clusters increased.
UMAP and t-SNE showed balanced results with two components. However, with
three components, UMAP performed better in all scenarios. Furthermore, PCA
was the fastest technique in all evaluated scenarios, outperforming both t-SNE
and UMAP in terms of execution time.

Keywords: Clustering, K-Means, Dimensionality Reduction, PCA, t-SNE, UMAP,
Higher Education Census, Educational Data Mining.
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1 Introducao

Com o avanco da tecnologia e a digitalizagcdo de processos, a quan-
tidade de dados educacionais disponiveis cresce continuamente, fornecendo
uma base rica para analises que podem contribuir para a formulagao de politi-
cas publicas e a melhoria do ensino. No entanto, a grande disponibilidade de
dados néo significa automaticamente melhores resultados, sendo essencial o
desenvolvimento de técnicas para extrair conhecimento util e interpretar essas
informacdes de forma eficiente. No Brasil, apesar do aumento do interesse pela
mineracdo de dados educacionais, ainda ha a necessidade de pesquisas que
explorem melhor esses dados para gerar insights que possam impactar positi-
vamente o setor (FERREIRA; RODRIGUES; SOUZA, 2021).

Um dos principais desafios ao lidar com grandes volumes de dados € a
chamada “maldi¢ao da dimensionalidade”, que pode prejudicar o desempenho
computacional e impactar negativamente a qualidade dos resultados obtidos pe-
los algoritmos de Aprendizado de Maquina, que sdo comumente utilizados para
a analise desses dados (GERON, 2021). Para mitigar esse problema, sao uti-
lizados algoritmos de reducéo de dimensionalidade, que permitem transformar
os dados originais em uma representacdo mais compacta, preservando suas
principais caracteristicas.

Diante desse cenario, este trabalho tem como objetivo analisar o impacto
da aplicacao de trés métodos de reducao de dimensionalidade no desempenho
da clusterizagdo com o algoritmo K-Means, um dos mais utilizados para analise
exploratéria de dados. Os métodos avaliados neste estudo sao Principal Com-
ponent Analysis (PCA), t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) e
Uniform Manifold Approximation and Projection (UMAP). A investigagéo é re-
alizada sobre uma base de dados composta pela juncdo dos Microdados do
Censo da Educacéao Superior de 2022 e os indicadores de Conceito do Exame
Nacional de Desempenho dos Estudantes (Enade) e Conceito Preliminar de
Curso (CPC) dos anos 2019, 2021 e 2022, com avaliagdo baseada no indice
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de silhueta e no tempo de execugao dos algoritmos.

1.1 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo analisar o impacto da aplicacéo de téc-
nicas de redugao de dimensionalidade na clusterizagdo de dados utilizando o
algoritmo K-means. Para isso, serao avaliadas as técnicas PCA, t-SNE e UMAP
em termos de desempenho computacional e qualidade dos agrupamentos obti-
dos.

A fim de alcancgar o objetivo geral desse trabalho, tém-se os seguintes
objetivos especificos:

* Aplicar as técnicas PCA, t-SNE e UMAP em um conjunto de dados, redu-
zindo sua dimensionalidade antes da clusterizagao.

* Aplicar o algoritmo K-Means sobre os dados transformados por cada téc-
nica de reducao de dimensionalidade.

 Avaliar a qualidade dos agrupamentos gerados por meio do indice de si-
lhueta.

» Comparar o tempo de execucao das técnicas de reducao de dimensiona-
lidade, apresentando estatisticas descritivas como média, desvio padrao
e intervalo de confianga de 95% para cada método.
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2 Fundamentacao tedrica

A fundamentacéo tedrica desta pesquisa apresenta os principais concei-
tos que sustentam o trabalho, abordando inicialmente a Mineragdo de Dados
Educacionais, area voltada a extragcao de padrdes e conhecimentos a partir de
dados do contexto educacional. Em seguida, discute-se o Aprendizado de Ma-
quina, com énfase em seus diferentes tipos e aplicacdes. Na sequéncia, é de-
talhada a técnica de Clusterizagdo, com destaque para o algoritmo K-Means,
amplamente utilizado em analises exploratérias. Por fim, sdo explorados os mé-
todos de Reducao de Dimensionalidade, incluindo PCA, t-SNE e UMAP, que
desempenham papel fundamental na simplificagdo dos dados e na melhoria da
interpretacao dos resultados.

2.1 Mineracao de dados educacionais

Mineragao de dados € o ato de extrair conhecimento de um determinado
conjunto de dados, assim descobrindo padrées que podem ser usados para
guiar futuras decisdes (PAL; PAL, 2013). Outra definigéo utilizada também pode
ser a seguinte: “Mineracao de dados é um processo de analise multidisciplinar
gue se concentra em extrair e descobrir conhecimento util a partir de dados e
informagao” (ALl et al., 2020, p. 2143). Assim, esse processo tem sido utilizado
em diversas areas, entre elas: vendas, bioinformatica, etc (BAKER; ISOTANI,
CARVALHO, 2011).

O contexto educacional ndo foge dessa tendéncia e, nesse cenario, sur-
giu um novo campo de pesquisa denominado “Mineragao de Dados Educacio-
nais” (do inglés, “Educational Data Mining”, ou EDM) (BAKER; ISOTANI; CAR-
VALHO, 2011). “A EDM é definida como a area de pesquisa que tem como
principal foco o desenvolvimento de métodos para explorar conjuntos de dados
coletados em ambientes educacionais” (BAKER; ISOTANI; CARVALHO, 2011,
p. 4). Segundo Baker, Isotani e Carvalho (2011, p. 11), a EDM “[...] possui grande
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potencial para contribuir com a melhor compreensao dos processos de ensino,
de aprendizagem e de motivagdo dos alunos tanto em ambientes individuais
guanto em ambientes colaborativos de ensino”.

Atualmente, as técnicas de mineracdo de dados tém sido amplamente
aplicadas no contexto educacional, com diversos trabalhos desenvolvidos de-
vido a enorme contribuicdo que produzem para analisar e melhorar a perfor-
mance dos estudantes (PAL; PAL, 2013). Mas no Brasil, mesmo com o interesse
na area tendo aumentado nos ultimos anos, ainda sdo necessarios avancos. E
0 que mostra a pesquisa de Ferreira, Rodrigues e Souza (2021). O levanta-
mento feito em estudos publicados entre 2010 até junho de 2021 mostrou que
mesmo com o interesse pelo campo tendo crescido nos ultimos anos, ainda fal-
tam pesquisas focadas na educacgéo basica e Encceja (Exame Nacional para
Certificacao de Competéncias de Jovens e Adultos) (FERREIRA; RODRIGUES;
SOUZA, 2021). Mas, ainda segundo os autores, o Brasil tem grande disponibili-
dade de dados, o que falta € uma melhora na utilizagdo desses dados para, as-
sim, ser possivel a construgcéo de politicas publicas educacionais (FERREIRA;
RODRIGUES; SOUZA, 2021).

2.2 Aprendizado de Maquina

Existem varias definicbes para aprendizagem de maquina, mas a dada
por Géron (2021) é uma simples, porém que define bem do que se trata: apren-
dizagem de maquina € a area da programacéao que possibilita os computadores
aprenderem com os dados. Ainda segundo o mesmo autor, aplicar aprendizado
de maquina € uma 6tima opgao para problemas complexos, para problemas que
exigem muitas regras e ajustes finos, onde também é necessario adaptar-se a
novos dados, analise de problemas complexos e grande quantidade de dados
(GERON, 2021).

2.2.1 Tipos de Aprendizado de Maquina

Existem alguns diferentes tipos de aprendizado de maquina. Sao 4 prin-
cipais divisbes de acordo com o tipo de aprendizado: supervisionado, ndo su-
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pervisionado, semissupervisionado e aprendizado por refor¢co. No aprendizado
supervisionado, os dados usados para treinar o algoritmo sao rotulados; ja no
aprendizado nao supervisionado ocorre o oposto, os dados ndo tém roétulos. Ja
o aprendizado semissupervisionado, como o home ja entrega, lida com dados
rotulados e nao rotulados. O aprendizado por reforgo € diferente dos demais ti-
pos, pois o treinamento é feito através de um sistema de recompensas; o agente
(como € chamado nesse contexto) aprende ao executar acdes e receber recom-
pensas ou penalidades; cabe a esse agente escolher suas agdes de forma a
maximizar o numero de recompensas (GERON, 2021).

Outro tipo de definicdo usada para dividir os tipos de aprendizado é
classifica-los de acordo com a sua capacidade de aprender de forma incremen-
tal ou ndo. O aprendizado em batch (por ciclo) &€ aquele em que o sistema nao é
capaz de aprender de forma incremental, ou seja, ele precisa ser treinado com
todos os dados disponiveis e, para atualizar esse sistema com dados novos, &
necessario treinar novamente com a jungao dos dados antigos e dos novos. Ja
o aprendizado incremental, como o nome ja diz, é aquele em que o sistema é
capaz de aprender de forma incremental, 6tima opgao para sistemas que preci-
sam se adaptar a mudangas rapidamente (GERON, 2021).

Outra maneira de categorizar o aprendizado de maquina é dividi-lo de
acordo com seu tipo de generalizagéo: aprendizado baseado em instancia ou
aprendizado baseado em modelo. No aprendizado baseado em instancia, o sis-
tema aprende através da memorizagéo dos exemplos e depois generaliza em
novos dados. Ja no aprendizado baseado em modelo, o sistema constroi um
modelo através dos exemplos fornecidos e o utiliza para fazer predigbes (Gé-
RON, 2021).

2.3 Clusterizacao

Clusterizacao € uma técnica de aprendizado de maquina n&o supervisi-
onada onde seu obijetivo € identificar instancias semelhantes e agrupa-las em
clusters. Essa técnica € otima para diversos casos de uso, como: analise de
dados, reducao de dimensionalidade, sistemas de recomendacgao, segmenta-
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¢ao de clientes, mecanismos de busca, segmentacao de imagens, aprendizado
semissupervisionado, entre outros (GERON, 2021).

Como ja falado, o objetivo da clusterizacao é dividir os itens em clusters.
Porém, a definicdo de cluster depende do contexto e do algoritmo que esta
identificando esses clusters: alguns métodos buscam instancias centradas em
torno de um ponto especifico, o centroide, enquanto outros buscam regides
continuas de instancias fortemente concentradas, entre outras varias formas
(GéERON, 2021).

