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RESUMO

A educagdo ¢ fundamental para o desenvolvimento de um pais e, no Brasil, destaca-se a ne-
cessidade de melhorias que podem ser impulsionadas pelo uso da Tecnologia da Informagao.
Por meio do Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM), maior exame educacional do pais
e uma das principais portas de entrada para o ensino superior, € possivel avaliar aspectos da
qualidade da educagdo por meio da constru¢do de indicadores educacionais baseados no de-
sempenho dos estudantes no exame. Para prever o desempenho dos estudantes no exame com
base nas varidveis presentes na base de dados do ENEM, tais como informacdes socioecond-
micas, caracteristicas escolares e dados de participagdo, técnicas de Aprendizagem de Méaquina
(ML) tém sido cada vez mais utilizadas nesse contexto, permitindo identificar padrdes de de-
sempenho, possiveis irregularidades e personalizar estratégias pedagdgicas. O problema de
prever o desempenho dos estudantes no ENEM tem sido investigado por diversos autores, po-
rém, muitos ndo t€m explorado outras técnicas de ML, como as Curvas Principais (CP). Nos
ultimos anos, o método de CP tem sido aplicado em diversas dreas, demonstrando potencial em
problemas de classificacdo. Nesse contexto, esta pesquisa tem como objetivo aplicar o método
de extracdo de CP K-segmentos para a classificacio do desempenho académico dos estudantes
que realizaram o ENEM 2023, considerando a classe 0 para alunos que nao apresentaram um
desempenho esperado e a classe 1 para aqueles com bom desempenho no exame, e avalid-lo em
bases sintéticas. Além disso, aplicar o método de otimizacao de hiperparametros Lobo Cinzento
(Grey Wolf Optimizer (GWO)) para determinar automaticamente os valores dos hiperparametros
do método de CP K-segmentos, no qual determinar de forma manual € uma tarefa complexa.
A metodologia compreende as etapas de preparacdo, reducdo de dimensionalidade, balancea-
mento das classes e transformacao das varidveis de entrada da base do ENEM 2023, incluindo
varidveis socioecondmicas, caracteristicas escolares e informagdes dos participantes, além da
aplicacdo da técnica GWO para a otimizagao dos hiperparametros dos modelos. Os métodos de
classificagdo foram avaliados por meio de métricas como acuracia, F'/-Score, precisdo, recall,
coeficiente de Kappa. Nos experimentos realizados em bases de dados sintéticas, o método
apresentou bom desempenho nas bases compacta, alongada, esférica e espiral, com métricas
superiores a 0,9700. J4 nos experimentos realizados com a base do ENEM 2023, a abordagem
de CP apresentou resultados competitivos em relagdo aos métodos da literatura comparados
(Extreme Learning Machine, Naive Bayes € Random Forest). Entre as abordagens avaliadas, o

pior resultado foi observado com t-SNE, com acurécia e recall de 0,7310, precisao de 0,7314,



F1-Score de 0,7309 e coeficiente de Kappa de 0,4621 no conjunto de teste. Enquanto com Se-
lect K-Best o método obteve os melhores resultados, com acuricia e recall de 0,7603, precisao
de 0,7612, FI1-Score de 0,7601 e coeficiente de Kappa de 0,5206 no conjunto de teste, supe-
rando o método Naive Bayes nessa configuracdo. Esses resultados indicam que a abordagem
proposta é promissora para a classificacdo do desempenho académico, especialmente quando

combinada a estratégias adequadas de técnicas de redu¢do de dimensionalidade e otimizacao.

Palavras-chave: Dados Educacionais; Desempenho Académico; ENEM; Aprendizado de

Miquina; Reconhecimento de Padrdes; Curvas Principais; K-segmentos.



ABSTRACT

Education is fundamental to a country’s development, and in Brazil, the need for improvements
that can be driven by the use of Information Technology stands out. Through the National High
School Exam (ENEM), the country’s largest educational exam and one of the main gateways
to higher education, it is possible to assess aspects of the quality of education by constructing
educational indicators based on student performance on the exam. To predict student perfor-
mance on the exam based on variables present in the ENEM database, such as socioeconomic
information, school characteristics, and participation data, Machine Learning (ML) techniques
have been increasingly used in this context, allowing the identification of performance patterns,
possible irregularities, and the customization of pedagogical strategies. The problem of pre-
dicting student performance on the ENEM has been investigated by several authors, but many
have not explored other ML techniques, such as Principal Curves (PC). In recent years, the PC
method has been applied in various areas, demonstrating potential in classification problems.
In this context, this research aims to apply the K-segment PC extraction method to classify the
academic performance of students who took the 2023 ENEM exam, considering class O for
students who did not present the expected performance and class 1 for those with good perfor-
mance on the exam, and to evaluate it on synthetic bases. Furthermore, the Grey Wolf Optimizer
(GWO) hyperparameter optimization method was applied to automatically determine the hyper-
parameter values for the K-segment PC method, a task that can be determined manually but is
complex. The methodology comprises the steps of preparation, dimensionality reduction, class
balancing, and transformation of the input variables from the 2023 ENEM database, including
socioeconomic variables, school characteristics, and participant information, in addition to ap-
plying the GWO technique to optimize the model hyperparameters. The classification methods
were evaluated using metrics such as accuracy, F1-Score, precision, recall, and Kappa coeffici-
ent. In experiments conducted on synthetic datasets, the method showed good performance in
compact, elongated, spherical, and spiral datasets, with metrics greater than 0.9700. In experi-
ments conducted using the ENEM 2023 database, the PC approach showed competitive results
compared to the literature-referenced methods (Extreme Learning Machine, Naive Bayes, and
Random Forest). Among the evaluated approaches, the worst result was observed with t-SNE,
with an accuracy and recall of 0.7310, precision of 0.7314, F1-Score of 0.7309, and a Kappa
coefficient of 0.4621 in the test set. While the Select K-Best method obtained the best results,

with an accuracy and recall of 0.7603, precision of 0.7612, F1-Score of 0.7601, and a Kappa co-



efficient of 0.5206 in the test set, it outperformed the Naive Bayes method in this configuration.
These results indicate that the proposed approach is promising for classifying academic perfor-
mance, especially when combined with appropriate dimensionality reduction and optimization

techniques.

Keywords: Educational Data; Academic Performance; ENEM; Machine Learning; Pattern

Recognition; Principal Curves; K-segments.



INDICADORES DE IMPACTO

Esta pesquisa oferece uma contribui¢@o significativa para o progresso metodolégico na utiliza-
cdo da Inteligéncia Artificial no campo educacional, ao propor e avaliar uma abordagem base-
ada no método de Curvas Principais, K-segmentos. Essa abordagem realiza a otimizagdo de
hiperparametros por meio da meta-heuristica do Lobo Cinzento (Grey Wolf Optimizer (GWQO))
para classificar o desempenho académico dos estudantes no Exame Nacional do Ensino Mé-
dio Brasileiro (ENEM). A pesquisa apresenta impacto tecnoldgico ao investigar, de maneira
sistemdtica, o desempenho do método em bases de dados com caracteristicas variadas e, em
seguida, aplicd-lo em um cendrio real de grande escala, utilizando a base de dados do ENEM
2023. Além disso, a pesquisa inclui técnicas de pré-processamento, balanceamento e redugdo
de dimensionalidade, além da analise do impacto das varidveis na classificagdo, proporcionando
suporte para interpretagdes mais claras e reproduziveis dos resultados alcancados. Os resulta-
dos tém o potencial de serem empregados para auxiliar andlises educacionais e diagndsticos
de desempenho em grande escala. Isso pode contribuir para entender os fatores que afetam o
rendimento dos estudantes e para criar ferramentas que apoiem a tomada de decisdes em con-
textos educacionais. Os impactos concentram-se nas dreas social e tecnoldgica, pois a pesquisa
enfatiza a importancia de fatores ligados ao ambiente escolar, familiar e socioecondmico, o
que pode ajudar a direcionar politicas e iniciativas para melhorar o aprendizado e diminuir as
disparidades na educac@o. A pesquisa se relaciona com as dreas temadticas 4 - Educagdo e 7 -
Tecnologia e producao, e estd conectada aos Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel (ODS)
da ONU, especificamente o ODS 4 (Educacdo de qualidade), ODS 9 (Industria, Inovagdo e
Infraestrutura) e ODS 10 (Reducao das desigualdades), ao sugerir uma solucdo computacional
que seja aplicavel e interpretavel para a anélise de dados educacionais em grande escala. Ape-
sar do estudo ndo ter um cardter extensionista direto, institui¢des de ensino, gestores publicos e
pesquisadores podem aproveitar seu potencial de aplicacdo pratica. Isso também contribui para

a formacdo académica e cientifica no campo da Inteligéncia Artificial aplicada a educacao.



IMPACT INDICATORS

This research offers a significant contribution to methodological progress in the use of Artifi-
cial Intelligence in the educational field, by proposing and evaluating an approach based on the
Principal Curves, K-segment method. This approach optimizes hyperparameters using the Grey
Wolf Optimizer (GWO) metaheuristic to classify students’ academic performance in the Bra-
zilian National High School Exam (ENEM). The research demonstrates technological impact
by systematically investigating the method’s performance on databases with varied characteris-
tics and then applying it to a large-scale real-world scenario using the 2023 ENEM database.
Furthermore, the research includes preprocessing, balancing, and feature selection techniques,
as well as analysis of the impact of variables on classification, providing support for clearer and
more reproducible interpretations of the results achieved. The results have the potential to be
used to assist educational analyses and large-scale performance diagnostics. This can contribute
to understanding the factors that affect student achievement and to creating tools that support
decision-making in educational contexts. The impacts are concentrated in the social and te-
chnological areas, as the research emphasizes the importance of factors linked to the school,
family, and socioeconomic environment, which can help guide policies and initiatives to im-
prove learning and reduce disparities in education. The research relates to thematic areas 4 -
Education and 7 - Technology and Production, and is connected to the UN Sustainable Deve-
lopment Goals (SDGs), specifically SDG 4 (Quality Education), SDG 9 (Industry, Innovation
and Infrastructure), and SDG 10 (Reduced Inequalities), by suggesting a computational solution
that is applicable and interpretable for the analysis of large-scale educational data. Although the
study does not have a direct extension character, educational institutions, public managers, and
researchers can take advantage of its potential for practical application. This also contributes to

academic and scientific training in the field of Artificial Intelligence applied to education.
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1 INTRODUCAO

A educagdo desempenha um papel crucial no crescimento e desenvolvimento de uma
nacdo. A andlise recente no Brasil destaca a necessidade de melhorias neste setor, que po-
dem ser alcancadas com o suporte da Tecnologia da Informagao (Silva; Morino; Sato, 2014).
Neste contexto, a avaliacdo educacional assume um papel central, pois um de seus principais
propdsitos € assegurar a exceléncia na qualidade do ensino (Luckesi, 2014).

O Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM) é o exame que busca avaliar as habilidades
basicas e competéncias dos estudantes e, através do resultado obtido nele, possibilitar que os
estudantes ingressem em instituicdes de ensino superior. No Brasil, o ENEM é o maior exame
e o segundo maior vestibular do mundo, ficando atrds apenas do exame chinés Gaokao, que
lidera em niimero de participantes (Silveira; Maud, 2018).

O desempenho dos estudantes no ENEM possibilita a realizacdo de estudos e a criacao
de indicadores a respeito da educacdo no Brasil. O ENEM possui grande importincia para a
sociedade, pois muitos estudantes véem nele uma das principais oportunidades de ingressar no
ensino superior. Devido as dificuldades socioecondmicas enfrentadas por alguns estudantes, o
ENEM se destaca como o exame que oferece possibilidades de acesso a graduacao em institui-
coes publicas ou privadas, sem a necessidade de arcar com o custo total do curso ou com apenas
uma parte dele em alguns casos (Noguera; Aguiar, 2023; Junior, 2023).

O uso de ferramentas de andlise e processamento de dados tem se destacado em areas
essenciais para a sociedade, como a educacgdo e a avaliagdo académica. No caso do ENEM,
essas tecnologias podem ajudar a identificar padrdes de desempenho dos candidatos, apontar
possiveis irregularidades nas respostas e até permitir a personalizacdo de estratégias pedagd-
gicas com base nos resultados das avaliacdes. Além disso, os métodos de reconhecimento de
padrdes e Aprendizado de Maquina (AM) estdo sendo utilizados para prever o desempenho dos
estudantes, tornando o processo de avaliacdo mais eficiente e preciso.