2.3.1 K-Means

O K-Means é um dos algoritmos mais utilizados quando se trata de clus-
terizac&do. O objetivo desse algoritmo é identificar os clusters através dos seus
centroides. Ele funciona da seguinte forma: comeca atribuindo centroides de
forma aleatdria, depois rotula as instancias, apds isso os centroides sdo atu-
alizados e esse processo se repete até que os centroides parem de se mover.
Esse algoritmo n&o oscilara indefinidamente e chegara a uma conclusdo em um
numero finito de etapas, isso acontece pois a distdncia quadrada média entre
as instancias e o centroide mais préximo s6 tem a possibilidade de diminuir a
cada etapa. Porém, isso n&o € garantia de que o algoritmo ira convergir para
a solucgao correta, esse resultado vai depender da inicializagao correta do cen-
troide. Para tentar mitigar esse problema, uma das estratégias adotadas pelo
algoritmo implementado na biblioteca Scikit-Learn é rodar o algoritmo varias ve-
zes com diferentes inicializagdes, o numero de inicializagées é controlado pelo
parametron_init. A biblioteca salva a melhor solugao e essa melhor solugéo é
encontrada através de uma métrica de desempenho: a inércia do modelo (que
€ a distancia quadrada média entre cada instancia e o centroide mais préximo)
(GERON, 2021).

Em termos de complexidade computacional, o K-Means ¢ linear em rela-
¢do ao numero de instancias, o numero de clusters e o numero de dimensoes,
porém isso s acontece se os dados tém uma estrutura de clusterizagdo. Se isso
nao ocorrer, a complexidade pode aumentar exponencialmente com o numero
de instancias (na pior das hipoteses), mas é algo que dificilmente acontece e,
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assim, o K-Means costuma ser um dos algoritmos de clusterizagdo mais rapidos
(GERON, 2021).

Um outro ponto importante sobre a clusterizagao através do algoritmo
K-Means é a escolha do melhor valor para o numero de clusters (normalmente
chamado de K). Uma das formas de escolher o valor de K seria pelo método do
cotovelo: que consiste em rodar o algoritmo com varios valores de K e plotar o
grafico com o valor de inércia para cada resultado. Para escolher o melhor valor
de K, é necessario achar o ponto no grafico (que tem formato de um brago) em
que seja formado um “cotovelo”. qualquer valor menor que esse K seria pior
que escolhé-lo e qualquer valor maior nao traria grandes melhorias (o valor da
inércia diminui a medida que o valor de K cresce) (GERON, 2021).

Porém a técnica de escolher o melhor valor de K através do método de
cotovelo é um tanto rudimentar. Entdo, costuma-se usar uma outra abordagem
(mesmo sendo mais custosa em termos computacionais): o indice de silhueta -
que é o coeficiente médio de silhueta de todas as instancias (GERON, 2021).

O coeficiente de silhueta de uma instancia é igual
a(b—a)/maz(a,b),

em que a é a distdncia média para as outras instancias no mesmo
cluster (ou seja, a distdncia média intracluster) e b € a média mais
proxima da distancia do cluster (ou seja, a distancia média as ins-
tancias do proximo cluster mais préximo, definida como aquela que
minimiza b, excluindo o cluster da propria instancia) (GERON, 2021,
p. 104).

Esse coeficiente varia de -1 a +1 (GERON, 2021). Tendo o seguinte com-
portamento:

Um coeficiente préximo a +1 significa que a instancia esta dentro
de seu proprio cluster e distante de outros clusters, enquanto um
coeficiente préximo a 0 significa que esta proximo a uma fronteira
de cluster e, por ultimo, um coeficiente proximo a —1 significa que a
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instancia pode ter sido atribuida ao cluster errado (GERON, 2021, p.
104).

Outra forma de visualizar o indice de silhueta é plotando o seu grafico:
segundo (GERON, 2021, p. 104) no diagrama de silhueta “[...] vocé plota o co-
eficiente de Silhouette de cada instancia, classificado pelo cluster ao qual esta
atribuido e pelo valor do coeficiente”. Os diagramas tém formato de faca, sua
altura indica o numero de instancias que o cluster tem e a largura indica os co-
eficientes de silhueta classificados do cluster; quanto maior a largura, melhor.
Ja a linha pontilhada no grafico € a indicagédo do coeficiente de silhueta médio
(GERON, 2021).

2.4 Reducao de Dimensionalidade

Dados reais geralmente tém uma dimensionalidade alta (MAATEN et al.,
2009) e com isso podem surgir problemas como a chamada “maldigdo da di-
mensionalidade”. A chamada “maldicado da dimensionalidade” caracteriza-se
pelo crescimento exponencial do espacgo de atributos e seus impactos, como
o aumento do esforgo computacional, desperdicio de espaco e dificuldade de
visualizagdo (BELLMAN, 1957, apud VENKAT, 2018).

Muitos problemas de aprendizado de maquina envolvem milhares
ou até milhdes de caracteristicas para cada instancia de treinamento.
Todas essas caracteristicas ndo somente tornam o treinamento ex-
tremamente lento, como também dificultam e muito encontrar uma
boa solugdo, conforme veremos. Esse problema costuma ser cha-
mado de a maldicdo da dimensionalidade (GERON, 2021, p. 92).

Muitos algoritmos de clusterizagdo sofrem com a maldigdo da dimensio-
nalidade, pois nao foram projetados para lidar com dados de alta dimensiona-
lidade, o que compromete a eficacia dos agrupamentos (HINNEBURG; KEIM,
1999).
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Para conseguir lidar bem com dados de alta dimensionalidade, € neces-
sario que ela seja reduzida. Redugao de dimensionalidade é o processo de
transformar dados de alta dimensionalidade em uma representagcdo que seja
significativa, mas que tenha sua dimensionalidade reduzida (MAATEN et al.,
2009). “Idealmente, a representacao reduzida deve ter uma dimensionalidade
que corresponda a dimensionalidade intrinseca dos dados” (MAATEN et al.,
2009, p.1). E importante ressaltar que a redugdo de dimensionalidade causa
perda de dados e deve ser utilizada com cautela, pois mesmo melhorando o
tempo de treinamento do algoritmo que utiliza esses dados, pode ocasionar
perda de desempenho do sistema (GERON, 2021).

Existem dois tipos principais de abordagem de reducéao de dimensiona-
lidade: projecao e aprendizado manifold. A proje¢cdo, como o nome ja diz, € o
ato de projetar as instancias do conjunto de dados em um subespaco de me-
nor dimensionalidade. Mas nem sempre esse tipo de abordagem € a melhor
solugéo, ja que o subespaco pode dar voltas (ndo ser linear). Para tipos de con-
juntos assim, podemos usar o chamado “aprendizado manifold”(GERON, 2021)
. Mas antes de explicar o que é o aprendizado manifold, precisamos definir o
que é um manifold: “[...] um manifold d-dimensional € uma parte de um espaco
n-dimensional (sendo d < n) que se assemelha localmente a um hiperplano d-
dimensional” (GERON, 2021, p. 93). No aprendizado manifold, os algoritmos
“funcionam modelando o manifold em que estdo as instancias de treinamento”
(GERON, 2021, p. 93). Essa abordagem se baseia na manifold assumption, que
€ descrita a seguir: “[...] também chamada de hipoteses multiplas, que sustenta
que a maioria dos conjuntos de dados de alta dimensado do mundo real fica
préxima a um manifold de dimensdes bem mais baixas.”

2.4.1 PCA

O algoritmo de reducao de dimensionalidade mais popular é a Analise de
Componentes Principais, (PCA, do inglés Principal Component Analysis) (Gé-
RON, 2021). Trata-se de um método de projeg¢ao, onde o algoritmo “[...] identi-
fica o hiperplano mais proximo dos dados e, em seguida, projeta os dados nele”
(GéERON, 2021, p. 93).
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O PCA é um método popular usado em estudos exploratérios, com o
objetivo de encontrar as diregdes de maxima variancia em dados de
alta dimenséao e projeta-los em um novo subespaco para obter espa-
¢os de caracteristicas de baixa dimensao, preservando a maior parte
da variancia. Os componentes principais do novo subespago podem
ser interpretados como as dire¢gdes de maxima variancia, tornando
0S novos eixos de caracteristicas ortogonais entre si (HOZUMI et al.,
2021, p.2, tradugao nossa).

A Analise de Componentes Principais (PCA) € uma técnica estatistica
multivariada amplamente utilizada para reduzir a dimensionalidade de conjuntos
de dados que contém variaveis correlacionadas. Essa redugao é feita por meio
da transformacéao das variaveis originais em componentes ortogonais, 0os quais
preservam a maior parte da variancia presente nos dados (ABDI; WILLIAMS,
2010).

A decomposi¢do da matriz de dados centrada X € R’*’/, por meio da
decomposi¢cdo em valores singulares, € representada por:

X = PAQ” (2.1)

A variancia total explicada por cada variavel pode ser expressa pela inér-
cia, dada pela soma dos quadrados dos elementos da j-ésima coluna:

7]2 = foj (2.2)

A distancia euclidiana entre uma observacgao ¢ e o centro de gravidade g
€ definida por:

dig = Z(xi’j — gj)2 (23)

J

No caso de dados centrados, essa equagao se simplifica para:
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i, =Y a3, (2.4)
j

Os escores fatoriais, que representam as coordenadas dos dados no

novo sistema de eixos principais, sao obtidos por:
F=PA (2.5)
Alternativamente, a relacéo entre escores fatoriais, autovetores e a ma-

triz de dados pode ser expressa por:

F=PA=PAQ'Q=XQ (2.6)

A matriz original pode ser reconstituida a partir dos escores fatoriais por:

X=FQ'" com F'F=A?> e Q'Q=1 (2.7)

Para projetar uma nova observacéo xs,, N0 espago de componentes prin-
cipais, utiliza-se:

sup = XsupQ (2.8)

A contribuicdo da observacao i ao componente ¢, que indica a importan-
cia relativa de ¢ na definicdo do eixo ¢, é dada por:

2 2
e Jiv

i0
S N

ctri, = (2.9)

em que )\, € o autovalor associado ao componente /.