No ambito do ENEM, a aplica¢do de ferramentas tecnoldgicas vai desde a andlise auto-
matizada das respostas até a melhoria dos processos de corre¢do (Pinho et al., 2024; Bertucci,
2021), avaliacdo (Nunes et al., 2023) e predi¢ao do desempenho dos estudantes (Neto, 2023).
Com o uso de métodos de andlise e processamento de dados, torna-se vidvel monitorar padrdes
de desempenho dos candidatos, identificar tendéncias nos resultados e apontar possiveis incon-

sisténcias, assegurando maior precisdo e transparéncia no processo avaliativo. Além disso, essas
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ferramentas permitem extrair informacoes relevantes que contribuem para aprimorar a formula-
cdo das provas e ajustar os critérios de correc@o. O crescente uso dessas técnicas em avaliagdes
educacionais tem colocado essa drea de pesquisa em evidéncia. Entre os métodos utilizados
para classificacdo e andlise de dados, destaca-se o emprego de técnicas como as Curvas Prin-
cipais (CP), que possibilitam representar dados de alta dimensdo de maneira mais sintética, de
forma compacta e unidimensional (Kégl et al., 2000).

Hastie & Stuetzle (1989) desenvolveram o conceito de CP como uma abordagem que é
uma generalizacio ndo linear do método de Anélise de Componentes Principais. Essas curvas
suaves, de dimensdo unidimensional, atravessam o centro de distribuicdes multidimensionais,
permitindo uma representacdo mais compacta e adaptdavel da estrutura dos dados. As CP tém
se mostrado uma ferramenta poderosa para o reconhecimento de padrdes em conjuntos de da-
dos complexos (Macédo et al., 2025; Sousa et al., 2020; Ferreira et al., 2015; Ferreira et al.,
2013). Elas possuem a capacidade de representa¢do, uma vez que conseguem modelar classes
com distribui¢cdes complexas, sejam elas alongadas, esféricas ou circulares (Kégl et al., 2000).
Além disso, uma curva pode representar melhor os dados do que um tnico centroide ou um
unico neurdnio (como em redes neurais tradicionais), pois acompanha a estrutura continua da
distribui¢cdo (Kégl et al., 2000; Moraes et al., 2020).

Um dos algoritmos de extragdo de CP mais utilizados € o k-segmentos ndo suave (Ver-
beek; Vlassis; Krose, 2001; Verbeek; Vlassis; Krose, 2002), que realiza o processo de extragao
das CP de maneira incremental, aumentando gradativamente o nimero de segmentos a cada ite-
racdo. Devido a sua robustez, baixa sensibilidade a minimos locais e garantia de convergéncia,
¢ amplamente aplicado na extracdo de curvas. Para utiliza-lo, o usudrio precisa definir alguns
parametros, como o nimero maximo de segmentos e o coeficiente de suavidade da curva. Por
outro lado, determinados valores numéricos que influenciam a representatividade dos dados,
como o comprimento dos segmentos que compdem a curva, sdo fixados (Moraes; Ferreira,
2016a).

No entanto, ajustar os hiperparametros do método de CP K-segmentos € uma tarefa com-
plexa que impacta diretamente a capacidade do modelo de capturar adequadamente a estrutura
dos dados. Pardmetros como o nimero de segmentos, coeficiente de suavizacdo e largura de
banda (complexidade da curva) exigem calibra¢do cuidadosa, pois valores inadequados podem
comprometer significativamente o desempenho do modelo. Diversos trabalhos na literatura,

como os de Syarif, Prugel-Bennett & Wills (2016), Bergstra & Bengio (2012a), Kégl et al.



25

(2000) e Meng & Eloyan (2021), destacam a importancia da escolha apropriada de hiperpara-
metros em modelos nao lineares, como as CP, e ressaltam que a complexidade e a flexibilidade
das CP estdo fortemente ligadas aos valores dos hiperparametros, e que uma escolha inadequada
pode levar ao sobreajuste ou a sub-representacdo dos dados.

Diante desse contexto, esta pesquisa apresenta duas contribui¢des principais. A primeira
consiste em investigar o uso da meta-heuristica Lobo Cinzento (Grey Wolf Optimizer (GWO))
para ajustar automaticamente os hiperparametros do método de CP K-segmentos, avaliando
sua capacidade, primeiramente, em bases de dados simuladas e da literatura, com caracteris-
ticas distintas, como diferentes dimensdes, nimeros de classes, diferentes geometrias e graus
de separabilidade. A segunda contribui¢do consiste em aplicar a abordagem proposta em um

problema real, realizando a classificacdo do desempenho académico dos estudantes no ENEM.

1.1 Objetivos

Nesta secao, sdo apresentados o objetivo geral e os objetivos especificos desta pesquisa.

1.1.1 Objetivo Geral

Esta pesquisa tem como objetivo aplicar o método de extracdo de CP K-segmentos para
a classificacio de dados sintéticos e de desempenho académico dos estudantes que realizaram

o ENEM 2023.

1.1.2 Objetivos Especificos

* Aplicar o método de otimizacdo de hiperparametros GWO para determinar automatica-

mente os valores dos hiperparametros do método de CP K-segmentos.

* Avaliar a abordagem proposta em bases de dados simuladas e da literatura, com diferentes

caracteristicas, verificando sua robustez.

* Comparar o método de CP com métodos tradicionais (Naive Bayes (NB), Random Forest

(RF) e Extreme Learning Machine (ELM)) em problemas simulados e da literatura.
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* Analisar os resultados obtidos pelo método proposto na classificacdo do desempenho dos

estudantes que realizaram o ENEM 2023.

* Investigar a influéncia dos atributos presentes na base de dados do ENEM 2023 sobre os

métodos de classificagao.

1.2 Justificativa

Essa pesquisa se justifica, uma vez que o problema de prever o desempenho dos estu-
dantes no ENEM tem sido investigado por diversos autores, porém muitos nio t€ém explorado
outras técnicas de AM. Nos dltimos anos, técnicas de CP t€m sido aplicadas em diversas dreas,
demonstrando potencial em problemas de modelagem, previsao e classificagdo (Moraes et al.,

2020; Ferreira et al., 2015).

1.3 Organizacao do trabalho

O restante da pesquisa esta organizado da seguinte maneira: O Capitulo 2 apresenta a
revisdo da literatura relacionada ao tema abordado nesta pesquisa. No Capitulo 3 € apresen-
tada a metodologia utilizada para o desenvolvimento desta pesquisa, incluindo as ferramentas
computacionais, a preparacdo dos dados, o diagrama de trabalho e uma descri¢do dos dados do
ENEM. J4 no Capitulo 4 sdo apresentados os resultados desta pesquisa. Por fim, no Capitulo
5 sdo apresentadas as conclusdes, os trabalhos futuros e as publicagdes realizadas. Destaca-se,
também, que no Apéndice A sdo apresentados os demais atributos presentes na base de dados

do ENEM 2023, que ndo foram considerados na pesquisa.



27

2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo, sdo descritos a drea de estudo desta pesquisa, os principais tipos de
Aprendizado de Mdaquina, os conceitos de Reconhecimento de Padrdes, os métodos de redugdo
de dimensionalidade e balanceamento de dados, bem como as técnicas de validac@o para apri-
morar a generalizacdo dos modelos. Além disso, sdo abordados os classificadores selecionados,

as métricas de avaliacao e, por fim, estudos relacionados a drea de estudo, com foco no ENEM.

2.1 ENEM

Em 1998, no Brasil, foi criado pelo Ministério da Educacdo (MEC) o Exame Nacional
do Ensino Médio (ENEM), com o intuito de avaliar as habilidades e competéncias desenvolvi-
das pelos estudantes que ja concluiram ou que ainda estdo concluindo o ensino médio. Visando
auxiliar as escolas na constru¢do do aprendizado dos estudantes, 0 ENEM ¢é conduzido pelo
MEC. Desde a sua criacdo, o ENEM tem buscado ir além de uma simples avaliacdo diagndstica
da educacdo brasileira, servindo também como uma ferramenta para ajudar os estudantes a fa-
zerem escolhas alinhadas com suas habilidades. Além disso, o ENEM € amplamente utilizado
como uma alternativa ou complemento a outros exames para ingresso no ensino Superior € no
mercado de trabalho (Santos, 2011).

O governo brasileiro tem implantado vdrias iniciativas em relagdo ao ENEM para a
entrada no ensino superior, nas quais diversos programas utilizam a nota do ENEM como cri-
tério para a entrada em instituicdes de ensino superior. Existem trés programas, denominados
Sistema de Selecao Unificada (Sisu), Programa Universidade para Todos (Prouni) e Fundo de
Financiamento ao Estudante do Ensino Superior (Fies). Por meio deles, os estudantes podem
utilizar suas notas obtidas no ENEM para ingressar em universidades publicas. Também € pos-
sivel conseguir uma bolsa de estudos ou financiamento ao optar por ingressar em universidades
particulares (Westphalen-RS; Vargas, 2021).

Por meio do Sisu, os estudantes podem ingressar em universidades publicas, usufruindo
do acesso gratuito as vagas disponibilizadas. J4 o Prouni oferece bolsas de estudo para estudan-
tes de baixa renda em instituicdes privadas, que podem ser parciais ou totais, dependendo da

disponibilidade da instituic@o e dos critérios de selecao adotados. Por fim, o Fies € um programa
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de financiamento do governo que permite aos estudantes pagarem os custos da graduagdo apds
a conclusao do curso (Westphalen-RS; Vargas, 2021).

A nota no exame serve como processo seletivo para aproximadamente 539 Institui¢oes
de Ensino Superior (IES). Com a modifica¢do realizada pelo MEC, em 2010, o ENEM ¢ usado
como processo seletivo unificado para Institui¢des Federais de Ensino Superior (IFES). Até o
ano de 2008, a prova tinha 63 questdes em um dia e ndo era estruturada diretamente com base
nos contetddos curriculares do Ensino Médio, além disso, ndo existia a comparagdo das notas
dos estudantes de um ano para o outro. Com o novo formato do exame a partir de 2010, existe
a possibilidade de comparar o desempenho dos estudantes ao longo dos anos, podendo assim
organizar e analisar o crescimento educacional no decorrer dos anos (Andriola, 2011).

O novo modelo do exame é dividido em cinco areas de estudo (Tabela 2.1), Ciéncias
Humanas e suas Tecnologias (CH), Ciéncias Naturais e suas Tecnologias (CN), Matemadtica e
suas Tecnologias (MT), Linguagens, Cddigos e suas Tecnologias (LC) e Redacao (RED) feita na
lingua portuguesa e permite avaliar as habilidades em diversas dreas do conhecimento. As dreas
de CH, CN, MT e LC contém 45 questdes de multipla escolha cada, totalizando 180 questdes,
sendo aplicado em dois dias, juntamente com a RED, na qual é obrigatdria a realizacao. Além
disso, a pontua¢cdo médxima que pode ser atingida € de até 1000 pontos em cada drea (Viggiano;

Mattos, 2013).

Tabela 2.1 — Areas do ENEM.

Area do conhecimento Componentes curriculares

Linguagens, Cédigos e suas tecnologias Lingua Portuguesa, Literatura, Lingua Estrangeira (Inglés ou Espanhol), Artes,

Educagao Fisica e Tecnologias da Informac¢ao e Comunicacio

Ciéncias Humanas e suas tecnologias Histéria, Geografia, Filosofia e Sociologia
Ciéncias da Natureza e suas tecnologias Quimica, Fisica e Biologia
Matemadtica e suas tecnologias Matematica

Fonte: Do Autor (2026).

Além das provas, para complementar a andlise do desempenho dos estudantes, durante
a inscri¢do no exame, os estudantes preenchem um questiondrio socioecondmico, relacionado
com os dados socioecondmicos e demograficos deles. Nesse questiondrio, sao realizadas per-
guntas como idade, cor/raca, renda familiar, tipo de escola que estudou (publica ou particular),
escolaridade dos pais, condi¢des de moradia, acesso a bens e servigos, regido em que vivem,

como € a situagdo social e econdmica deles (Anjos, 2017). Essas informagdes obtidas atra-
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vés do questiondrio socioecondmico servem para a elaboracdo de indicadores que revelam as
desigualdades socioecondmicas e seu impacto no desempenho dos estudantes (Kleinke, 2017;
Dutra; Junior; Fernandes, 2023). Como exemplo, a Figura 2.1 ilustra uma das questdes presen-
tes no questiondario no momento da inscri¢do, sendo o tipo de escola (publica ou privada) que o
estudante frequenta ou frequentava e a existéncia de bolsa ou nio, isso refletindo as influéncias

do contexto socioecondmico sobre 0 acesso ao ensino.

Figura 2.1 — Tipo de Escola que o Estudante Estudou.

Qual o fipo de escola que vocé frequentou?