Ja o cosseno ao quadrado (ou qualidade de representacéo) de uma ob-
servagao ¢ no componente ¢ & expresso por:
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2 2
7o f
2 fz%f dzz,g

L

cos;, =

(2.10)

em que dﬁg representa a distdncia ao quadrado da observagéo i ao cen-
tro.

A qualidade do ajuste do modelo pode ser avaliada pela soma residual
dos quadrados (modelo de efeito fixo), expressa como:

=

RESS,; = [|X — XM||* = trace(E"E) = 1 — > _ \, (2.11)

/=1
No modelo de efeito aleatério, a métrica correspondente é:
PRESS,, = || X — X[M]))2 (2.12)

Entre os critérios utilizados para a escolha do numero de componentes,
destacam-se o Q%

PRESS
2 1 L
Q=1 RESS, , (2.13)
e o teste de significancia W,:
W, = PRESS,_; — PRESS, dfresidual (2.14)

PRESS, dfs

Um dos problemas do PCA é que pode haver perda de informacgdes se
o numero de componentes principais selecionado seja inadequado. Outro pro-
blema é que, por ser um algoritmo linear, ele ndo se comporta bem com dados
com caracteristicas com relagdes nao lineares (HOZUMI et al., 2021).

2.4.2 t-SNE

O t-SNE (do inglés t-distributed Stochastic Neighbor Embedding) € uma
técnica de reducéo de dimensionalidade proposta por Maaten e Hinton (2008),
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cujo objetivo é preservar as relagdes de vizinhanga locais ao projetar dados de
alta dimens&o em um espaco de menor dimens&o. E um método de reducéo
de dimensionalidade “[...] n&o linear que consegue preservar a estrutura local
e global dos dados” (HOZUMI et al., 2021, p.2, traducédo nossa). Existem duas
etapas principais nesse método:

Primeiro, ele encontra uma distribuicao de probabilidade do conjunto
de dados de alta dimensao, onde pontos de dados semelhantes re-
cebem maior probabilidade. Segundo, ele encontra uma distribuicéo
de probabilidade semelhante no espago de dimenséo inferior, e a di-
ferenca entre as duas distribuicbes € minimizada (HOZUMI et al.,
2021, p.2, tradugao nossa).

A técnica t-SNE foi proposta por Maaten e Hinton (2008) como um mé-
todo nao linear de reducéo de dimensionalidade voltado a preservagao das re-
lagdes de vizinhancga locais. O processo inicia-se com a definicdo de uma dis-
tribuicdo de probabilidade condicional que quantifica a similaridade entre pares
de pontos no espago original.

A probabilidade condicional de z; ser um vizinho de z; € dada por:

.2
exp (_Hmz%a;]n )

K3

> i €XP (_n;_n> (2.15)

Pjli =

onde:

* |lz; — z;||* representa a distancia euclidiana ao quadrado entre os pontos

z; € xy,

* 0; € 0 desvio padrédo da distribuicdo centrada em z;, ajustado de forma
adaptativa.

O parametro o; € determinado a partir de uma perplexidade desejada,
que define uma medida da efetiva quantidade de vizinhos considerados. A per-
plexidade da distribuicdo P; é definida como:
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Perp(P,) = 25 (2.16)

sendo que H(PF;) representa a entropia de Shannon, dada por:

H(P,)=—> pjilog,pj; (2.17)
J

Com base nas probabilidades condicionais, define-se uma medida de
similaridade simétrica entre os pontos z; e z;:

Pjli + Pij

i = 2.18
em que N é o numero total de amostras. Essa simetrizagcdo assegura

que p;; = pj;, € que a matriz P seja uma distribuigdo de probabilidade conjunta

valida.

No espaco reduzido, o algoritmo associa a cada ponto x; uma represen-
tacao y;, e define uma nova distribuicdo de similaridade, (), com pesos obtidos
por:

ol
’ Zk;ﬁl(l_'_ lye — wil|?)

A escolha de uma distribuicdo de cauda pesada (distribuigdo de Student
com um grau de liberdade) no espaco reduzido evita o problema de "crowding”,
comum em técnicas de reducio de dimensionalidade.

(2.19)

A qualidade do mapeamento € avaliada por meio da divergéncia de Kullback-
Leibler (KL) entre as distribuicdes P e @, definida como:

C=KLP|Q) =33 p,log z— (2.20)

A minimizacao dessa funcao de custo é feita via descida do gradiente. O
gradiente em relagao a posi¢ao y; no espacgo reduzido é dado por:
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oC _
o0 4> “(pi — ai) (i — y) L+ [y — il (2.21)

J

Esse gradiente indica a diregdo na qual os pontos devem ser movidos
para reduzir a divergéncia entre as distribuigdes, aproximando a estrutura do
espaco reduzido da do espago original.

Por calcular a probabilidade computacional para cada par de amostras e
ter hiperparametros que podem ser complicados de ajustar, o t-SNE tem como
desvantagem sua complexidade computacional (HOZUMI et al., 2021).

2.43 UMAP

UMAP (do inglés Uniform Manifold Approximation and Projection) € um
algoritmo de reducdo de dimensionalidade que se baseia “[...] em técnicas de
aprendizado de variedades e ideias de analise de dados topoldgicos” (MCIN-
NES, 2024, traduc&o nossa). E proposto por Mclnnes, Healy e Melville (2018)
e fundamentado em principios de geometria diferencial e teoria das categorias.
Ele parte da hipétese de que os dados estdo uniformemente distribuidos sobre
uma variedade riemanniana (MCINNES; HEALY; MELVILLE, 2018).

O algoritmo UMAP ¢ dividido em duas fases: em sua primeira fase, o
algoritmo constréi uma representagao topolégica difusa (MCINNES, 2024), ja
sua segunda fase é focada em “[...] otimizar a representagao de baixa dimensao
para ter uma representagéao topoldgica difusa o mais proxima possivel conforme
medido pela entropia cruzada (MCINNES, 2024, tradugao nossa)”. O funciona-
mento do algoritmo é explicado de forma mais detalhada a seguir.

O algoritmo UMAP, proposto por Mclnnes, Healy e Melville (2018), € uma
técnica de redugao de dimensionalidade baseada em suposi¢cdes da geometria
riemanniana e da teoria das categorias. Ele busca preservar tanto a estrutura
local quanto a global dos dados ao construir grafos de vizinhanga e otimiza-los
em um espago de menor dimenséo.

A primeira etapa do UMAP consiste em estimar a estrutura de vizinhanca
local no espaco original. Para isso, define-se, para cada ponto z;, a menor dis-
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tancia positiva até seus £ vizinhos mais proximos:

pi = min{d(z;,z;;) | 1 < j <k, d(z;,x;;) >0} (2.22)

Esse valor p; representa a distancia minima significativa a partir de z;, e
serve como limite inferior para a aplicacéo da fungao exponencial.

Em seguida, ajusta-se um parametro de suavizagao o; especifico para
cada ponto, de forma que a soma das similaridades com seus vizinhos iguale
log, (k), garantindo uma distribui¢céo local com perplexidade aproximadamente
constante:

S exp (- max(0, d(zi, zy) p")) — log, (k) (2.23)

O‘.
j=1 !

Com os parametros p; e o;, calcula-se a similaridade direcionada entre
os pontos z; e x; com a formula:

max(0, d(x;, z;) — Pi)) (2.24)

g;

Uj|2' = eXp (—
Nesta equacao:
* d(x;,x;) € a distancia euclidiana entre z; e x;,
* p; funciona como um deslocamento minimo,
* 0, ajusta a "largura’da distribuic&o.
Para obter uma medida simétrica de afinidade entre os pares de pontos,
utiliza-se a chamada média fuzzy:
Wij = Vjli + Vilj = Vjji - Vilj (2.25)

Esse calculo assegura que w;; = w;;, aproximando uma distribuicdo de
probabilidade conjunta com base em contribui¢ées direcionais.
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No espacgo de dimenséao reduzida, UMAP define uma nova funcéo de
similaridade ®(y;, y;) entre os pontos projetados y; e y;, dada por:

O(y;,y;) = (1+allys — y;]*) (2.26)

onde os parametros a e b sdo ajustados empiricamente para que a fungao
se aproxime de uma distribuigdo de cauda longa, semelhante a utilizada no t-
SNE.

Por fim, a funcao de custo do UMAP é formulada como uma divergéncia
cruzada binaria entre as distribuigdes w;; (no espago original) e ®(y;,y;) (no
espaco reduzido). A funcio a ser minimizada é:

C= 3" wylog (L) + (1 — w;)log (i) (2.27)

(i7)es ‘M?/u%) 1- (I)<yi>yj)

Essa divergéncia promove a proximidade dos pares com alta similari-
dade no espaco original e afasta aqueles com baixa afinidade, assegurando
uma representacao que preserva a estrutura da vizinhanga dos dados.

Segundo descrito na documentacgao do préprio UMAP, o algoritmo resul-
tante das etapas descritas anteriormente é rapido e escalavel, como também é
baseado em uma teoria matematica solida (MCINNES, 2024).

As técnicas de reducao de dimensionalidade PCA, t-SNE e UMAP apre-
sentam abordagens distintas, mas complementares, sendo amplamente utiliza-
das na visualizag&o e pré-processamento de dados de alta dimenséo. O PCA,
de natureza linear, transforma os dados originais em combinag¢des ortogonais
que explicam a variancia total do conjunto, sendo mais indicado quando os pa-
drées nos dados possuem estrutura linear ou quando se deseja interpretabili-
dade (ABDI; WILLIAMS, 2010). Por outro lado, o t-SNE adota uma estratégia
nao linear e probabilistica que busca preservar relacdes locais, sendo particu-
larmente eficaz na visualizagdo de agrupamentos, ainda que com maior custo
computacional e dificuldade de generalizagao para novos dados (MAATEN; HIN-
TON, 2008). O UMAP, também nao linear, baseia-se em fundamentos topolé-
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gicos e diferencia-se por preservar tanto estruturas locais quanto globais, apre-
sentando maior escalabilidade em comparagao ao t-SNE (MCINNES; HEALY;
MELVILLE, 2018). Embora compartilhem o objetivo comum de representar da-
dos complexos em espacos reduzidos, essas técnicas variam quanto ao princi-
pio matematico, fidelidade estrutural e aplicabilidade pratica, sendo a escolha
dependente do tipo de dado, objetivo da analise e restricdes computacionais.
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3 Trabalhos relacionados

A secao de Trabalhos Relacionados reune estudos que oferecem sub-
sidios tedricos e praticos para a presente pesquisa. Inicialmente, sdo apresen-
tados trabalhos que exploram diferentes técnicas de reducao de dimensionali-
dade, destacando suas aplicagdes e limitagées. Em seguida, sdo discutidas pes-
quisas voltadas a clusterizagcado, com foco principalmente no algoritmo K-Means,
que foi o algoritmo escolhido para este trabalho. Por fim, sdo analisados estu-
dos que combinam clusterizacido e reducao de dimensionalidade, destacando
de que forma os algoritmos de reducéo de dimensionalidade influenciam direta-
mente os resultados obtidos na clusterizacao.