O Somente escola plblica

O Parte escola pliblica e parte escola privada SBM boka de estudo integral
O Parte escola plblica e parte escola pivada COM bolsa de estudo integral.
O Somente escola privada SEM bolsa de estudo integral

O Somente escola priveda COM bolsa de estudo integral

O Néo frequentsia escola

Fonte: Inep (2023).

2.2 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Mdquina (AM) € um subcampo da Inteligéncia Artificial (IA) que
constroi algoritmos computacionais, utilizando técnicas matematicas e estatisticas, aprendendo
com base em um banco de dados pré-definido, gerando ao final um modelo de classificagao,
deteccdo ou previsao (Mitchell, 2006). Dentro desse campo, destaca-se o Aprendizado Pro-
fundo (AP), que é um subcampo do AM. O AP consiste em redes neurais artificiais, construidas
a partir de multiplas camadas para modelar e aprender representacdes hierdrquicas de dados.
Essa abordagem permite simular o processo de aprendizagem humana, identificando padrdes
de forma iterativa e extraindo caracteristicas de diferentes tipos de dados, como imagens, textos
e dudios (Bezerra, 2016). Por meio de técnicas como retropropagacdo e otimizacdo baseada
em gradientes, os pesos das redes sdo ajustados para a minimizacdo do erro e melhores de-

sempenhos nas previsdes. Isso permite que o AP estenda sua funcionalidade a novos dados,
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tornando-o uma excelente ferramenta em muitas dreas, incluindo visdo computacional, proces-
samento de linguagem natural e reconhecimento de objetos, entre outros (Goodfellow, 2016;
Dong; Wang; Abbas, 2021).

O desenvolvimento de um algoritmo de AM consiste em trés etapas: pré-processamento,
treinamento e avaliacdo do modelo. Na primeira etapa, o banco de dados é organizado, o pro-
blema que se deseja resolver € definido e os dados de treinamento e teste sdo divididos. O
treinamento do modelo de AM pode ocorrer de maneira supervisionada, ndo supervisionada,
semi-supervisionada, entre outros. Na etapa de avaliacdo, a saida prevista € adquirida com
os resultados gerados pelo modelo. Portanto, os modelos de AM aprendem por meio de ob-
servagdes repetidas e estabelecem um padrdo para criar um modelo capaz de generalizar as
informacdes, para que novos dados sejam rotulados com precisdao (Rajkomar; Dean; Kohane,
2019). E importante destacar que, na fase de desenvolvimento de um algoritmo de AM, um
banco de dados consolidado deve ser utilizado para evitar a geracdo de resultados enganosos
(Chen; Mao; Liu, 2014). Nesta secdo, sera realizada uma introdug@o sobre os principais tipos
de aprendizado: supervisionado, ndo supervisionado, por refor¢o, semi-supervisionado, auto-

supervisionado, por transferéncia e federado.

2.2.1 Aprendizado de Maquina Supervisionado

Consiste na utilizagdo de um banco de dados no qual os dados sdo rotulados através do
conhecimento de um profissional da drea (Haykin, 2001). Neste processo de aprendizagem,
infere-se uma regra para atribuir uma classe a um objeto nunca visto a partir de dados de trei-
namento previamente classificados. A aprendizagem supervisionada prevé uma saida para cada
objeto de entrada, com base no padrio aprendido em cada uma das classes durante o treina-
mento realizado com dados rotulados (Mitchell, 1997). O aprendizado supervisionado trabalha
com dois tipos principais de problemas: classificacdo e regressdo. Na classificacdo, deseja-se
prever um valor que pertence a uma determinada classe ou a um conjunto finito de possibilida-
des. Por exemplo, prever um tipo de animal (cachorro, gato, rato) usando dados de imagens. Ja
a regressao tenta prever um valor numérico nos dados, como o preco de um carro, utilizando

varidveis como rodas, tipo, ano e quilometragem (Freitas, 2024).
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2.2.2 Aprendizado de Maquina Nao Supervisionado

E um tipo de aprendizado que utiliza um banco de dados no qual os dados néo sio rotula-
dos. Desta forma, busca-se encontrar um padrdo e determinar como os dados estdao organizados
(Mitchell, 1997). E frequentemente utilizado em casos onde hd uma grande quantidade de da-
dos, e rotular esses dados manualmente ndo € uma tarefa trivial. As técnicas de aprendizagem
nao supervisionada incluem quatro categorias principais de algoritmos, que sao clusterizagao,
reducdo de dimensionalidade, deteccdo de anomalias e regras de associacdo. Na clusterizagdo,
busca-se encontrar grupos que possuem caracteristicas semelhantes. A redu¢do de dimensiona-
lidade simplifica ou comprime os dados sem que ocorra perda de informacdes significativas. Ja
a deteccdo de anomalias identifica padrdes que ndo sdo frequentes ou andmalos em uma base
de dados, como defeitos de fabricacdo de um equipamento, fraudes em cartdes de crédito, entre
outros. Por fim, nas regras de associacdo, sdo identificadas rela¢Ges entre atributos de dados,
como se os pais compram fraldas no final de semana também costumam comprar cervejas, ou

se uma pessoa compra pipoca ela também costuma comprar batata frita (Freitas, 2024).

2.2.3 Aprendizado de Maquina Por Reforco

E uma drea de aprendizado de maquina em que um agente aprende a tomar decisdes em
um ambiente interativo para maximizar uma recompensa cumulativa. Nesse aprendizado ndo
existe um conjunto de dados pré-existente. A mdquina interage com o ambiente para coleta
desses dados, por intermédio das recompensas recebidas, aprende um padrao de a¢des em que
as melhores recompensas sao retornadas, ou seja, a maquina aprende buscando maximizar as
recompensas. Diferente de métodos supervisionados, em que um modelo € treinado com dados
rotulados, no aprendizado por reforco o agente explora o ambiente e recebe um feedback em
forma de recompensas ou penalidades, para ajustar suas acdes para melhorar o seu desempenho
ao longo do tempo. Esse tipo de aprendizado tem aplica¢des em vdrias dreas, como robdtica, jo-
gos e controle de sistemas complexos, em que decisdes sao sequenciais (Ris-Ala, 2023; Freitas,

2024). Algumas definicdes importantes nesse tipo de aprendizado sao:

* Agente: consiste na entidade que ird interagir com o ambiente, quem vai tomar as deci-

soes. Como exemplo, um rob0, gato, cachorro, entre outros.



32

* Ambiente: o meio no qual o agente ird interagir. O ambiente pode ser o mundo exterior,

por exemplo, uma casa, um labirinto, ndo necessariamente precisa ser um espaco fisico.

* Acdo: comportamento do agente. Um movimento que ele pode realizar, como norte, sul,

oeste e leste, ou pegar um objeto e largar.

* Estado: refere-se a configuracdo do agente em relacdo ao ambiente em que estd inserido.

Por exemplo, a localiza¢cao de um rob6é em um ponto especifico de um labirinto.

* Recompensa: corresponde a avaliagdo (positiva ou negativa) atribuida ao agente ao tran-

sitar para um novo estado. Por exemplo, receber 20 pontos.

* Politica: estratégia de acdo que orienta a transi¢ao de estados visando alcancar os me-
lhores resultados. Por exemplo, a trajetéria que o agente deverd seguir de forma mais

eficiente.

* Episédio: conjunto completo de agdes realizadas até alcancar um objetivo especifico.
Considerando que cada movimento equivale a um tinico passo, o episédio € formado pela

sequéncia desses passos até atingir o estado final.

2.2.4 Aprendizado de Maquina Semi-Supervisionado

E uma abordagem que consiste no aprendizado a partir de dados rotulados e nio rotula-
dos. Podendo ser utilizado em problemas de classificacao, em que exemplos rotulados ajudam
na rotulagem de outros exemplos, como também em tarefas de clusteriza¢do, em que os exem-
plos rotulados auxiliam na formacgao dos grupos (Bruce, 2001). Esse tipo de aprendizado € ttil
em situacdes em que obter grandes quantidades de dados rotulados € custoso ou demorado, as-
sim pelo fato de exemplos ndo rotulados existirem em grande abundancia e os rotulados serem,
na maioria das vezes, €scassos.

O objetivo desse aprendizado € utilizar dados rotulados para extrair informagdes so-
bre o problema para serem utilizados no processo de aprendizado de dados ndo rotulados (Cai
et al., 2023). Esse processo permite que o modelo desenvolva representacdes mais robustas e
generalizdveis, sendo aplicavel em dreas como processamento de linguagem natural, visdo com-
putacional e reconhecimento de fala. Ao combinar informacdes de ambas as fontes de dados,

o aprendizado semi-supervisionado busca melhorar a precisao e a efici€ncia, especialmente em
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contextos nos quais os recursos de rotulagem sdo limitados (Sanches, 2003). Alguns algoritmos
utilizados nesse tipo de aprendizado sdo o COP-K-Means (Wagstaff et al., 2001), SEEDED-K-
Means (Basu; Banerjee; Mooney, 2002), CONSTRAINED-K-Means (Basu; Banerjee; Mooney,

2002), entre outros.

2.2.5 Aprendizado de Maquina Auto-Supervisionado

O Aprendizado de Mdquina Auto-Supervisionado € uma técnica de aprendizado de mé-
quina composta por métodos que sdo capazes de aprender por meio de dados ndo rotulados, nos
quais o proprio algoritmo gera tarefas auxiliares e utiliza partes das amostras originais como
rétulos artificiais ao longo do processo de aprendizado (Liu et al., 2021). Assim, esses métodos
recebem esse nome devido a sua capacidade de gerar um “par” de entrada e saida, similar ao
utilizado no treinamento de métodos supervisionados, a partir de um unico dado de entrada nao
rotulado. Essas informacdes podem assumir diferentes formas e sdo utilizadas na etapa de pré-
treino, a qual pode ser complementada ou ndo por uma etapa de fine-tuning, em que se aproveita
a experiéncia do pré-treino.

No aprendizado auto-supervisionado, os procedimentos experimentais envolvem a defi-
nicdo de uma pretext task, que ¢ uma tarefa aprendida durante o pré-treino, e de uma downs-
tream task, destinada a aplicagdo do modelo em producdo, apds a etapa de fine-tuning, quando
aplicdvel. A pretext task é elaborada com o objetivo de capacitar o modelo a aprender a extrair
informacdes uteis nos dados de entrada, mapeadas em um espaco latente. Essas informacdes
serdo vantajosas para a tarefa final, a downstream task, que pode, por exemplo, envolver classifi-
cacdo. Esse conceito de aprendizado, no qual hda um processo especifico (ou uma rede dedicada)
para a extracdo de informacgdes ou features, seguido de outra etapa ou rede para realizar a tarefa

final, € denominado na literatura como representation learning (Liu et al., 2021).

2.2.6 Aprendizado de Maquina Por Transferéncia

O Aprendizado Por Transferéncia, ou também conhecido como transfer learning, tem
como ideia utilizar um modelo que € pré-treinado em uma base de dados para resolver uma
tarefa, para construir outro modelo, direcionado a resolver uma tarefa diferente (Taylor; Stone,

2009). Esse processo utiliza o conhecimento adquirido pelo primeiro modelo, permitindo trei-
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nar o segundo com poucas amostras, reduzindo assim o esfor¢o necessdrio para resolver uma
nova tarefa (Pan; Yang, 2009; Torrey; Shavlik, 2010). Os trés principais tipos de Aprendizado
Por Transferéncia sdo transferéncia indutiva, aprendizado ndo supervisionado e transferéncia
transdutiva.

A transferéncia indutiva € quando as tarefas de origem e de destino diferem, independen-
temente das semelhangas ou diferencas entre os conjuntos de dados de origem e de destino. O
aprendizado multitarefa, que envolve o treinamento simultaneo de duas tarefas distintas (como
a classificacdo de imagens e a detec¢do de objetos) com o mesmo conjunto de dados, pode ser
classificado como transferéncia indutiva.

No caso do aprendizado ndo supervisionado, a abordagem pode ser relacionada a trans-
feréncia indutiva, uma vez que, assim como nela, as tarefas de origem e de destino sdo distintas,
ainda que partilhem a mesma fonte de dados ou representagcdes extraidas. Entretanto, na trans-
feréncia indutiva, os dados possuem rétulos. Ja no aprendizado ndo supervisionado ocorre sem
supervisao, ou seja, sem a presenca de dados rotulados manualmente. Um exemplo € a detecgao
de fraudes, na qual o modelo aprende a identificar possiveis comportamentos de fraude.

Por fim, a transferéncia transdutiva ocorre quando as tarefas de origem e de destino sao
idénticas, mas as bases de dados sdo diferentes. Os dados de origem sdo rotulados, enquanto os
dados de destino ndo possuem rétulos. Um exemplo de transferéncia transdutiva € a utilizagcdo
de um modelo que classifica textos de avaliagdes de filmes para classificar as avaliacdes de

carros.

2.2.7 Aprendizado de Maquina Federado

A medida que cada vez mais dispositivos estdo conectados, incluindo fablets, smartpho-
nes e veiculos, grandes quantidades de dados sdo geradas, e o uso de AM € necessdrio para
explorar essas bases de dados de forma eficiente, autbnoma e para responder a perguntas com-
plexas. No entanto, muitas solucdes de AM exigem bases de dados centralizadas, para uma
melhor capacidade de treinamento. Além disso, essas solu¢des de AM, exigem custos elevados
em termos de armazenamento, processamento centralizados e da preocupacgdo associada a pro-
tecdo da privacidade dos dados, uma vez que eles podem ser comprometidos durante o envio a

servidores remotos (Rosano et al., 2022).
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Nesse contexto, surge o conceito de Aprendizado Federado (McMahan; Ramage, 2017),
que propde abordar essas limitacdes por meio da abordagem distribuida do Aprendizado de Ma-
quina. A metodologia do Aprendizado Federado baseia-se no fato de que multiplos dispositivos
situados na borda da rede colaboram para treinar um modelo de predicdo, de forma comparti-
lhada, na qual € treinado a partir de dados armazenados em cada equipamento. Dessa forma, os
dados nao sdo transferidos para servidores na nuvem, o que preserva a privacidade dos dados,
que podem ser extremamente confidenciais em varios contextos.

Nessa abordagem, os dispositivos na borda da rede recebem o modelo global e realizam
uma etapa de treinamento local baseada nos dados armazenados localmente. Apds essa etapa, 0s
modelos atualizados por cada cliente sdo retornados ao servidor central, onde sdo combinados
os resultados e o novo modelo global € atualizado. Apds isso, o novo modelo € redistribuido
para os dispositivos na borda e o processo é repetido em cada nova rodada de treinamento

(Bonawitz, 2019; Zhang et al., 2021).

2.3 Reconhecimento de Padroes

O reconhecimento de padrdes pode ser estudado em duas categorias principais (Tou;
Gonzalez, 1974). A primeira categoria consiste na andlise de seres humanos e organismos
vivos, buscando compreender como eles desenvolvem e aperfeicoam suas habilidades de reco-
nhecimento de padrdes. A segunda categoria foca na criacao de teorias e técnicas destinadas ao
desenvolvimento de maquinas ou dispositivos que reproduzam habilidades humanas nesse tipo
de tarefa (Beyerer; Hagmanns; Stadler, 2024).

Um sistema de reconhecimento de padrdes é dividido em trés etapas. A primeira é
a representacdo e mensuracdo dos dados de entrada, sendo a mensuracdo dos dados feita a
partir do objeto a ser classificado, com o propdsito de descrever os padrdes do objeto e seu
respectivo lugar em uma classe de padrdes (Koutroumbas; Theodoridis, 2008; Sa, 2012). Em
outras palavras, o vetor que descreve completamente um objeto deve ter dimensionalidade finita,

isto €, é representado por um vetor C (Equacgdo 2.1).
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C1
&)
C=1¢ (2.1)
CN
em que c1,cp,c3,...,CN Tepresentam as caracteristicas.

A segunda etapa € a extracdo das caracteristicas intrinsecas e atributos do objeto, a fim
de proporcionar a diminui¢ao da dimensionalidade do vetor padrdo. Essa fase é essencial para
a identificacdo das caracteristicas que afetam diretamente o desempenho do classificador. A se-
lecdo deve ser realizada com base nos aspectos especificos que se deseja classificar, implicando
um conhecimento aprofundado do problema em questao. Esses sdo os principais objetivos desta
etapa: reduzir a dimensdo do vetor caracteristico em respeito a informacgdes relevantes para a
classificacdo, reduzir o esforco computacional e selecionar atributos mais significativos para a
tarefa de classificagdo (Koutroumbas; Theodoridis, 2008; Giraldi, 2021).

A terceira etapa do reconhecimento de padrdes consiste em estabelecer procedimentos
que possam ser utilizados para identificar o objeto e para classificar esse objeto dentro de uma
determinada classe. O desenvolvimento do classificador nesta fase ndo € restrito e pode ser
tratado de maneira mais abstrata e independente do tipo de problema. Isso ocorre porque os
métodos, quando aplicados em dreas como reconhecimento de voz, andlise de imagens, proces-
samento de sinais de radar, inspe¢do de materiais e visdo computacional, em muitos casos, sao
semelhantes. Essa caracteristica permite que os métodos sejam utilizados em diferentes con-
textos sem comprometer seu desempenho (Koutroumbas; Theodoridis, 2008; Giraldi, 2021). A

Figura 2.2 ilustra as etapas do reconhecimento de padroes.
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Figura 2.2 — Diagrama com as etapas do Reconhecimento de Padrdes.
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Fonte: Do Autor (2026).

2.4 Métodos de Reducao de Dimensionalidade

Com o aumento da quantidade e diversidade de dados disponiveis, a manipulagcdo de
conjuntos de dados de alta dimensdo tornou-se um problema pertinente. Nesse sentido, os
métodos de reducao de dimensionalidade buscam a transformacao de um conjunto de varidveis
de entrada inicial em um conjunto reduzido, preservando ao maximo as informacdes relevantes
existentes nos dados. Nesta secao, sdo apresentados os métodos de reducdo de dimensionalidade

empregados nesta pesquisa.
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2.4.1 Principal Component Analysis (PCA)

A Andlise de Componentes Principais (Principal Component Analysis (PCA)) é uma
técnica estatistica que converte as varidveis originais em um novo conjunto de varidveis, deno-
minadas componentes principais (Shlens, 2014). Essas componentes se constituem de forma
ortogonal e estdo organizadas de forma decrescente, conforme a quantidade de variancia ex-
plicada dos dados. O principal objetivo do PCA € reduzir a dimensionalidade do conjunto de
dados, conservando apenas as componentes principais mais significativas, aquelas que expli-
cam a maior parte da variagdo nos dados (Jolliffe; Cadima, 2016). O funcionamento do PCA

consiste em:

1. Centralizagdo dos Dados: Na qual, inicialmente, € subtraida a média de cada atributo
dos dados originais para centralizd-los em torno de zero. Dessa forma, garante-se que a

andlise seja baseada na variancia e nao nos valores absolutos (Equagao 2.2).

Xcentralizado =X- u (2-2)

em que X representa a matriz de dados, e i € o vetor com as médias de cada varidvel.

2. Calculo da Matriz de Covariancia: Realiza-se o célculo da matriz de covariancia para
entender como sao as relacdes lineares entre as varidveis. Sejam x1,xs, ..., X, as varidveis,

a matriz de covariancia X € definida pela Equacdo 2.3.

1
Y=—-—-X 4 Xcentralizado . (2-3)

n—1 centralizado

3. Decomposicao em Autovalores e Autovetores: E realizada a decomposiciao da matriz de
covaridncia em seus autovalores e autovetores. Os autovalores consistem na variincia
explicada por cada componente principal. Ja os autovetores sdo aqueles que definem a

direcdo das componentes principais (Equagdo 2.4).

Sv=Av (2.4)

em que v é o autovetor e A o autovalor correspondente.



39

4. Ordenagdo e Selecdo de Componentes: Ocorre a ordenacdo de forma decrescente dos
autovalores. Os maiores autovalores correspondentes as componentes principais sao se-

lecionados pelo fato de explicarem a maior parte da variancia dos dados.

5. Projecao dos Dados: A projecao dos dados originais ocorre no espaco das componentes

principais selecionadas (Equacdo 2.5).

Xreduzido - Xcentralizadovk ) (2-5)

em que Vi é a matriz composta pelos k autovetores principais.

2.4.2 Select K-Best

O Select K-Best € uma técnica de selecdo de atributos baseada em avaliacdo univariada,
na qual cada varidvel do conjunto de dados € analisada individualmente quanto a sua associagao
com a variavel-alvo. Essa avaliacdo € realizada por meio de testes estatisticos, como ANOVA,
F-value, Chi-square e Mutual Information.

O teste de Andlise de Variancia (ANOVA) verifica a relacdo entre uma varidvel-alvo
e cada varidvel do conjunto de dados, utilizando a andlise de variancia ANOVA. O F-value
realiza a razdo entre a variancia explicada (entre grupos) e a variancia residual (dentro dos
grupos). Quanto mais alto for o valor do F-value, isso indica que aquela caracteristica contribui

significativamente para a separacdo entre as classes (Equacao 2.6) (Edwards, 2005).

Variancia entre os grupos

= oo (2.6)
Variancia dentro dos grupos
k (v.—v)2
sendo a Variincia entre 0s grupos = W ,
. T I i)
e a Variancia dentro dos grupos = === ——

onde, k representa o nimero de grupos, n; indica o nimero de observacdes no grupo i, y; € a
média do grupo i, y € a média geral de todos os grupos, y;; € o valor da j-ésima observacdo no
grupo i ¢ N indica o nimero total de observagoes.

O teste Chi-square requer a definicdo de um pardmetro K, que representa o nimero de

caracteristicas a serem selecionadas. A técnica atribui uma pontuacdo a cada atributo com base
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em seu cdlculo e remove iterativamente os atributos de menor pontuagdo, preservando apenas

os K mais relevantes (Liu; Motoda, 2007). O (chi?) é definido pela Equacdo 2.7.

(0-E)
E

chi* = 2.7)

em que O representa a frequéncia observada e E a frequéncia esperada de classe, assumindo que
ndo exista relacdo entre o atributo analisado e o atributo alvo. Os atributos sdo considerados in-
dependentes quando a frequéncia observada é préoxima da frequéncia esperada. As varidveis
utilizadas no treinamento do algoritmo sdo selecionadas com base nas maiores pontuacdes ob-
tidas em relacd@o a varidvel alvo, indicando uma forte associacdo (Liu; Motoda, 2007; Theng;
Bhoyar, 2024).

Ja o teste Mutual Information avalia a quantidade de informac¢ao mutua entre uma ca-
racteristica e a varidvel destino, isto é, a quantidade de informac@o que a varidvel preditora
consegue fornecer sobre a varidvel-alvo (Cover, 1999). Pode ser utilizado para varidveis con-
tinuas ou categdricas. Quanto maior o valor, maior a dependéncia entre a caracteristica e a

varidvel-alvo (Equaciao 2.8).

I[(X,Y)= Z;( ;p(x,y)log% : (2.8)

em que p(x,y) representa a distribui¢do conjunta, p(x) e p(y) s@o as distribui¢des marginais.
2.4.3 t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE)

O método t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) é uma abordagem de
extracdo de caracteristicas ndo linear, ndo supervisionada e baseada em variedade, em que dados
de alta dimensdo sdo mapeados para baixa dimensao (normalmente 2 ou 3 dimensdes), preser-
vando ao mesmo tempo a estrutura significativa dos dados originais (Maaten; Hinton, 2008). O
t-SNE ¢ utilizado para visualizacdo e explora¢do de dados. Ou seja, ele permite ter uma ideia
de como os dados sdo organizados no espacgo de alta dimensdo. O método t-SNE torna-se ntil
para visualizar dados de alta dimensao, mantendo a estrutura e a significancia dos dados.

O método aplica primeiro o Stochastic Neighbor Embedding (SNE) ao conjunto de da-
dos, que converte as distincias euclidianas de alta dimensdao em probabilidades condicionais

que representam semelhangas para cada par de dados (Devassy; George, 2020). A similaridade



41

dos dados x, com os dados x;, € representada pela probabilidade condicional p,;,, representada

pela Equacdo 2.9.

exp (~226L)
_ 2
Yita ©XP (— _I\szo?;aH )

A Equagdo 2.9 mede o quio proximo um ponto de dados x, esta de outro ponto de dados

Palp = (2.9)

xp sendo considerado uma distribui¢do gaussiana em torno x; com uma determinada variancia
o2. A variagdo difere para cada dado e é escolhida de forma que os dados em 4reas densas
tenham menor variacdo do que os dados em dreas esparsas.

Posteriormente, em vez de utilizar a distribui¢do gaussiana, uma (Distribuicdo ¢ de Stu-
dent) com um grau de liberdade, semelhante a Distribuicdo de Cauchy, € usada para obter o
segundo conjunto de probabilidades (Qa| ») no espaco de baixa dimensdo. Se na alta dimensao
os dados x, € x;, estdo mapeados corretamente para dados de baixa dimensdo y, € y,, entdo a
semelhanga entre P, ¢ Q,;, torna-se igual. Portanto, o t-SNE minimiza a diferenca entre essas
duas probabilidades de espacos de baixa dimensdo para espacos de alta dimensdo (Belkina et
al., 2019; Devassy; George, 2020). Essa diferenca é medida otimizando a funcédo de custo (¢)

da soma da divergéncia de Kullback-Leibler de acordo com a Equacgdo 2.10.