3.1 Reducao de dimensionalidade

O trabalho de Maaten et al. (2009) foca em uma revisdo comparativa de
diferentes tipos de métodos de reducao de dimensionalidade. O objetivo dessa
revisao foi comparar o algoritmo linear PCA com diversos algoritmos nao line-
ares (12 no total). Esse trabalho foi motivado tendo em vista que algoritmos
nao lineares deveriam se sair melhor que algoritmos lineares em dados reais,
se levado em consideragao que € comum dados reais serem néo lineares. Ou-
tros estudos mostram que isso € verdade em dados artificiais, porém ha uma
escassez de estudos com analise desse tipo em dados do mundo real. Os au-
tores chegaram a conclus&o de que a maioria das técnicas nao lineares néo se
sairam melhor que o tradicional método linear PCA em datasets formados por
dados reais.

Ja o trabalho de Reddy et al. (2020) foca na utilizagdo de reducéo de
dimensionalidade, mais especificamente das técnicas PCA e LDA (Analise Dis-
criminante Linear), a fim de analisar se essas técnicas melhoram ou nao os
resultados de alguns algoritmos de aprendizado de maquina. Foram utilizados
3 datasets da area de saude nos seguintes algoritmos de classificagao: arvore
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de decisdo, Naive Bayes, floresta aleatoria e SVM (Support Vector Machine).
Os resultados mostraram que a performance dos algoritmos de classificagao,
quando utilizados apds redugao de dimensionalidade, foi melhor com o PCA do
que com o LDA. Porém, com datasets de tamanhos menores, utilizar as técnicas
de reducao de dimensionalidade mostrou um impacto negativo na performance
dos classificadores, entre outras observagdes.

A pesquisa de Devassy e George (2020) focou em analisar o uso do mé-
todo t-SNE para reduzir a dimensionalidade de dados espectrais de tinta. Os
autores compararam o t-SNE com o PCA e chegaram a alguns resultados in-
teressantes: o t-SNE performou melhor que o PCA em todos os testes, e os
autores também informaram que a redugao de dimensionalidade nao linear fun-
ciona melhor em dados espectrais de tinta do que métodos lineares; porém,
essa Ultima afirmacéao precisaria ser estendida para mais métodos lineares e
nao lineares além dos que foram utilizados nesta pesquisa.

3.2 Clusterizacao

A clusterizacio € uma técnica bastante popular na area de mineragao de
dados e existem varios algoritmos com essa finalidade. O que faz com que mui-
tos trabalhos tenham como objetivo desenvolver e avaliar maneiras de melhorar
os resultados obtidos com esses algoritmos.

Um dos algoritmos mais populares de clusterizagdo é o K-means e, sa-
bendo disso, o trabalho de Saputra, Saputra e Oswari (2020) teve como objetivo
avaliar o impacto da utilizacdo de métricas de distancia diferentes na determina-
¢ao do numero de clusters ideal (geralmente chamado de K). O estudo foca em
dois métodos: o método de cotovelo (mede a coesao do cluster) e o método de
silhueta (utiliza um coeficiente proprio que combina separacédo e coesao) que
sao técnicas bastante usadas para determinar o valor de K. Utilizando os dois
métodos citados, o artigo focou em aplicar diferentes métricas de distancia para
avaliar se os resultados de K obtidos mudavam de acordo com a métrica esco-
Ihida. As métricas utilizadas foram: distancia de Manhattan, distancia Euclidiana
e distancia de Minkowski. Os autores concluem que a mudancga de métricas nao
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foi impactante nos resultados obtidos. De 37 datasets utilizados nos testes, ape-
nas um dataset teve um K diferente obtido ao se mudar a métrica de distancia
no método do cotovelo. Ja utilizando o método da silhueta, foram 2 datasets.
Todos esses 3 K’s diferentes obtidos foram resultado da utilizagdo da métrica
de distancia Manhattan. Outra conclusdao a que os autores chegaram a partir
de sua pesquisa foi que ambos os métodos (método do cotovelo e método da
silhueta) sdo capazes de determinar o valor de K, porém o método do cotovelo
apresenta algumas dificuldades na visualizacdo desse numero e, em alguns
momentos (em 3 situagdes) ndo conseguiu obter o valor do numero de clusters.

No trabalho de Yuan e Yang (2019) o foco foi analisar métodos de deter-
minagao ideal do valor de K (numero de clusters). O trabalho utilizou o dataset
Iris em seus testes e testou um total de 4 métodos: método do cotovelo, Gap Sta-
tistic, Coeficiente de Silhueta e Canopy. Os autores chegaram a conclusao de
que, para datasets pequenos, todos os quatro métodos analisados sdo viaveis
(todos eles obtiveram o resultado de K sendo 2). Além disso, também chega-
ram a conclusao de que, para datasets maiores e mais complexos, 0 método
Canopy seria uma melhor opgao em relagéo aos outros.

Ja o trabalho de Ogbuabor e Ugwoke (2018) focou na aplicagéo de clus-
terizacdo em dados da area de saude e em avaliar dois diferentes algoritmos:
K-means e DBSCAN. Segundo os autores, a escolha desses algoritmos se deu
pela diferengca entre os dois em relagdo a selecdo do numero de clusters: o
K-means necessita que essa escolha seja feita previamente a execugéao do al-
goritmo, ja o DBSCAN néo precisa, sendo o proprio algoritmo quem encontra o
numero de clusters de acordo com o dataset. Outro ponto interessante sobre a
escolha desses algoritmos é que, enquanto o K-means utiliza uma abordagem
baseada no particionamento de clusters, o DBSCAN é um exemplo de método
baseado em densidade. Os algoritmos foram avaliados utilizando a analise de si-
Ihueta, porém foram testadas diferentes métricas de distancia. A melhor métrica
para o K-means foi a Euclidiana, ja para o DBSCAN foi a Manhattan. Analisando
os resultados obtidos, os autores chegaram a concluséo de que obter os melho-
res clusters depende dos parametros passados para cada algoritmo.Os autores
também apontaram que ambos os algoritmos analisados tém forte coeséo intra-
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cluster e separacao entre clusters, mas em tempo de execugao e precisao de
agrupamento, o algoritmo K-means obteve melhores resultados.

Ainda sobre a importancia da escolha do numero de clusters para uti-
lizagdo do algoritmo K-means, o trabalho de Wella et al. (2023) procurou uti-
lizar diferentes métricas para assim definir o valor que seria utilizado como K
ideal para sua analise da qualidade dos servigos oferecidos por concessionarias.
As métricas utilizadas foram o método do cotovelo, método da silhueta, indice
Davies—Bouldin (DBI) e o indice Calinski-Harabasz. Ao analisar os resultados
dessas métricas, os autores concluiram que o melhor valor de clusters seria 3,
e assim conseguiram dividir os dados em: boa performance (good), muito boa
performance (very good) e performance ruim (not good).

Ja o trabalho de Khan et al. (2024) focou em melhorar o método de es-
tatistica de Gap para obter um melhor niumero de clusters para utilizar junto do
meétodo K-means. Com o método modificado, os autores testaram em 3 diferen-
tes datasets contra diferentes outros tipos de método de escolha de niumero de
clusters: como o método tradicional de estatistica de Gap, método do cotovelo,
método da silhueta, indice Davies—Bouldin (DBI) e o indice Calinski-Harabasz.
Nos diferentes testes, o método de estatistica de Gap modificado obteve resul-
tados melhores tanto em eficiéncia como em acuracia quando comparado aos
outros métodos citados.

A clusterizagao também pode ser utilizada para o aumento do volume
de amostras, como acontece no trabalho de RODRIGUES (2024), onde tinha o
objetivo de prever a evasao de cursos de graduagcdo com técnicas de aprendi-
zado de maquina supervisionado e nao supervisionado. Isso foi feito através da
“‘execucao de agrupamentos de cursos de graduagao com o objetivo de gerar,
de forma nao supervisionada, grupos coesos de cursos com perfis semelhantes
para o aumento do volume de mostras de estudantes evadidos” (RODRIGUES,
2024, p. 59). Os resultados do trabalho mostram que é possivel agrupar estu-
dantes de cursos de graduagdo com caracteristicas semelhantes para prever
a evaséo, visto que modelos binarios obtiveram métricas superiores a 80% —
chegando a 90% em alguns casos — em termos de acuracia, precisao e recall,
enquanto os modelos multiclasse apresentaram desempenho proximo de 75%
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nessas mesmas meétricas.

3.3 Clusterizacao aliada a reducdo de dimensionalidade

Ja a pesquisa de Allaoui, Kherfi e Cheriet (2020) teve como objetivo ava-
liar se a utilizagdo do método de redugéo de dimensionalidade UMAP causaria
impactos positivos sendo utilizado como preparagao dos dados antes da apli-
cacao de algoritmos de clusterizagcdo. Foram testados 5 datasets de imagens
e foram avaliados os seguintes algoritmos de clusterizagédo: K-means, Aglome-
rativo, HDBSCAN e GMM. As métricas utilizadas foram acuracia e Informacéao
Mutua Normalizada (Normalized Mutual Information). Ao comparar os resulta-
dos das clusteriza¢des antes de usar o UMAP e ap6s usar o método de reducao
de dimensionalidade, os autores perceberam melhora em ambas as métricas
utilizadas, como também uma melhora no tempo de execug¢ao dos algoritmos
de clusterizagao.