P(l
¢:ZZPa|blong; , (2.10)
a b a

em que ¢ ¢ a funcdo objetivo a ser minimizada no t-SNE, F,, representa a probabilidade condi-
cional no espago de alta dimensionalidade, que mede a similaridade entre os pontos a e b, Oy
representa a probabilidade condicional no espago de baixa dimensionalidade, que mede a simi-

. . Py . . T
laridade entre os pontos projetados a e b, log 0 ‘Ihb € o célculo da diferenca entre as distribui¢des

P e Q para cada par de pontos, usada como medida de divergéncia.

2.5 Computacao Bioinspirada

A computacdo bioinspirada é um campo de estudo que utiliza a natureza e seus padrdes
como referéncia para criar métodos destinados a solug¢do de problemas. A variedade de tecno-
logias desenvolvidas a partir dessa inspiracdo € extensa, incluindo desde objetos simples, como

o velcro, derivado da andlise de estruturas encontradas em certas plantas, até sistemas sofistica-



42

dos, como avides e submarinos, projetados com base no estudo do voo das aves e da locomocgado
dos peixes, respectivamente. As Redes Neurais Artificiais, baseadas no funcionamento dos
neur6nios humanos, e a Légica Nebulosa, fundamentada na habilidade linguistica do raciocinio
humano, sdo proeminentes no campo da computacao (Xavier, 2023).

Além disso, a natureza serve como fonte de inspira¢do para a criagdo de métodos heu-
risticos de otimizacdo. Zou, Chen & Xu (2019) afirmam que a ideia dessas técnicas surge
da demanda por encontrar solu¢des de 6timo global em problemas ndo diferencidveis, em que
os métodos tradicionais baseados em gradiente se revelam ineficientes. A classificacdo desses
algoritmos pode ser feita de acordo com diferentes critérios. Do ponto de vista do fendmeno na-
tural modelado, é comum dividi-los em duas categorias principais: Algoritmos Evolucionérios,
como os Algoritmos Genéticos e Evolugdo Diferencial, e algoritmos baseados em inteligén-
cia de populagdes, como o Algoritmo de Coldnia de Formigas (ACO), Otimizacdo do Lobo
Cinzento (GWO) e Otimizag¢ao por Enxame de Particulas (PSO).

Além dos modelos estabelecidos, destacam-se os algoritmos baseados nos principios
dos sistemas imunoldgicos, assim como em uma variedade de outros mecanismos naturais. A
adoc¢ao dessas estratégias pode levar a desempenhos superiores quando aplicadas de maneira
combinada, permitindo a preservacdo e a integracdo das caracteristicas mais importantes de
cada abordagem individual. Embora haja uma infinidade de variantes, o funcionamento dos

algoritmos bioinspirados pode, de maneira geral, ser organizado nas seguintes fases:

* Passo 0 - Inicializacao e definicao da populac¢ao: o algoritmo comega com a criagao de
uma populagdo inicial, geralmente formada de forma estocéstica para assegurar a diver-
sidade no espaco de busca. Nesse cendrio, o conjunto de candidatos que pode resolver o

problema de otimizacdo em questao é chamado de populacao.

* Passo 1 - Selecao dos individuos mais aptos: ap6s avaliar a qualidade das solug¢des que
compdem a populacao, selecionam-se as que melhor se adaptam ao problema em questao.
No entanto, os individuos de menor desempenho nao sdo totalmente eliminados, uma vez
que sua remog¢do completa poderia levar o algoritmo a convergir prematuramente para
6timos locais, impedindo a descoberta de solugdes globais mais eficazes. A preservacao
parcial desses individuos € fundamental para manter a diversidade populacional, que € um
fator determinante para garantir o equilibrio entre exploragdo e intensificagdo no processo

evolutivo.
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* Passo 2 - Adaptacao dos individuos: nesta etapa, hda mudancgas nos individuos da po-
pulacdo, tanto por meio da troca de informacdes entre eles quanto por transformagdes
estruturais em cada um. Esse procedimento €, normalmente, realizado por meio da inte-
racdo entre 0s membros mais bem avaliados da populacao, escolhidos na fase anterior, e
os demais individuos, a fim de favorecer a disseminacao das caracteristicas mais promis-

soras.

* Passo 3 - Redefinicao da populacao: os individuos criados na etapa anterior sdo adici-
onados ao grupo original, o que resulta na atualizaciao da populacdo. Esse procedimento
marca a transicao para uma nova geragao no processo evolutivo, garantindo a continui-
dade da exploragdo no espaco de solugdes. Ao incorporar tanto individuos j4 selecionados
quanto os recém-criados, mantém-se o equilibrio entre a exploracdo de novas regides € o
aprofundamento em dreas com potencial, o que € essencial para a eficacia dos algoritmos

bioinspirados.

* Passo 4 - Verificacao dos critérios de parada: nesta etapa, avalia-se se as condi¢des
para encerrar o processo evolutivo foram atendidas, seja obtendo solugdes que atendam
aos critérios de qualidade definidos pelo usudrio, seja atingindo o ndmero méaximo de
iteragdes estipulado. Se essas condi¢des nao forem atendidas, o algoritmo retorna a etapa
inicial (Passo 1), reiniciando o ciclo de busca e permitindo que o processo de otimizacao

continue.

O algoritmo apresentado nas etapas anteriores e ilustrado na Figura 2.3 serve como um
arcabouco conceitual de natureza geral para algoritmos bioinspirados. No entanto, a implemen-
tacdo real pode apresentar vdrias variagdes, tanto devido as particularidades inerentes a diferen-
tes tipos de problemas quanto a natureza especifica do mecanismo biolégico que inspirou sua

criagdo.

2.6 Grey Wolf Optimization (GWQO)

A meta-heuristica conhecida como Otimizacao do Lobo Cinzento (Grey Wolf Optimizer
(GWO)), apresentada por Mirjalili, Mirjalili & Lewis (2014), baseia-se no comportamento de
caca e na estrutura social dos lobos cinzentos. Essa espécie (canis lupus), integrante da familia

dos canideos, € classificada como predadora e ocupa uma posicdo destacada no topo da cadeia
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Figura 2.3 — Representacdo em fluxograma de um algoritmo bioinspirado.

Sele¢do .| Melhores
Individuos
JEE—
Populacao Adaptagao
~—

A

Inicializacéo

Y

Término

s

Novos

Redefini¢do Individuos

Fonte: Adaptado de Eiben & Smith (2015).

alimentar. Normalmente, os lobos cinzentos organizam-se em bandos com uma médiade 5a 12
membros. Um aspecto relevante é que esses grupos apresentam uma hierarquia social bastante

rigida e bem definida, conforme ilustrado na Figura 2.4.

Figura 2.4 — Hierarquia social dos lobos cinzentos (a posi¢do de dominancia decresce do topo
para a base).

QL

B
0
®

Fonte: Adaptado de Oliveira (2018).

Os lobos alfa (&), tanto machos quanto fémeas, ocupam o posto mais elevado na hierar-

quia da matilha, desempenhando um papel de lideranca e controle sobre o grupo. Eles sdo os
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Unicos com permissdo para se reproduzir e também sdo encarregados de tomar as decisdes mais
importantes para a sobrevivéncia da comunidade. Curiosamente, o lobo alfa ndo precisa ser o
mais forte fisicamente, mas sim aquele com maior habilidade em liderar e organizar o grupo.
Isso evidencia que a coesdo e a disciplina da matilha ttm um peso maior do que a simples
demonstragio de forca. Logo abaixo dos alfas estdo os lobos beta (f3), que desempenham um
papel de apoio no processo de tomada de decisdo. O beta pode ser tanto macho quanto fémea
e, geralmente, ¢ 0 membro mais apto a assumir a posi¢cdo de um lobo alfa, caso haja a auséncia
de um. No terceiro nivel da hierarquia encontram-se os lobos delta (8), que, apesar de serem
subordinados aos alfas e betas, possuem uma posicao intermedidria, superior aos lobos dmega
(). Por sua vez, os dmegas ocupam o patamar mais baixo da hierarquia, devendo-se submeter
a todos os outros membros dominantes do grupo (Mirjalili; Mirjalili; Lewis, 2014).

Além da estrutura hierdrquica, a caca coletiva constitui outro aspecto social relevante
no comportamento dos lobos cinzentos. Segundo Muro et al. (2011), as principais fases desse

processo estdo descritas na Figura 2.5 e podem ser organizadas da seguinte forma:

(A) identificar, seguir e aproximar-se da presa;
(B-D) persegui-la, cercd-la e fatiga-la até que ndo consiga mais fugir;

(E) realizar o ataque final.

Figura 2.5 — Taticas de caca dos lobos cinzentos.

Fonte: Retirado de Oliveira (2018).
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2.6.1 Modelo Matematico e Algoritmo

No processo de otimizac¢do, os lobos atualizam suas posicdes em relagc@o aos individuos

o, B e 8 da seguinte forma (Equacédo 2.11 a 2.14):

D= Cx,0)-X()| , @.11)
X =X))—AD | 2.12)
A =2 —a , (2.13)
=275 (2.14)

em que ¢ € a época mais recente, )?p € o vetor da posi¢do da presa, X é o vetor da posicdo
de um lobo cinzento, 8 e X sdo vetores de coeficientes que controlam como o lobo atualiza
sua posi¢do em relagdo a presa, | e r»> sdo vetores aleatdrios em [0,1], a € um paramétro que
diminui linearmente de 2 a zero e D é a distancia vetorial de um lobo em relagdo a presa. O
algoritmo GWO considera que «, 8 e 6 representam, de forma aproximada, a posi¢ao da presa
(solugdo 6tima). Durante o processo de otimizacao, as trés melhores solucdes encontradas até
o momento sdo atribuidas a a, f e 9, respectivamente. Os demais lobos, classificados como ,
ajustam suas posicdes tomando como referéncia esses trés lideres. O modelo matematico para

o reajuste da posicao dos lobos w é apresentado nas Equacdes 2.15 a 2.17.

Dy=|CiXe—X| , (2.15)
Dy=|CX5 X | (2.16)
Di=|CX3—X | 2.17)

em que X, fﬁ e )?5 representam os vetores posicao dos lobos a, B e 0, respectivamente, isto
€, das trés melhores solucdes candidatas da populagdo. Ja C), Gy, Cs so vetores de coeficientes
aleatérios, o vetor X denota a posi¢cdo da solugdo candidata em avaliagdo e Do, 5ﬁ e 55 sao
as distancias vetoriais entre essa solugdo e as posi¢des de &, B e 9, respectivamente, sendo

utilizadas para orientar a atualizacdo das posi¢des dos lobos no espacgo de busca.
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As Equacgdes 2.15, 2.16 e 2.17 determinam uma estimativa da distancia entre a solu¢io

atual e &, B e 6. Com base nessas defini¢Ges, a nova posicao da solugdo é obtida pelas Equacdes

2.18a2.21.

?(Hl) =

>l

90

iqll

=

il

all

——
_AIDOC )

——
—ADp

——
_A3D5 )
e ¢
X1 +Xo+ X3

3 )

— = = o o o
em que Xq, Xﬁ, Xs mostram a localizagdo atual dos lobos o, B e 6. JaA Ay, Ay, Aj

(2.18)

(2.19)

(2.20)

2.21)

sao vetores

gerados aleatoriamente e 7 indica a quantidade de épocas. A Figura 2.6 apresenta o fluxograma

do algoritmo GWO.

Figura 2.6 — Fluxograma do algoritmo GWO.
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~
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]
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8

fe Calcular posigdes intermediarias
)-(1 = Xa - Zl . 5{1
X3 = X5 — A3 Ds
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X1+ X2+ X3

Xi(t+1) =
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¥

Incrementar iteragao: ¢ « ¢t + 1

Fonte: Adaptado de Oliveira (2018).
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A estrutura geral do GWO encontra-se representada no Algoritmo 1. Esse pseudocédigo
sintetiza as operacdes fundamentais do método, desde a geracdo inicial da populacdo de lobos
até a selecdo final da melhor solugdo, destacando o papel dos parametros de exploragdo (o, A e

() e da atualizagdo iterativa das posi¢Oes dos agentes.

Algorithm 1 Pseudo-cédigo da Meta-Heuristica GWO. Adaptado de Oliveira (2018).

Inicializar aleatoriamente a populacdo de lobos cinzentos Xi(i=1,2,....N)
Inicializar ¢ < 0

Inicializar Tyax ¢— nimero maximo de iteragoes

Calcular o valor de aptidao (fitness) de cada lobo

a < parametro de exploracdo (decresce de 2 a 0)

AeC«+ componentes aleatérios que auxiliam na geracao de solucodes

Xa < melhor lobo (maior aptidao)

)?ﬁ <+ segundo melhor lobo

R A St

)?5 <+ terceiro melhor lobo
while r < Tihax do
for cada lobo de procura do
Calcular os vetores A e C
Calcular Ba, f)lg € 55

Calcular )?1 , )?2 e )?3

Atualizar a Posigflo dg lobo:
X1y hrlath +)§2 5

16: end for

17: Atualizar os parametros a, AeC

18: Recalcular a aptidao de todos os lobos
19: Atualizar Xa, Xﬁ e )?5

20: t+1r+1

21: end while

22: Retorna )?a

— e = e e
N B~ W N = O

O GWO ¢ uma meta-heuristica que apresenta um bom equilibrio entre exploracao, tem
poucos hiperpardmetros a serem ajustados em comparacao com outras meta-heuristicas e de-
monstra um desempenho competitivo em vérias fun¢des padrdo e problemas de engenharia
(Nasir et al., 2024, 2024; Bergstra; Bengio, 2012b). Por esse motivo, tende a identificar bons
conjuntos de hiperparametros com menos avaliacdes do que nas buscas exaustivas (Bergstra;
Bengio, 2012b). Problemas que adotam algoritmos de busca exaustiva sdo afetados pela ex-
ploragdo combinatdria (o ndmero de tentativas aumenta exponencialmente com os hiperpara-
metros), consomem avaliagdes em dimensdes de pouca relevincia e desperdicam avaliacdes
em dimensdes pouco relevantes (He; Wu, 2023). O GWO se destaca pela sua baixa exigéncia

computacional e facilidade de implementagdo (Nasir et al., 2024).
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2.7 Balanceamento de Dados

Um dos problemas mais comuns em bases de dados € o desbalanceamento, que ocorre
quando uma classe corresponde a um nimero muito maior de amostras do que as demais. Para
lidar com esta situacdo, uma abordagem bastante utilizada € o Undersampling. O Undersam-
pling consiste em diminuir o nimero de amostras da classe majoritaria, ajustando-a para que
a classe majoritdria seja igual em termos de amostras da classe minoritdria. Nesta secdo, €
explicado o método Near Miss que utiliza a técnica Undersampling, que trata o problema de
desbalanceamento em bases de dados. Ressalta-se que, nesta pesquisa, optou-se por utilizar
apenas Undersampling, uma vez que a base de dados possui um nimero elevado de amostras.
Nesse contexto, a reducdo controlada da classe majoritaria permite equilibrar as classes sem
comprometer a representatividade global do conjunto de dados, além de reduzir o custo com-

putacional do treinamento.
2.7.1 Near Miss (NM)

Near Miss (NM) € baseado na distancia dos registros da classe majoritdria aos registros
da classe minoritaria. E uma abordagem de k vizinhos mais préximos, na qual a distincia

euclidiana (Equacdo 2.22) pode ser utilizada.

(2.22)

em que d(x,y) representa a distdncia euclidiana entre os vetores x e y.

A menor distancia média entre a classe majoritdria e os trés registros mais proximos da
classe minoritdria € utilizada para identificar as amostras da classe majoritaria que serdo exclui-
das (Batista; Prati; Monard, 2004; Brownlee, 2020). Existem algumas variacdes do NearMiss
(NearMiss-1, NearMiss-2 e NearMiss-3), cada uma adotando um critério especifico para decidir
quais amostras da classe majoritdria deverdo ser mantidas.

O NearMiss-1 faz a selecdo das amostras que sao da classe majoritaria que possuem as
menores distancias médias para as amostras da classe minoritdria que sdo mais proximas. Ja o
NearMiss-2 faz a selecdo das amostras que sdo da classe majoritaria que possuem as menores

distancias médias para as amostras que sdo mais distantes da classe minoritdria. Por fim, o
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NearMiss-3 para cada amostra da classe minoritdria, € selecionado um ndmero fixo de amos-
tras da classe majoritdria que sdo mais proximas dela. A Equacdo 2.23 ilustra o critério do

NearMiss-1.

dij =

| =

k
Y dxiy) (2.23)
=1

em que d;; representa a média das distancias entre a amostra x; (classe majoritaria) e as kK amos-
tras mais proximas y; da classe minoritdria, k € o nimero de amostras mais proximas conside-

radas e d(x;,y;) é a distancia euclidiana entre x; e y;.
2.8 Técnicas de Validacao dos Métodos

Validar um modelo € uma etapa essencial para avaliar sua capacidade preditiva. Nesta

secdo, sdo apresentadas algumas técnicas destinadas a valida¢do de modelos.
2.8.1 Hold-out

Introduzido por (Devroye; Wagner, 1979), o método hold-out também é denominado
de validacdo simples. Ele realiza a divisdo de um conjunto de dados d em duas partes, uma
para treinamento e outra para validacao. Nessa divisao, € utilizada uma proporcao p, na qual se
determina a quantidade de dados que serd destinada a validagdo.

Considerando um conjunto de dados com n amostras, seleciona-se uma propor¢ao p dos
dados para que seja formado um conjunto de validacdo d,, no qual o tamanho serd v = p*n. O
restante dos dados (1 — p) é utilizado para compor o conjunto de treinamento (d; ), cujo tamanho

ét=(1—p)=*n. O estimador hold-out é dado pela Equagdo 2.24.

_ I ¢ A
hop~! = . Y Ly, fi(x) (2.24)
i=1
em que f;(X) representa o preditor que é criado com a amostra de treino d; e L a funcio de
perda que é avaliada em todos os pontos (y;,X;) da amostra de validagdo d,. A Figura 2.7 ilustra

um exemplo do Hold-out, em que 70% dos dados sdo utilizados para treinamento e 30% para

teste.
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Figura 2.7 — Ilustra¢do do Hold-out.

Conjunto de Dados de Conjunto de Dados de
Treinamento Teste
Treino Teste
Modelo de Treinamento Modelo de Teste

Fonte: Do Autor (2026).

2.8.2 K-fold

No método K-fold (Burman, 1989), o conjunto de dados d € dividido em K partes
(dy,dy,...,dg), cada uma com tamanho aproximado my, onde ZkK:1 my = n, na qual o nimero
total de amostras do conjunto de dados é representado por n. O procedimento consiste em K
iteragdes, em que, a cada iteracdo, uma das partes dy, para k = 1,2,...,K, é utilizada como
amostra de validag@o, enquanto as K — 1 partes restantes compdem a amostra de treinamento,
representada por d(_y = {d1,da, ..., dy—1,diy1,---,dk }.

Dessa forma, ao final das K iteragcdes, todas as partes do conjunto de dados terdo sido
usadas tanto para treinamento quanto para validagdo. O método K-fold € representado por:

K 1 my

Z L0 Fwba) (2.25)
em que kf é o estimador K-fold, o preditor f(_k) (X) é construido utilizando a amostra de
treinamento d(_y), e depois avaliado nas observagdes pertencentes a amostra de teste dy para

k=1,2,...,K. A Figura 2.8 ilustra um exemplo do K-fold com k igual a 5.

Figura 2.8 — Ilustracdo do K-fold com k igual a 5.

20% 20% 20% 20% 20%

lteragéo 1 ->| Subconjunto 1 Subconjunto 2 Subconjunto 3 Subconjunto 4 Subconjunto 5

j

lteragéo 2 ->| Subconjunto 1 Subconjunto 2 Subconjunto 3 Subconjunto 4 Subconjunto 5

Treino
lteragé@o 3 ->| Subconjunto 1 Subconjunto 2 Subconjunto 3 Subconjunto 4 Subconjunto 5

lteragéo 4 ->| Subconjunto 1 Subconjunto 2 Subconjunto 3 Subconjunto 4 Subconjunto 5
Iteragdo 5 ->| Subconjunto 1 Subconjunto 2 Subconjunto 3 Subconjunto 4 Subconjunto 5

Fonte: Do Autor (2026).

Teste
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2.9 Métodos de Classificacao

Nesta secdo, sdo apresentados os métodos de classificacdo de AM supervisionado que

foram empregados nesta pesquisa.

2.9.1 Curvas Principais (CP)

2.9.1.1 Conceito de Curvas Principais

Sob a perspectiva computacional, a obtencdo das CP de um conjunto de dados inicia-
se com a determinacao da primeira componente principal como referéncia para a construcao da
curva (Jolliffe; Cadima, 2016; Beinert et al., 2024). Esse processo € realizado de forma iterativa,
ajustando a curva até que o algoritmo responsavel pelo calculo das CP alcance a convergéncia.

A Figura 2.9 ilustra a representacdo das CP.

Figura 2.9 — Ilustracdo de uma CP para um conjunto bidimensional de dados.

Fonte: Hastie & Stuetzle (1989).

A formulacdo matemadtica das CP baseia-se no conceito de auto-consisténcia, estabe-
lecido pelo indice de projecdo de um ponto X; em uma curva f (Hastie; Stuetzle, 1989). Em
um espago R de d dimensdes, uma curva unidimensional é representada por um vetor f(¢),
composto por d fungdes continuas dependentes de uma tnica varidvel ¢, conforme expresso na

Equacio 2.26.

f(t) ={/1(t), (1), fat)} . (2.26)
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em que essas fungdes sdo chamadas de fun¢des de coordenada, enquanto o pardmetro ¢ define a
sequéncia ao longo da curva.

Considere x um vetor aleatério em R?, com densidade de probabilidade 4 e momento de
segunda ordem finito. Seja f uma curva suave e sem autointersecdes, ou seja, se f] # fp entdo
f(¢t;) # f(t2). A curva é parametrizada em um intervalo fechado / C R. O indice de projecéo

tr: R? — R é representado pela Equacdo 2.27.

ty(x) = sup{ : [x —£(0) | = inf}x—~£u0)[} 2.27)

onde u € uma varidvel auxiliar pertencente a IR.

O indice de projegdo 77(x) corresponde ao valor de ¢ para o qual a CP f(z) se encontra
mais proxima do ponto x. Caso existam multiplos valores possiveis, € adotado o maior ou
menor deles. A Figura 2.10 ilustra esse conceito, apresentando cinco pontos de referéncia
X1,X2,...,X5, cujas projecdes na curva principal ocorrem nos pontos f(t7(x1)), f(t7(x2)), ...,
f(t7(xs)), respectivamente. Observa-se que o pardmetro ¢, associado ao ponto da curva mais
préximo do evento x;, é determinado por t = 7/(x;), representando, assim, o fndice de projecdo

desse ponto na curva.

Figura 2.10 — Mapeamento dos dados sobre a curva principal.

\ - C X))

f (t(x,) f (t(x,)

f(t) f(t(x,)

ftx) 5

X
2

Fonte: Fernandez (2005).

Com base na definicdo do indice de projecdo de um ponto em uma curva, € possivel
estabelecer as CP.
Definicdo 2.1.1. Uma curva é considerada auto-consistente, ou uma curva principal,

se, para qualquer valor do parametro ¢, seus pontos corresponderem a média dos dados que
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sdo projetados ortogonalmente sobre ela (Equacdo 2.28) (Hastie; Stuetzle, 1989; Beinert et al.,

2024).

f)=E[x|1;(x)=1], V& . (2.28)

A propriedade de auto-consisténcia resulta do fato de que os pontos que formam uma
CP correspondem a média dos dados projetados sobre ela. Na Figura 2.11, que ilustra uma
componente principal em um espago bidimensional, observa-se oito eventos cuja projecao de-
termina o ponto f(z;) na curva principal. Assim, esse ponto f(;) representa a média dos oito

eventos projetados sobre ele.

Figura 2.11 — Propriedade de auto-consisténcia de uma curva principal.

e

Fonte: Fernandez (2005).

De maneira geral, uma CP f(¢), definida em R?, apresenta as seguintes propriedades:

Trata-se de uma curva suave, isto &, diferencidvel em todos os pontos e de ordem infinita.

* A curva ndo se sobrepde em nenhum ponto, ou seja, para quaisquer t| # t, tem-se que

f(r) # £(t2);
* A curva tem extensdo finita dentro de uma regidio delimitada em R?;

¢ E auto-consistente.
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2.9.1.2 Método de Curvas Principais K-segmentos

A confiabilidade desse algoritmo, aliada a sua garantia de convergéncia e a baixa sensi-
bilidade a minimos locais, faz com que ele se sobressaia em compara¢ao com outros métodos
(Verbeek; Vlassis; Krose, 2002; Verbeek; Vlassis; Krose, 2001). A obtencao das CP por meio
deste algoritmo ocorre de forma incremental, comecando com um Unico segmento € aumen-
tando gradualmente a quantidade, otimizando a curva a cada nova adi¢3o.