O artigo de Hozumi et al. (2021, p. 2) tem como obijetivo “[...] explorar
métodos computacionais eficientes para a analise filogenética do SARS-CoV-2
em um grande volume de sequéncias do genoma do SARS-CoV-2”. E para isso
os autores focaram em testar métodos de redugao de dimensionalidade (PCA,
t-SNE e UMAP) antes da aplicagao do algoritmo de clusterizagdo K-means. Fo-
ram comparados os resultados antes da utilizacdo dos métodos de reducgao de
dimensionalidade e apds a utilizagcdo desses métodos. Para ser possivel avaliar
a precisao do K-means, os autores reformularam os problemas de classificacao
supervisionada com rétulos em problemas de agrupamento K-means. Os auto-
res chegaram a concluséo de que “[...] o UMAP ¢é o algoritmo mais eficiente,
robusto, confiavel e preciso” (HOZUMI et al., 2021, p.2).

O trabalho de Baligodugula e Amsaad (2025) teve como objetivo com-
parar diversos algoritmos de clusterizagao (K-means, DBSCAN e Agrupamento
Espectral) em conjuntos de dados de alta dimensionalidade, inclusive o impacto
de técnicas de reducdo de dimensionalidade no desempenho da clusterizagao.
Para isso, foram utilizadas diversas métricas: internas (Coeficiente de Silhueta,
indice de Davies-Bouldin e indice Calinski-Harabasz), externas (indice Rand
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Ajustado e Informacado Mutua Normalizada) e métricas computacionais (tempo
de treino e uso de memoria). Os resultados desse estudo mostraram que a
reducao de dimensionalidade melhorou significativamente a performance de to-
dos os algoritmos (independente do conjunto de dados utilizado). E sobre quais
das técnicas de reducgao de dimensionalidade se apresenta como a melhor: “O
UMAP supera consistentemente outras técnicas, provavelmente devido a sua
capacidade de preservar tanto a estrutura local quanto a global” (BALIGODU-
GULA; AMSAAD, 2025).
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4 Ferramentas e Método

A secado de Ferramentas e Método descreve os recursos utilizados e
0 processo seguido para o desenvolvimento da pesquisa. Inicialmente, sdo
apresentadas a linguagem de programacéao e as bibliotecas empregadas na
implementagdo dos experimentos. Em seguida, detalham-se os dados anali-
sados, bem como as etapas de tratamento, que englobam a selegao, o pré-
processamento e a transformacgao dos dados. Posteriormente, sdo discutidos
os métodos de analise aplicados para alcangar os objetivos propostos. Por fim,
s&o expostas as principais limitagdes enfrentadas ao longo do trabalho, de modo
a contextualizar os resultados obtidos.

4.1 Linguagem e bibliotecas

A linguagem de programagcéo utilizada no trabalho foi Python na verséo
3.12.3. Para manipulagao e tratamento dos dados, foi utilizada a biblioteca Pan-
das na verséo 2.2.2 e NumPy na versao 1.26.4. Para visualizagao dos dados,
foram utilizadas as bibliotecas Matplotlib na versao 3.9.1 e Yellowbrick na versao
1.5. A Scikit-learn na versao 1.5.1 foi utilizada para manipulagao e tratamento
dos dados, como também para a utilizagdo dos algoritmos de reducgéo de di-
mensionalidade PCA e t-SNE. A biblioteca UMAP na versao 0.5.7 foi usada
para redugao de dimensionalidade utilizando o algoritmo UMAP.

4.2 Dados

Para a analise dos métodos de reducao de dimensionalidade escolhidos
- PCA, T-SNE e UMAP - foram utilizados dados relacionados a Educagao Supe-
rior do Brasil fornecidos pelo INEP. Foram utilizados os Microdados do Censo
de Educacgao Superior do ano de 2022, como também os indicadores de qua-
lidade da educacgao superior Conceito Enade e CPC dos anos 2019, 2021 e
2022. A escolha dos anos dessas bases de dados deveu-se ao fato de serem
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0s mais recentes disponiveis no inicio do projeto. “O Conceito Enade é um indi-
cador de qualidade que avalia os cursos por intermédio dos desempenhos dos
estudantes no Enade. Seu calculo e sua divulgagao ocorrem anualmente para
0s cursos com pelo menos dois estudantes concluintes participantes do exame”
(Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP),
2020a). Ja o CPC é definido da seguinte forma:

O CPC ¢é um indicador de qualidade que avalia os cursos de gra-
duagdo. Seu calculo e sua divulgagdo ocorrem no ano seguinte ao
da realizagcdo do Enade, com base na avaliacido de desempenho de
estudantes, no valor agregado pelo processo formativo e em insu-
mos referentes as condicdes de oferta — corpo docente, infraestru-
tura e recursos didatico-pedagdgicos —, conforme metodologia apro-
vada pela Comissao Nacional de Avaliacdo da Educacao Superior
(Conaes). (Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais
Anisio Teixeira (INEP), 2020b)

Os Microdados do Censo de Educagao Superior do ano de 2022 sao
compostos por caracteristicas dos cursos e de suas respectivas instituicbes de
ensino. Algumas das caracteristicas utilizadas nesse estudo foram: nome da
area geral, conforme adaptacao da Classificagao Internacional Normalizada da
Educacao Cine/Unesco, tipo de grau académico, quantidade de vagas (diurnas,
noturnas, remanescentes, etc.), quantidade de inscritos (diurno, noturno, etc.),
quantidade de matriculas (femininas, masculinas, parda, amarela, preta, etc.),
quantidade de alunos que recebem apoio social, quantidade de concluintes (que
recebem algum tipo de apoio social, que terminaram o ensino médio em escola
privada, que terminaram o ensino médio em escola publica, etc.), entre outras.

Em relagéo aos indicadores Conceito Enade e CPC, foram utilizados os
campos de codigo de curso (para unir as informacdes) e os resultados de cada
indicador. Os metadados correspondentes aos dados utilizados encontram-se
no Apéndice A.
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4.3 Tratamento dos dados

Para a leitura, manipulagao e tratamento dos dados, foram utilizadas as
seguintes bibliotecas: pandas, numpy, unidecode, re e sklearn.

4.3.1 Selecdo dos dados

Os dados utilizados neste estudo foram extraidos de trés fontes princi-
pais:

* Microdados do Censo da Educagao Superior de 2022: contém informa-
¢Oes sobre cursos e instituigdes de ensino superior, incluindo codigo do
curso, nome, area, unidade federativa, numero de ingressantes, matricu-
las e concluintes, entre outras variaveis.

* Indicadores CPC (Conceito Preliminar de Curso): foram utilizados os da-
dos dos anos de 2019, 2021 e 2022, sendo que, quando um mesmo curso
possuia notas em 2019 e 2022, optou-se por considerar apenas a nota de
2022.

* Indicadores Conceito Enade: dados também referentes aos anos de 2019,
2021 e 2022, aplicando a mesma logica de escolha dos valores mais re-
centes quando havia duplicidade.

Além disso, os dados foram filtrados para incluir apenas cursos da rede
publica e na modalidade presencial, excluindo instituigdes privadas e cursos a
distancia/especiais.

4.3.2 Pré-Processamento

Nesta etapa, os dados passaram por limpeza, padronizagao e fusdo. O
tratamento inicial envolveu:

* Remocéao de dados nulos ou inconsistentes.

» Ajuste de nomenclaturas para padronizacéo.
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* Fusao dos trés conjuntos de dados em um unico dataset, utilizando o cé6-
digo do curso como chave de jungao.

4.3.3 Transformacao dos dados

Apoés a unificagdo dos datasets, foram aplicadas transformacdes para
garantir a qualidade da analise:

» Os outliers inferiores e superiores foram identificados através do intervalo
interquartil (IQR), sendo substituidos pelos respectivos limites inferior ou
superior da amostra. Esse tratamento foi necessario para evitar a forma-
¢ao de clusters apenas com os outliers, uma vez que o objetivo da clusteri-
zagao nesse trabalho nao é identificar outliers, mas permitir a comparagao
de diferentes entidades com caracteristicas semelhantes.

* Remocéo de colunas com variancia zero.

» Padronizagao dos dados numéricos utilizando o StandardScaler do skle-
arn, garantindo que todas as variaveis estivessem na mesma escala.

Codificagdo das variaveis categoéricas por meio do OneHotEncoder do
sklearn.

» Analise de correlacédo e redundancia entre as colunas, resultando na re-
mocao de variaveis com informagdes duplicadas, como:

— Colunas segmentadas por idade, pois as mesmas informacdes ja es-
tavam disponiveis em outras variaveis mais gerais.

— Colunas altamente correlacionadas, como, por exemplo, a quanti-
dade total de concluintes, que ja era representada por colunas es-
pecificas de género.

4.4 Meétodos de analise

De modo geral, para decidir a melhor quantidade de clusters para os tes-
tes de reducdo de dimensionalidade, foi utilizado o método do cotovelo. Ja para
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a avaliagao da clusterizagao apds a reducao de dimensionalidade, foi utilizado
o indice de silhueta.

Além disso, todos os algoritmos de redugao de dimensionalidade foram
utilizados com seus parametros padrao, exceto pelo numero de componentes,
conforme implementagdes disponiveis nas bibliotecas utilizadas. Dessa forma,
nao foram realizadas etapas adicionais de configuragdo ou ajuste especifico
para nenhum dos métodos. Essa abordagem buscou manter a uniformidade
no processo de comparacgao e avaliar o desempenho de cada técnica em suas
configuragées mais comuns, garantindo uma analise objetiva dos resultados
obtidos na clusterizacdo com o K-Means.

4.5 Limitacoes

Algumas limita¢des do trabalho sdo as seguintes:

» Base de dados utilizada: todos os resultados e analises descritas nesse
trabalho se referem a um unico conjunto de dados, ou seja, em outros
datasets os resultados podem ser completamente diferentes.

» Hiperparametros: a escolha dos hiperparametros pode afetar os resulta-
dos, entao opgoes diferentes podem afetar a comparagao entre as técni-
cas.

» Escolha do algoritmo de clusterizag&o: o presente trabalho foca somente
no K-Means, outros algoritmos poderiam ser testados para avaliar se os
resultados se mantém consistentes em diferentes abordagens.

» Uso do indice de silhueta como unica métrica de avaliagdo: A qualidade
dos agrupamentos foi avaliada apenas pelo indice de silhueta. Outras mé-
tricas poderiam fornecer uma visdo mais completa da qualidade dos clus-
ters formados.

 Limitagbes computacionais: O tempo de execugao dos algoritmos foi me-
dido em um ambiente especifico (hardware utilizado no estudo). Em ou-
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tras configuragcdes de hardware, o desempenho relativo entre os métodos
pode ser diferente.
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5 Resultados

A secéo de Resultados apresenta as analises realizadas a partir da apli-
cacao dos métodos de reducao de dimensionalidade e da clusterizagao. Inicial-
mente, sdo discutidos os desempenhos individuais do PCA, t-SNE e UMAP, res-
saltando suas particularidades. Em seguida, séo realizadas comparagdes entre
os métodos, considerando a qualidade dos agrupamentos obtidos e as diferen-
cas observadas. Também é conduzida uma analise de tempo, que evidencia a
eficiéncia computacional de cada técnica. Por fim, s&o discutidos os resultados
alcancados, destacando implicagbes e pontos relevantes para a interpretagao
dos achados.

5.1 PCA

Na analise individual da redu¢do de dimensionalidade com o PCA, a va-
riancia cumulativa explicada foi examinada primeiro.
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Grafico 1 — Variancia cumulativa explicada.
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Fonte: autoria prépria (2025).

O Gréfico 1 mostra o quanto da variancia é preservada (valores no eixo
y) em relagdo a quantidade de componentes (eixo x). Considera-se uma boa
variancia aquela de, no minimo, 80%, o que indica que seriam necessarios pelo
menos 20 componentes ao se utilizar o PCA. Com o objetivo de garantir a com-
parabilidade dos resultados, foram considerados 2 e 3 componentes, mantendo
a mesma configuracdo adotada nos demais métodos de redugao de dimensio-

nalidade.

Em seguida, foram realizadas analises utilizando o método do cotovelo.
A reducao de dimensionalidade com PCA foi aplicada para 2 e 3 componen-
tes e, para cada quantidade de componentes, utilizou-se o0 método do cotovelo,
com o numero de clusters variando de 2 a 20. O resultado encontra-se no Gra-
fico 2 e Grafico 3. E importante destacar que o método do cotovelo foi utilizado
apenas como uma estimativa da quantidade de clusters, ndo sendo seguido

estritamente.
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Grafico 2 — Método do cotovelo para 2 componentes
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Grafico 3 — Método do cotovelo para 3 componentes
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A maior parte das analises com diferentes numeros de componentes in-
dicou que a melhor quantidade de clusters estaria entre 3 e 8. No entanto, para
ampliar a quantidade de dados disponiveis para analise — e também porque,
em alguns testes, foi dificil identificar com precisdo o ponto do “cotovelo” em
certos graficos — optou-se por expandir um pouco o intervalo de clusters na
analise de silhueta, utilizando quantidades de 2 a 10 clusters.

Na analise da aplicagdao do PCA, o melhor resultado do indice de silhueta
foi 0,52, obtido com a configuragao de apenas 2 componentes e 2 clusters, como
mostra o Grafico 4. Podemos ver a visualizagao de clusters nessa configuragao
no Grafico 5. A medida que o nimero de clusters aumentava, independente-
mente da quantidade de componentes, o indice de silhueta diminuia. Também
ficou evidente que, neste conjunto de dados, aumentar o numero de componen-
tes no PCA nao resultava em uma melhora do indice — na verdade, ocorreu o
oposto: quanto mais componentes, menor o indice. Com 3 componentes, por
exemplo, o melhor valor obtido foi 0,47, também com a utilizagado de apenas 2
clusters, como mostrado no Grafico 6. A visualizacdo dessa configuragao pode
ser vista em Grafico 7



Capitulo 5. Resultados 46

Gréfico 4 — indice de silhueta para KMeans com 2 clusters pés reducéo de di-
mensionalidade utilizando PCA com 2 componentes
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Grafico 5 — Visualizagao de clusters com utilizagdo de KMeans com 2 clusters
+ PCA com 2 componentes
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Grafico 6 — Visualizagao de clusters com utilizagdo de KMeans com 6 clusters
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Grafico 7 — indice de silhueta para KMeans p6s reducdo de dimensionalidade

utilizando PCA com 3 componentes
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Abaixo, no Grafico 8 e Grafico 9, se encontram alguns outros exemplos
de resultados da clusterizacédo apds reducéo de dimensionalidade com PCA.

Grafico 8 — Visualizagao de clusters com utilizacdo de KMeans com 2 clusters
+ PCA com 3 componentes
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Fonte: autoria propria (2025).

Grafico 9 — Visualizacao de clusters com utilizacao de KMeans com 10 clusters
+ PCA com 3 componentes
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5.2 t-SNE

Na analise do método t-SNE, foi realizada uma quantidade menor de
testes devido as caracteristicas do algoritmo e ao seu tempo de execugao. O
algoritmo padrao para o calculo do gradiente do t-SNE na biblioteca Scikit-Learn,
Barnes-Hut, permite reduzir a dimensionalidade de um dataset utilizando até 3
componentes. Acima disso, seria necessario utilizar outro algoritmo, o Exact. No
entanto, ao tentar usar esse algoritmo para reduzir a dimensionalidade para 4
componentes, o tempo de execuc¢ao ultrapassou significativamente o esperado
— apo6s mais de uma hora, o processo ainda nao havia sido concluido. Por isso,
optou-se por testar o t-SNE apenas com o algoritmo padrao, utilizando 2 e 3
componentes.

Assim como na analise com PCA, foi utilizado o método do cotovelo para
verificar a quantidade ideal de clusters para os testes. Tanto com 2 quanto com
3 componentes, a quantidade ideal de clusters estaria entre 4 e 6, conforme
ilustrado em Grafico 10 e Grafico 11. No entanto, como os testes com PCA foram
realizados com 2 a 10 clusters, optou-se por utilizar esse mesmo intervalo nos
testes com t-SNE.
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Grafico 10 — Método do cotovelo para 2 componentes
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Grafico 11 — Método do cotovelo para 3 componentes
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Fonte: autoria prépria (2025).



Capitulo 5. Resultados 51

Na analise dos resultados da clusterizagdo K-means apds a redugao de
dimensionalidade com t-SNE, foram testados dois valores para o numero de
componentes: 2 e 3. Com 2 componentes, o melhor indice de silhueta obtido foi
0,38, com os dados divididos em 6 clusters, como mostra o Grafico 12. Pode-
mos ver a visualizagao de clusters nessa configuragao no Grafico 13. Ja com 3
componentes, o melhor indice foi 0,30, com um total de 2 clusters, como mostra
o Grafico 14. O resultado da clusterizagao pode ser vista em Grafico 15.

Gréafico 12 — indice de silhueta para KMeans com 6 clusters pos redugdo de
dimensionalidade utilizando t-SNE com 2 componentes
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Fonte: autoria prépria (2025).
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Grafico 13 — Visualizagao de clusters com utilizacdo de KMeans com 2 clusters
+ t-SNE com 2 componentes
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Fonte: autoria propria (2025).

Grafico 14 — Visualizagao de clusters com utilizacdo de KMeans com 6 clusters
+ t-SNE com 2 componentes
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Fonte: autoria propria (2025).
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Grafico 15 — indice de silhueta para KMeans com 2 clusters pés redugdo de
dimensionalidade utilizando t-SNE com 3 componentes
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Fonte: autoria prépria (2025).

Abaixo, no Grafico 16 e Grafico 17, se encontram alguns outros exem-

plos de resultados da clusterizagao apos reducao de dimensionalidade com t-
SNE.
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Grafico 16 — Visualizagao de clusters com utilizacdo de KMeans com 2 clusters
+ t-SNE com 3 componentes
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Fonte: autoria prépria (2025).
Grafico 17 — Visualizagao de clusters com utilizacdo de KMeans com 10 clusters

+ t-SNE com 3 componentes
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Fonte: autoria propria (2025).
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53 UMAP

Na analise com o UMAP, foi aplicado o método do cotovelo, assim como
no PCA, para diferentes quantidades de componentes (de 2 a 40) e com valores
de clusters variando de 2 a 20. Assim como no PCA, em muitos graficos foi dificil
identificar o “cotovelo” que indicaria o melhor numero de clusters. Ainda assim,
observou-se certa semelhancga entre os graficos gerados com PCA e UMAP,

que apontavam um numero ideal de clusters entre 3 e 6. Como feito anterior-
mente, a analise de silhueta foi realizada em um intervalo maior de clusters, de
2 a 10, e com duas quantidades de componentes, 2 e 3, seguindo 0 mesmo

critério adotado tanto no PCA quanto no t-SNE, como mostrado no Grafico 18
e Grafico 19.

Grafico 18 — Método do cotovelo para 2 componentes
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Fonte: autoria propria (2025).
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Grafico 19 — Método do cotovelo para 3 componentes
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Na analise do método UMAP, com 2 componentes, o melhor indice de
silhueta foi 0,40, com os dados divididos em 2 clusters, como mostrado no Gra-
fico 20. O resultado da clusterizagdo com essa configuragado pode ser visto em
Grafico 21. Ja com 3 componentes, o melhor resultado foi 0,37, com os dados

agrupados em 10 clusters distintos, como evidenciado em Grafico 22 e o resul-
tado da clusterizagao pode ser visto em Grafico 23.
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Gréfico 20 — indice de silhueta para KMeans com 2 clusters pés redugdo de
dimensionalidade utilizando UMAP com 2 componentes
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Fonte: autoria prépria (2025).

Grafico 21 — Visualizagao de clusters com utilizagdo de KMeans com 2 clusters
+ UMAP com 2 componentes

Clusters com UMAP + K-Means

12 Q ¥ Centroides

Feature 2
£

Feature 1

Fonte: autoria propria (2025).
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Grafico 22 — Visualizagao de clusters com utilizacdo de KMeans com 6 clusters
+ UMAP com 2 componentes
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Fonte: autoria propria (2025).

Gréafico 23 — indice de silhueta para KMeans com 10 clusters pos reducéo de
dimensionalidade utilizando UMAP com 3 componentes
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Abaixo, no Grafico 24 e Grafico 25, se encontram alguns outros exem-

plos de resultados da clusterizagcdo apds reducdo de dimensionalidade com
UMAP.