O método K-segmentos apresenta uma complexidade computacional de 0(712), na qual
n representa a quantidade de eventos no conjunto de dados empregado para a construcdo da
curva (Kobel; Sagraloff, 2015). Seu processo pode ser dividido em trés etapas, detalhadas a

seguir:

* Etapa 0 - Adi¢do do segmento inicial: O primeiro segmento € inserido levando em conta
todos os eventos do conjunto de dados. Inicialmente, é determinado um centro correspon-
dente a média dos valores do conjunto. A partir desse ponto central, o primeiro segmento
¢ tracado na direcdo do primeiro componente principal, com um comprimento equivalente

a 3/2 do desvio padrdo associado a esse componente.

* Etapa 1 - Adi¢do de um novo segmento: Para a inclusdo de cada segmento subsequente, o
primeiro passo consiste em aplicar o algoritmo K-Means ao conjunto de dados, de modo a
obter um novo ponto central (centroide). Esse ponto central passa a representar uma nova
regido candidata para a constru¢ao do segmento adicional. Na sequéncia, considerando a
particao do espaco em regides de Voronoi, sao atribuidos a esse novo centroide os eventos
que se encontram mais préximos dele do que de qualquer um dos segmentos ja estabeleci-
dos, constituindo o novo agrupamento. Como essa nova atribuicdo modifica a distribui¢ao
dos eventos entre os grupos, 0os segmentos previamente existentes sao recalculados. Ao

final, os segmentos resultantes sdo conectados por linhas retas, sem suavizacao.

* Etapa 2 - Avaliacdo das condi¢des de término do método: Verifica-se se o algoritmo atin-
giu a convergéncia ou se 0 nimero maximo de segmentos, K_max, definido pelo usudrio,
foi alcangado. A convergéncia é considerada quando o maior agrupamento possivel con-
tém menos de trés segmentos. Se nenhum dos critérios de parada for satisfeito, o processo

retorna ao Passo 1 para continuar a iteracao.
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A Figura 2.12 exibe um fluxograma que representa o funcionamento do algoritmo, em
que K indica a quantidade atual de segmentos e K_max corresponde ao limite maximo de seg-

mentos estabelecido pelo usudrio.
Figura 2.12 — Diagrama simplificado do funcionamento do método k-segmentos.

Inicio

|

Obtém o primeiroJ

segmento

A

Redefine os
segmentos nas
regides onde houve
mudanca

Obtém segmento

Fim

Fonte: Adaptado de Fernandez (2005).

Ao final da execugdo do algoritmo, € sugerido um nimero ideal de segmentos para
a curva principal com base na variacdo do comprimento total da curva apds a adi¢do de um
segmento. Como as regides de Voronoi sdo selecionadas em ordem decrescente, os segmentos
inseridos tornam-se progressivamente menores a cada iteracdo, até que a inclusao de um novo
segmento nao provoque uma alteragdo significativa na curva como um todo. Esse processo
determina a quantidade final de segmentos recomendada pelo método. O algoritmo K-Means,
empregado na construcao das CP, permite a segmentacdo dos dados em regides de Voronoi,
embora ndo gere curvas que sigam estritamente o conceito de auto-consisténcia. No entanto,
dois fatores garantem que a curva gerada pelo algoritmo de K-segmentos possa ser considerada

uma CP:

* Os segmentos orientados na dire¢do da primeira componente principal possuem a propri-

edade de auto-consisténcia.

* se a regido corresponde a uma regiao de Voronoi, entdo os k pontos contidos nela sao

auto-consistentes.
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2.9.1.3 Aplicacoes de Curvas Principais na Literatura

Na literatura, existem diversas aplicacdes do algoritmo de CP voltadas para o reconhe-
cimento de padrdes, como Borges et al. (2023), que buscou explorar a capacidade de repre-
sentacdo de dados das CP para construir uma representacdo compacta de conjuntos de dados
sintéticos e reais. Ja Sousa et al. (2020) exploraram CP para avaliar dados experimentais obti-
dos de uma lingua eletronica impedimétrica utilizada para avaliar diferentes intensificadores de
sabor de composi¢oes semelhantes. Além disso, Moraes et al. (2020) aplicaram um método de
CP baseado em agrupamento em nove bases de dados com diferentes dimensionalidades e nu-
meros de classes. Os resultados mostraram que o método € adequado para clusters com formas
alongadas e esféricas e obteve resultados significativamente melhores em alguns conjuntos de
dados do que outros algoritmos de agrupamento, como o K-Means e os algoritmos de mapas
auto-organiziveis.

Ja Borges et al. (2019) utilizaram um método de classificagdo baseado em CP para gerar
uma fronteira de decisao na qual os dados dentro da fronteira sdo referentes ao motor de indugao
sem falha e os dados fora referem-se ao motor de indu¢do com falha. Braga, Ferreira & Barbosa
(2019) desenvolveram um classificador baseado em CP, K-segmentos, no qual realizaram testes
experimentais em bases de dados sintéticas para demonstrar a eficiéncia do método proposto
em problemas de representacdo. Moraes & Ferreira (2016b) propuseram um método baseado
em CP para o agrupamento de dados, realizando a separagdo dos dados em grupos com carac-
teristicas semelhantes. Ferreira ef al. (2015) investigaram um indice de desvio da qualidade da
energia baseado em CP. O indice proposto € utilizado para realizar uma abordagem direta na
deteccao de perturbacdes em sinais de energia.

Cortivo & Marques (2014) propuseram um classificador baseado em CP para a clas-
sificacdo supervisionada dos dados das bases de dados Iris, Wine e Tiroide, obtidos na UCI
— Machines Respository (Asuncion; Newman et al., 2007). Ferreira et al. (2013) exploraram
como as CP podem ser aplicadas ao problema de monitoramento da qualidade da energia elé-
trica em termos de andlise, deteccdo e classificacdo de eventos. Faier (2006) utiliza a técnica de
CP na identificacdo de descargas parciais em sistemas de poténcia e Banfield & Raftery (1992)
para a deteccdo de blocos de gelo em imagens de satélite. As CP também t€m sido utilizadas
para a extracdo de caracteristicas para a identificacdo de escrita manual (Bai; Zhu, 2012) e no

diagnéstico de doencas oculares (You et al., 2011).
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2.9.2 Naive Bayes (NB)

O método Naive Bayes (NB) se baseia na previsdo de probabilidades. O algoritmo,
para cada classe, determina a chance de um objeto especifico pertencer a essa classe (Jamain;
Hand, 2005). As probabilidades sdo obtidas pelo NB através da frequéncia de associacdo entre
os valores da classe e os valores dos diversos atributos de entrada observados nos dados de
treinamento. Contudo, é fundamental destacar uma premissa essencial para o funcionamento
desse classificador: a suposicdo de independéncia condicional entre os atributos, dado que a
classe € conhecida. Essa hipétese implica que, para cada classe, as varidveis de entrada sdo
consideradas estatisticamente independentes umas das outras. O teorema de NB ¢é utilizado
para calcular a probabilidade posterior P(Ci|X) de que um exemplo X se encaixe na classe Cy.

A equacdo geral € expressa pela Equagao 2.29.

P(C) PX | C)
P(X) ’

P(Ci | X)= (2.29)

em que P(Cy) representa a probabilidade a priori da classe Ci. Ja P(X|Cy) representa a chance
de observar X, presumindo que ele pertenca a classe Cy e P(X) representa a chance de observar

o exemplo X (igual para todas as classes).
2.9.3 Random Forest (RF)

Random Forest (RF), proposto por (Breiman, 2001), ¢ um método de aprendizagem por
ensemble que opera construindo k drvores de decisdo a partir do conjunto de treinamento em
k iteragdes. Em cada iteracdo, primeiro € selecionado aleatoriamente um conjunto de amostras
do conjunto de treinamento. Para reproduzir uma arvore de decisao desse subconjunto, o RF
escolhe aleatoriamente um subconjunto de atributos candidatos para cada né. Desta forma, cada
arvore de decisdo € construida através do ensemble, empregando subconjuntos aleatérios inde-
pendentes de caracteristicas e amostras. A predicdo de uma nova classe de amostra é realizada
da seguinte forma: cada classificador individual vota e a classe mais votada € eleita.

Um RF consiste em uma combinacdo de classificadores, onde cada classificador con-
tribui com um tnico voto para a atribui¢io da classe mais frequente ao vetor de entrada CB =

T

P A B A 2 - £os 7
Voto majoritario {Cb (x) } ,» onde Cp(x) € a previsdo de classe da b-ésima drvore. O fato de ser
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uma combinag¢do de muitos classificadores confere ao RF algumas caracteristicas que o tornam
substancialmente diferentes de uma arvore de classificacao tradicional e, portanto, deve ser en-
tendido como um novo conceito de classificadores. Um RF aumenta a diversidade das arvores,
fazendo-as crescer a partir de diferentes subconjuntos de dados de treinamento criados por meio
de empacotamento ou agregacao bootstrap. O bagging € uma técnica usada para treinar, criada
por meio da reamostragem aleatéria do conjunto de dados original com substituicdao (ou seja,
sem exclusdo dos dados selecionados da amostra de entrada para gerar o préximo subconjunto)
(Rodriguez-Galiano et al., 2012).

Um RF geralmente usa o Indice de Gini (Breiman, 2017) como medida para a melhor
selecdo dividida, que mede a impureza de um determinado elemento em relagdo ao resto das
classes. Para um determinado conjunto de dados de treinamento T, o Indice de Gini pode ser

expresso pela Equacao 2.30.

2 Y (G T)/ITHS(CuT)/IT]) (2.30)

l j;éi
em que (f(C;,T)/|T|) é a probabilidade de um caso selecionado pertencer a classe C;. Assim,
utilizando uma determinada combinacgdo de caracteristicas, faz-se com que uma arvore de deci-
s@o cresga até sua profundidade méxima (sem poda) (Breiman, 2001). A Figura 2.13 ilustra um
exemplo do algoritmo RF, na qual a predi¢do final € da classe que mais foi votada dentre das

arvores.

Figura 2.13 — Exemplo de classifica¢do do RF.

Insténcia

Arvore 1 Arvore 2 ‘ Arvore enésima
Classe A ‘ Classe B ‘ Classe B
‘ Classe B ‘ Votacao Méxima

Fonte: Adaptado de Bhatnagar, Gill & Ghosh (2020).
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2.9.4 Extreme Learning Machine (ELM)

O método Extreme Learning Machine (ELM) é uma rede neural artificial composta por
uma unica camada oculta (Huang; Zhu; Siew, 2004). O ELM visa equilibrar alta velocidade de
treinamento com uma boa capacidade de generalizacdo, evidenciando seu potencial. Quando
comparado a redes neurais artificiais, SVM e outros métodos tradicionais de AM, o ELM se
sobressai pela sua aprendizagem eficaz, habilidade de generalizacdo e pela simplicidade e faci-
lidade no processo de modelagem (Huang, 2015; Guo; Cheng; Wang, 2017).

Ao contrdrio das redes neurais artificiais multicamadas, que € treinada de maneira ite-
rativa utilizando o algoritmo de retropropagacdo do erro, o ELM possui uma estrutura mais
simples e um treinamento bem mais rdpido. No ELM, os pesos de entrada e os bias da camada
oculta sdo gerados de maneira aleatéria e permanecem inalterados, com apenas os pesos da
camada de saida sendo ajustados, normalmente utilizando uma solug@o analitica. Essa proprie-
dade torna o método mais atrativo para problemas que requerem uma alta efici€éncia computaci-
onal, pois diminui consideravelmente o custo computacional e o tempo de treinamento (Wang
etal., 2022).

No ELM, h4 trés niveis principais de aleatoriedade: (1) os pardmetros relacionados a
camada oculta sdo atribuidos de maneira aleatoria; (2) a conexdo entre entradas e neurdnios
ocultos ndo precisa ser completa, ou seja, certos nds de entrada podem nao se conectar a um
neurdnio oculto especifico; e (3) um neurdnio oculto pode ser organizado como uma sub-rede
composta por varios nds, o que facilita a aprendizagem de caracteristicas locais (Huang et al.,

2015). A funcao de saida do ELM (Equacao 2.31) é dada por:

N N
Zﬁifi(xj):Zﬁif(ai-xj—i—bi)=yj, j=1,....N (2.31)
i=1 i=1

em que N é a quantidade de neurdnios da camada oculta, f(x) é a fungdo de ativagdo, a; =
[ai1,ap,. .. ,ain]T € o vetor de pesos que conecta o i-€simo neurdnio oculto aos nds de entrada, e
b; é o limiar do i-ésimo neurdnio oculto. B; = [Bi1, Bia, - .., Bim]” € 0 vetor de pesos que conecta
0 i-€simo neurdnio oculto aos nés de saida; a; - x; representa o produto interno entre a; € x;;
e a funcdo de ativacdo geralmente adotada € do tipo “Tangente”, “Relu”, “Sigméide”, “Seno”
ou “RBF” (Ding et al., 2015). A Figura 2.14 ilustra um exemplo do método ELM com duas

entradas, uma camada oculta com 6 neur6énios e uma saida.
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Figura 2.14 — Exemplo de uma arquitetura do método ELM.