Grafico 24 — Visualizagao de clusters com utilizacdo de KMeans com 2 clusters
+ UMAP com 3 componentes
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Fonte: autoria prépria (2025).
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Grafico 25 — Visualizagao de clusters com utilizacdo de KMeans com 10 clusters
+ UMAP com 3 componentes
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Fonte: autoria prépria (2025).

5.4 Comparacoes entre métodos

Com dois componentes, a combinagcdo de PCA com K-means apresen-
tou indices de silhueta superiores aos obtidos com o t-SNE em todos os testes
com diferentes quantidades de clusters, exceto com a quantidade de clusters
igual a 7, onde os métodos de redugao de dimensionalidade obtiveram o mesmo
resultado. Em comparagdo com o UMAP, o PCA se saiu melhor na maioria dos
testes, exceto nos com a quantidade de clusters sendo 3 e 8, onde ambos os
meétodos obtiveram o mesmo resultado. Ja com trés componentes, o PCA al-
cangou indices mais altos em todas as quantidades de clusters testadas em
relacdo ao t-SNE. No entanto, ao comparar com o UMAP, o desempenho foi
mais equilibrado: o PCA obteve um melhor resultado em 5 testes (inclusive ob-
teve o valor geral mais alto de indice de silhueta), enquanto o UMAP foi melhor
nos outros 4.

Na comparacgao direta entre t-SNE e UMAP com dois componentes, o
UMAP apresentou desempenho superior em quatro dos nove testes, enquanto
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o t-SNE foi melhor em trés, e houve empate em dois. Ainda assim, o UMAP
alcancou o maior indice de silhueta isolado entre os dois métodos nesse cenario.
Com trés componentes, o UMAP demonstrou desempenho consistentemente
superior, superando o t-SNE em todos os testes realizados, com destaque para
0s cenarios com maior numero de clusters, onde a diferenga entre os métodos
foi mais expressiva.

Abaixo, na Tabela 1 e Tabela 2, encontram-se todos os resultados do
indice de silhueta para cada método.

Tabela 1 — indices de silhueta para diferentes métodos de reducéo de dimensi-
onalidade com 2 componentes e diferentes valores de k£ (numero de
clusters)

Quantidade de Clusters (k)

Método 2 3 4 5 6 7 8 9 10

PCA 0.52 0.39 042 041 0.39 0.37 0.38 0.38 0.37
t-SNE 0.37 036 036 036 038 0.37 037 0.36 0.36
UMAP 040 0.39 036 035 0.37 035 0.38 0.37 0.36

Fonte: autoria propria (2025).

Tabela 2 — indices de silhueta para diferentes métodos de reducdo de dimensi-
onalidade com 3 componentes e diferentes valores de k (numero de
clusters)

Quantidade de Clusters (k)

Método 2 3 4 5 6 7 8 9 10

PCA 047 033 035 033 032 031 031 0.31 0.30
t-SNE 0.30 0.27 0.26 0.28 0.27 029 027 029 0.29
UMAP 035 0.28 0.27 030 0.30 0.33 0.35 0.36 0.37

Fonte: autoria propria (2025).
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5.5 Andlise de tempo

Para garantir a reprodutibilidade dos experimentos e fornecer um con-
texto para a analise do tempo de execucio das técnicas testadas, os experi-
mentos foram realizados em um computador com as seguintes especificagdes
de hardware: processador 12th Gen Intel® Core™ i5-12400F de 2.50 GHz, 16
GB de memodria RAM, SSD de 1 TB e GPU NVIDIA GeForce RTX 3060 Ti.

Na analise de tempo foi utilizado o médulo timeit do Python. Todos os mé-
todos de redugao de dimensionalidade foram testados com 2 e 3 componentes
e com 0 mesmo numero de repeti¢des: 50.

A analise do tempo de execugao dos metodos de redugao de dimensio-
nalidade revelou diferencas expressivas de desempenho entre o PCA, o t-SNE
e o0 UMAP, tanto com dois quanto com trés componentes principais.

Com dois componentes, o PCA apresentou o menor tempo médio de
execugao, com 0,0049 s (desvio padréao de 0,0004 s), e intervalo de confianga
de 95% entre 0,0048 e 0,0050 s. O t-SNE, por sua vez, foi o mais demorado, com
tempo médio de 29,2161 s (desvio padrao de 0,4509 s), e intervalo de confianga
entre 29,0879 e 29,3442 s. Ja o UMAP apresentou desempenho intermediario,
com média de 6,0979s (desvio padrao de 1,6687 s), e intervalo de confianga
entre 5,6236 e 6,5721s. O Grafico 26 mostra a diferenga entre os tempos de
cada método.
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Grafico 26 — Tempo Médio de Execucgao por Técnica de Redug¢ao de Dimensio-
nalidade (2 componentes)
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Fonte: autoria propria (2025).
A aplicagdo da ANOVA tipo Il confirmou a existéncia de diferencgas esta-
tisticamente significativas entre os tempos médios dos métodos:

F(2, 147) = 11922,88, p < 0,001

A analise post hoc com o teste de Tukey HSD indicou diferengas significa-
tivas em todas as comparagdes pareadas, conforme apresentado na Tabela 3.

Tabela 3 — Resultados do teste de Tukey para os tempos com dois componen-

tes
Grupo1 Grupo2 Diferenga IC 95% p-valor Significancia
PCA UMAP 6,0930 (5,6204, 6,5656) < 0,001 Sim
PCA t-SNE 29,2112 (28,7386, 29,6838) < 0,001 Sim
UMAP t-SNE 23,1182 (22,6456, 23,5908) < 0,001 Sim

Fonte: autoria prépria (2025).
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Com trés componentes, a ordem de desempenho manteve-se seme-
Ihante. O PCA continuou sendo o mais eficiente, com tempo médio de 0,0049 s
(desvio padrao de 0,0005 s), e intervalo de confianga entre 0,0048 e 0,0050s. O
t-SNE apresentou novamente o maior tempo, com média de 103,1907 s (desvio
padrao de 0,2040s), e intervalo de confianga entre 103,1328 e 103,2487s. O
UMAP teve média de 6,0188 s (desvio padrao de 0,0468 s), com intervalo de
confianga entre 6,0055 e 6,0321 s. O Grafico 27 evidencia as discrepancias nos
tempos de execugao observados entre os métodos avaliados.

Grafico 27 — Tempo Médio de Execugao por Técnica de Reducao de Dimensio-
nalidade (3 componentes)

Tempo Médio de Execucdo por Técnica de Reducdo de Dimensionalidade (3 Componentes)
103.1907s

100

80r

60

Tempo (s)

40t

201

6.0188s

0.00495 ‘ . ‘
PCA UMAP

Fonte: autoria prépria (2025).

A ANOVA tipo Il também indicou diferengas estatisticamente significati-
vas:

F(2,147) = 11481810,43, p <0,001

O teste de Tukey HSD confirmou que todas as comparagdes entre os meé-
todos apresentaram diferengas estatisticamente significativas, conforme mos-
trado na Tabela 4.
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Tabela 4 — Resultados do teste de Tukey para os tempos com trés componentes

Grupo1 Grupo2 Diferenga IC 95% p-valor Significancia
PCA UMAP 6,0139 (5,9567, 6,0712) < 0,001 Sim
PCA t-SNE 103,1858 (103,1286, 103,2431) < 0,001 Sim
UMAP t-SNE 97,1719 (97,1147, 97,2291) < 0,001 Sim

Fonte: autoria prépria (2025).

Esses resultados demonstram que o PCA é significativamente mais ra-
pido que os demais métodos em ambos os cenarios avaliados. O t-SNE, por
outro lado, apresentou o maior tempo de execucdo, o que pode representar
uma limitacdo pratica em contextos onde o desempenho computacional € um
fator critico. O UMAP, embora mais demorado que o PCA, mostrou-se uma
alternativa consideravelmente mais eficiente do que o t-SNE.

5.6 Discussoes

Na analise detalhada dos indices de silhueta, observou-se que o PCA
apresentou desempenho superior ao t-SNE em praticamente todos os cenarios
avaliados, tanto com dois quanto com trés componentes. Em comparagao ao
UMAP, o PCA também se destacou na maioria dos testes com 2 componentes.
Ja com trés componentes, os resultados foram mais equilibrados, onde cada
técnica foi superior em parte dos casos. Ja na comparacao entre t-SNE e UMAP,
o UMAP apresentou leve vantagem com dois componentes e superou o t-SNE
de forma consistente quando trés componentes foram utilizados.

Além da qualidade dos agrupamentos, a analise do tempo de execugao
revelou que o PCA foi a técnica mais eficiente em todos os cenarios avaliados.
Com tempo médio de 0,0049 s em ambos os casos (2 e 3 componentes), des-
vio padrao inferior a 0,0005 s e intervalos de confianga com pequena amplitude,
o PCA se destacou pela rapidez. O UMAP obteve tempos intermediarios, com
meédias entre 6,01 s e 6,09 s, enquanto o t-SNE apresentou os maiores tempos
de execugao, com 29,21 s para dois componentes e 103,19 s para trés compo-
nentes. Os testes estatisticos (ANOVA tipo Il e Tukey HSD) confirmaram que
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essas diferencas entre os métodos foram estatisticamente significativas, com
p < 0,001 em todas as comparagdes pareadas.

De modo geral, o PCA demonstrou ser o método mais eficiente e com-
petitivo, apresentando tanto os melhores tempos de execugcao quanto os indi-
ces de silhueta mais elevados em grande parte dos testes. O UMAP, embora
mais demorado que o PCA, mostrou-se vantajoso em alguns contextos com trés
componentes, especialmente com maiores quantidades de clusters. Ja o t-SNE,
apesar de apresentar relativa estabilidade frente a variagdo no numero de clus-
ters, foi consistentemente o método com pior desempenho, tanto em termos de
tempo quanto de qualidade dos agrupamentos. Ressalta-se, porém, que esses
resultados se referem exclusivamente a base de dados utilizada neste estudo,
podendo variar significativamente com outras bases. Além disso, a quantidade
de clusters mostrou-se um fator relevante nos resultados, como observado no
desempenho crescente do UMAP com trés componentes a medida que se au-
mentava o numero de clusters. Outro ponto relevante € que a escolha dos hi-
perparametros do UMAP e do t-SNE pode impactar de forma significativa os
resultados obtidos por esses métodos; entretanto, neste trabalho foram utiliza-
dos apenas os valores padrao de cada técnica.

Os resultados apresentados neste trabalho corroboram, em certa me-
dida, as conclusdes das pesquisas de Baligodugula e Amsaad (2025) e Hozumi
et al. (2021), nas quais o UMAP foi identificado como a técnica de redugao
de dimensionalidade com melhor desempenho. De forma semelhante, nesta
pesquisa, o UMAP obteve os maiores indices de silhueta em alguns cenarios,
dependendo do numero de clusters considerado. No entanto, de forma geral,
os melhores resultados foram alcangados com o uso do PCA, que apresentou
desempenho superior na maioria dos testes realizados. E importante destacar,
contudo, que embora os estudos consultados apresentem resultados distintos
dos observados nesta pesquisa, tais diferengas sao justificaveis, uma vez que
foram utilizadas bases de dados distintas, o que pode influenciar significativa-
mente os resultados obtidos.
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6 Conclusao

Neste trabalho, foi analisado o impacto da utilizagao de técnicas de redu-
cao de dimensionalidade na clusterizacao de dados da Educagao Superior do
Brasil com o algoritmo K-Means. Para isso, foram comparadas as abordagens
PCA, t-SNE e UMAP, considerando dois critérios principais: indice de silhueta,
gue mede a qualidade dos agrupamentos, e tempo de execugao, que avalia a
eficiéncia computacional de cada método.

Com base nos resultados obtidos e enfatizando que esses mesmos re-
sultados podem mudar de acordo com a base de dados utilizada, o PCA se
mostra uma opgao robusta, considerando os dados utilizados do censo, tanto
em termos de qualidade dos agrupamentos quanto de eficiéncia computacional,
sendo uma alternativa viavel para cenarios em que ha necessidade de rapidez
na execucao. Porém, é necessaria atencao na questao da quantidade de clus-
ters e em como cada método se comporta no dataset selecionado. O UMAP
pode ser uma alternativa interessante, especialmente quando ha interesse em
explorar maior variabilidade nos agrupamentos com mais de 2 componentes.
O t-SNE, apesar de apresentar bons indices de silhueta em alguns casos, tem
como principal limitagcédo o alto tempo de processamento, tornando-o0 menos efi-
ciente para grandes conjuntos de dados.

E importante enfatizar que, embora o PCA tenha se destacado como a
técnica com melhor desempenho na maioria dos cenarios analisados — tanto
em termos de tempo de execugao quanto na qualidade dos agrupamentos —
sua superioridade, neste ultimo aspecto, ndo é absoluta. Observou-se que, es-
pecialmente com trés componentes e a medida que se aumentava a quantidade
de clusters, o UMAP apresentou desempenho competitivo, superando o PCA
em alguns casos. As diferengas entre esses dois métodos, nos testes com trés
componentes, foram geralmente modestas. Técnicas como o t-SNE e o UMAP
demonstraram resultados relevantes em situacdes especificas, o que reforca a
recomendacgao de que, sempre que se aplicar a redugao de dimensionalidade,
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diferentes métodos sejam testados, considerando as particularidades dos da-
dos e os objetivos da analise.

Como trabalhos futuros, sugere-se alguns pontos:

» Explorar a aplicagédo dessas técnicas em diferentes conjuntos de dados: o
presente estudo foi focado em dados educacionais especificos dos anos
2019, 2021 e 2022, da educagao superior publica e presencial do Brasil.
Existem diversos outros dados disponiveis sobre educagao, entao apli-
car as mesmas técnicas nesses outros dados permitiria verificar se os
padrdes observados se mantém.

* Avaliar o impacto da escolha de hiperparametros para t-SNE e UMAP:
Tanto o t-SNE quanto o UMAP possuem hiperparametros sensiveis, como
a perplexidade no t-SNE e o numero de vizinhos no UMAP, que podem in-
fluenciar diretamente os resultados da reducao de dimensionalidade. Em-
bora esta analise ndo tenha contemplado diferentes configuragcbes des-
ses parametros, seria interessante investigar, em estudos futuros, como
variagdes nesses hiperparametros afetam a qualidade dos agrupamentos
gerados.

« Utilizar outros algoritmos de clusterizagéo: O estudo utilizou apenas o K-
Means. No entanto, outros algoritmos como DBSCAN, Clusterizag&o Hi-
erarquica, entre outros, podem lidar melhor com os dados. Comparar os
resultados entre diferentes algoritmos pode fornecer insights mais abran-
gentes sobre a eficacia da redugéo de dimensionalidade na clusterizagéo.

* Avaliar os resultados do K-Means com e sem a aplicagao de técnicas de
reducido de dimensionalidade, de modo a analisar de forma mais abran-
gente o impacto desses métodos no desempenho da clusterizagao.
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Coluna

Descrigao

no_cine_area_geral

pesca_e_veterinaria

_agricultura,_silvicultura, _

Curso da area de Agricultura, Silvicultura, Pesca
e Veterinaria

no_cine_area_geral_artes

_e_humanidades

Curso da area de Artes e Humanidades

no_cine_area_geral
_ciencias_naturais, _

matematica_e_estatistica

Curso da area de Ciéncias Naturais, Matematica
e Estatistica

no_cine_area_geral
_cliencias_sociais, _

comunicacao_e_informacao

Curso da area de Ciéncias Sociais, Comunica-
cao e Informacgao

no_cine_area_geral
_computacao_e_tecnologias
_da_informacao_e

_comunicacao_(tic)

Curso da area de Computacao e TIC

no_cine_area_geral_educacao

Curso da area de Educacéao

no_cine_area_geral
_engenharia, _

producao_e_construcao

Curso da area de Engenharia, Producao e Cons-
trucao

no_cine_area_geral
_negocios, _

administracao_e_direito

Curso da area de Negdcios, Administragao e Di-
reito

no_cine_area_geral

_saude_e_bem-estar

Curso da area de Saude e Bem-estar

no_cine_area_geral_servicos

Curso da area de Servigos
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Variavel

Descrigao

tp_grau_academico

_bacharelado

Curso com grau de bacharelado

tp_grau_academico

_licenciatura

Curso com grau de licenciatura

tp_grau_academico

Curso com grau tecnoldgico

_tecnologico
co_regiao Caodigo da regiao geografica da IES
co_uf Cadigo da Unidade da Federagao

tp_categoria_administrativa

Categoria administrativa da IES (ex: publica fe-
deral, privada, etc.)

co_ies

Caddigo da Instituicdo de Ensino Superior

qt_vg_total

Total de vagas ofertadas

qt_vg_total_diurno

Vagas ofertadas para cursos diurnos

qt_vg_total_noturno

Vagas ofertadas para cursos noturnos

qt_vg_nova

Vagas novas ofertadas

qt_vg_remanesc

Vagas remanescentes ofertadas

gt_inscrito_total_diurno

Total de inscricdes em cursos diurnos

gt_inscrito_total_noturno

Total de inscrigdes em cursos noturnos

qt_insc_vg_nova

Inscrigbes para vagas novas

qt_insc_vg_remanesc

Inscrigdes para vagas remanescentes

qt_ing fem

Quantidade de ingressantes do sexo feminino

qt_ing _masc

Quantidade de ingressantes do sexo masculino

qt_ing_diurno

Ingressantes em cursos diurnos

qt_ing_noturno

Ingressantes em cursos noturnos

qt_ing_vg nova

Ingressantes por vaga nova

qt_ing vestibular

Ingressantes via vestibular
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Variavel Descrigao
qt_ing enem Ingressantes via ENEM
qt_ing vg_remanesc Ingressantes por vaga remanescente

qt_ing_branca, qt_ing preta, | Ingressantes por raca/cor
qt_ing parda,
qt_ing_amarela,

qt_ing_cornd

qt_mat_fem, qt_mat_masc Matriculas por sexo

qt_mat_diurno, Matriculas por turno

qt_mat_noturno

qt_mat_60_mais Matriculas de estudantes com 60 anos ou mais

qt_mat_branca, qt_mat_preta, | Matriculas por raga/cor
gqt_mat_parda,

gt_mat_amarela,
gt_mat_indigena,

qt_mat_cornd

qt_conc_fem, qt_conc_masc Concluintes por sexo

qt_conc_diurno, Concluintes por turno

qt_conc_noturno

qt_conc_branca, Concluintes por raga/cor
qt_conc_preta,
qt_conc_parda,

qt_conc_cornd

qt_ing nacbras, Nacionalidade dos estudantes (brasileira ou es-
qt_mat_nacbras, trangeira)
qt_mat_nacestrang,

qt_conc_nacbras

qt_aluno_deficiente, Alunos/ingressantes com deficiéncia

qt_ing deficiente
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Variavel Descrigao

qt_ing reserva_vaga, Ingressantes por sistema de cotas
qt_ing rvredepublica,
qt_ing rvetnico,

qt_ing rvsocial_rf

qt_mat_reserva_vaga, Matriculas por tipo de cota
qt_mat_rvredepublica,
gqt_mat_rvetnico,
gt_mat_rvpdef,

gt_mat_rvsocial_rf

qt_conc_reserva_vaga, Concluintes por tipo de cota
qt_conc_rvredepublica,
qt_conc_rvetnico,

gt_conc_rvsocial_rf

qt_sit_trancada, Situagao de evasao ou interrupgao do curso
qt_sit_desvinculado,

qt_sit_transferido

qt_ing_procescpublica, Forma de ingresso (processo seletivo publico ou
qt_ing procescprivada privado)
qt_mat_procescpublica, Tipo de processo seletivo para matricula

gqt_mat_procescprivada

qt_conc_procescpublica, Tipo de processo seletivo dos concluintes

qt_conc_procescprivada

qt_apoio_social, Apoio social recebido pelos estudantes
qt_ing_apoio_social,

qt_conc_apoio_social

qt_ativ_extracurricular, Participacdo em atividades extracurriculares
qt_ing ativ_extracurricular,

qt_mat_ativ_extracurricular,

qt_conc_ativ_extracurricular
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Variavel Descrigao
co_curso Caodigo do curso
no_curso Nome do curso

enade_faixa

Faixa de conceito do ENADE (1 a 5)

cpc_faixa

Faixa do Conceito Preliminar de Curso (1 a 5)
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