Fonte: Do Autor (2026).

2.10 Inteligéncia Artificial Explicavel

A Inteligéncia Artificial Explicavel refere-se ao conjunto de métodos e ferramentas em-
pregadas para tornar os resultados gerados por sistemas de IA mais compreensiveis e interpretd-
veis (Miller, 2019). A Inteligéncia Artificial Explicavel se opde aos modelos de “caixa-preta”,
pois tem como ideia esclarecer e proporcionar transparéncia as decisdes produzidas pelo mo-
delo. De modo geral, isso € feito ao identificar a contribuicdo dos fatores que t€ém maior impacto
em uma determinada predicdo. Em muitos casos, esses elementos correspondem as varidveis
de entrada do sistema, ou seja, as caracteristicas (ou atributos) empregadas pelo modelo (Lou;
Caruana; Gehrke, 2012).

Modelos classificados como “caixa-preta” sdo aqueles em que o funcionamento interno
¢ considerado complexo. De modo geral, essas sdo abordagens nas quais até o engenheiro ou
cientista de dados responsdvel pelo desenvolvimento tem dificuldade em entender e explicar
com precisdo todas as etapas que o modelo realiza até chegar a um resultado (Miller, 2019).

Isso se deve ao fato de serem modelos desenvolvidos diretamente a partir dos dados. Exemplos
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de modelos de caixa-preta sao Random Forest, Support Vector Machines, Naive Bayes, Redes
Neurais Artificiais, entre outros.

A Subsecao 2.10.1 descreve o método Shapley Additive Explanations (SHAP), uma téc-
nica de Inteligéncia Artificial Explicdvel adotada nesta pesquisa para interpretar e quantificar a

contribui¢do de cada varidvel de entrada nas predi¢des de modelos de AM.

2.10.1 SHapley Additive exPlanations (SHAP)

Lundberg & Lee (2017) apresentaram a sigla Shapley Additive Explanations (SHAP)
para denominar um método amplamente utilizado na interpretacdo de modelos de AM. Seu
objetivo € criar uma representacao mais simples que sintetize o funcionamento de um modelo
complexo. Para isso, utiliza-se a teoria dos jogos, um campo da matemética que analisa como
atribuir, de maneira justa, a contribuicdo de cada participante, neste caso, cada varidvel, ao
resultado final das previsdes.

No SHAP, a previsdo do modelo € entendida como um jogo colaborativo no qual cada
varidvel desempenha o papel de um jogador. O valor de Shapley de cada varidvel € determinado
com base em sua contribui¢io para o resultado, levando em conta todas as combinacdes pos-
siveis com as outras varidveis. Essa formulacdo possibilita a captura de relagdes ndo lineares
e interacdes caracteristicas de modelos complexos. Dessa forma, consegue-se uma visdo geral
do papel de cada varidvel por meio da média de suas contribui¢des nas previsdes e, simultane-
amente, uma andlise especifica, ou seja, a influéncia particular de cada varidvel na previsao de
uma observacao especifica (Rodriguez-Pérez; Bajorath, 2019). A Figura 2.15 ilustra o processo

de andlise dos resultados de um método utilizando explicagdes.

Figura 2.15 — Processo que comega no método e chega as decisdes humanas, apoiadas nas ex-
plicagdes geradas.
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Predigies insténcias

Fonte: Amoroso (2023).
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Para facilitar um melhor entendimento do comportamento de um método, emprega-se a
visualiza¢do por meio do grafico de importancia dos valores SHAP, que evidencia a contribui¢io
de cada varidvel nas previsdes. O grafico de importancia de atributos (feature importance)
fornece uma visdo geral de quanto cada atributo contribui para o desempenho do método. Ele
agrega os valores SHAP calculados em vérias observacdes e gera uma medida de importancia
para cada varidvel. Essa métrica representa a média do valor absoluto dos valores SHAP, que
indica o impacto médio absoluto da varidvel nas previsdes, independentemente de sua influéncia
ter aumentado ou diminuido o valor previsto. A Figura 2.16 ilustra um exemplo de gréfico de
importancia obtido por um método na predicao do tipo de espécies de flores do género Iris, com
base em medidas morfoldgicas coletadas de suas pétalas e sépalas. Pode-se observar que os

atributos com os maiores valores no gréafico sdo os que mais impactam no método.

Figura 2.16 — Exemplo de gréfico de importancia.
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Fonte: Do Autor (2026).

2.11 Métricas de Desempenho

Nesta secao, sao apresentadas as métricas utilizadas para avaliar e comparar o desempe-

nho dos modelos que foram utilizados nesta pesquisa.
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2.11.1 Definicoes

* Verdadeiros Positivos (VP): amostras corretamente classificadas como pertencentes a

uma determinada classe.

* Falsos Positivos (FP): niimero de casos incorretamente classificados como pertencentes a

classe.

* Verdadeiros Negativos (VN): nimero de casos corretamente classificados como néo per-

tencentes a uma classe.

* Falsos Negativos (FN): niimero de casos incorretamente classificados como ndo perten-

centes a classe avaliada.

2.11.2 Acuracia

A acurécia (ACC) calcula a propor¢do das previsdes corretas em relacdo ao total de
instancias (Equagdo 2.32) (Sammut; Webb, 2011).
VP+TN

ACC = . (2.32)
VP + VN +FP+FN

2.11.3 Precisao

Precisdo (PR) é uma métrica que mede o nimero de VP entre as amostras classificadas

como pertencentes a determinada classe (Equacao 2.33) (Sammut; Webb, 2011).

VP

PR= ——
VP +FP

(2.33)

2.11.4 Recall

Também denominado Sensibilidade ou Taxa de Verdadeiros Positivos (TVP), Recall

(RE) € a medida de VP, isto €, o nimero de amostras classificadas como pertencentes a deter-
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minada classe, entre todas as amostras originalmente pertencentes a essa classe (Equacdo 2.34)

(Sammut; Webb, 2011).

VP

= 2.34
VP +FN (2.34)

2.11.5 F1-Score

O Fl-score (Equacao 2.35) ¢ uma média harmodnica ponderada da PR e RE. Essa métrica
¢ utilizada quando se busca um equilibrio entre PR e RE, e também quando o conjunto de dados
¢ desbalanceado, podendo apresentar um alto nimero de amostras negativas (VN) ao avaliar
cada classe separadamente. Um bom valor de F/-Score indica um baixo nimero de (FP) e (FN)

(Sammut; Webb, 2011).

(2.35)

2.11.6 Coeficiente de Kappa

O coeficiente Kappa mede o nivel de concordancia entre dois especialistas, corrigindo a
concordancia esperada pelo acaso. Um (k = 1) indica uma concordancia perfeita, para o (k = 0)
representa concordancia similar ao acaso e (k < 1) indica uma discordancia (Equacdo 2.36)

(Sammut; Webb, 2011).

(2.36)

onde:

» P, é a propor¢do de concordincias observadas.

» P, é a propor¢do de concordincias esperadas ao acaso.

2.11.7 Area Sob a Curva ROC

A Area Sob a Curva (Area Under the Curve (AUC)) Caracteristica de Operagao do

Receptor (Receiver Operating Characteristic (ROC)) é uma métrica que avalia a capacidade do
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modelo de diferenciar entre as classes positiva e negativa em diversos limiares de decisdo. A
curva ROC € elaborada com base na relacdo entre a taxa de verdadeiros positivos (sensibilidade)
e a taxa de falsos positivos. O valor da AUC variade 0 a 1, sendo que, quanto mais préximo de 1,
melhor € o desempenho do modelo, enquanto valores em torno de 0,5 indicam um desempenho
equivalente ao acaso. A Equacao 2.37 ilustra como € calculado o valor da AUC.

n—1
RE;,| +RE;
AUC = Y (TFP;;| — TFP;) % :

i=1

(2.37)

em que RE € a métrica Recall e TFP € a taxa de falsos positivos, que € expressa pela Equacao

2.38.

FP

TFP = ———
FP+ VN

(2.38)

2.12 Trabalhos Relacionados com Estudos a respeito do ENEM

Virios pesquisadores tém estudado como é o desempenho dos estudantes no ENEM e
quais sdo os fatores que contribuem para esse desempenho. Nesses trabalhos, sdo feitas andlises
e propostas de ferramentas no contexto de aprendizado de mdquina para entender o problema e
buscar solugdes para obter os resultados.

Filho (2017) apresentou uma solu¢@o baseada em mineracdo de dados com o intuito de
prever e estimar o desempenho dos estudantes do Ensino Médio dos institutos federais. Foram
integradas as bases de dados do ENEM e as do Censo Escolar de 2014 para a formacao de
um data-mart para auxiliar nas analises. Foram utilizados os algoritmos Arvores de Decisdo
(AD), Regras de Classificacdo e Regressio Logistica (RL). O algoritmo RL foi o que obteve os
melhores resultados, com 0,84 e 0,51 para as métricas Area under curve ROC (AUC_ROC) e
K-squared Maximum (KS2_MAX), respectivamente.

Souza et al. (2019) aplicou a descoberta de conhecimento em bases de dados para que
pudesse classificar as escolas por nota, selecionar as seis melhores, e obter as caracteristicas do
desempenho dos estudantes do Ensino Médio do Distrito Federal, na qual a fonte de pesquisa
foram os microdados do ENEM 2017 com associagdo a fatores socioecondmicos e da infraes-
trutura escolar. Foram utilizados os algoritmos AD, NB e Lazy Kstar (LK). O algoritmo de AD

teve os melhores resultados, com 61,09% de instancias classificadas corretamente. As analises
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destacam que as escolas publicas com as melhores notas sio de regides administrativas com In-
dice de Desenvolvimento Humano (IDH) mais alto, destacando um desequilibrio de condi¢des
de ensino-aprendizagem no Distrito Federal.

Silva et al. (2020) realizou um estudo para identificar o desempenho e as desigualdades
sociais na andlise dos estudantes de Minas Gerais que fizeram o ENEM em 2019. O algoritmo
de agrupamento K-Means e o algoritmo Apriori, que t€m como foco as Regras de Associagao,
foram utilizados para identificar o nivel de afinidade entre os elementos da base de dados.
Foram geradas oito regras visando as varidveis socioecon0micas para caracterizar os grupos.
Os resultados indicam que o ndmero ideal de grupos para o algoritmo K-Means é igual a 2
(Grupo A e Grupo B), com um valor de Silhueta de aproximadamente 0,45. Ja em relagdo
as Regras de Associacdo, uma delas indicam que, com 99,9% de confianca, os alunos com
médias entre 585,6 e 718,21 no ENEM estao no Grupo B. Além disso, uma outra regra destaca
que, considerando informagdes originadas do questiondrio socioecondmico, entre os alunos do
Grupo A, 94,5% vem de escolas estaduais, e dentre os estudantes de escolas estaduais que se
autodeclararam negros, pardos, amarelos ou indigenas, 70,1% estao no Grupo A.

No estudo de Franco et al. (2020), foram utilizados algoritmos para selecionar os me-
lhores atributos da base de dados do ENEM de 1998 a 2019 e algoritmos para classificar se o
desempenho do estudante seria alto ou baixo, de acordo com os 20 atributos selecionados, como
Lingua Estrangeira, se possui um microcomputador na residéncia, tipo de escola que cursou ou
estd cursando o ensino médio, renda mensal familiar, entre outros. Algumas das etapas con-
sistiram em calcular as médias aritméticas de todas as notas para cada prova. O limite de 600
pontos determina se o aluno tem desempenho baixo ou alto, sendo considerado alto quando o
aluno alcanga a média cujo valor € igual ou superior a 600 pontos e baixo se o valor for inferior
ao mencionado limite. O algoritmo com melhor desempenho foi o eXtreme Gradient Boosting
(XGBoost), com 89% de acuricia, e o melhor seletor de caracteristicas foi o Sequential Feature
Selector (SFS) e o PCA.

No trabalho de Banni, Oliveira & Bernardini (2021), foram utilizados os dados do
ENEM 2018. Além disso, foi utilizada a Minera¢do de Dados Educacionais com métodos
de visualizacdo de dados. Para identificar as caracteristicas mais relacionadas ao desempenho
dos alunos, foram utilizados modelos de AM para previsao. Nos resultados, os algoritmos que

obtiveram os melhores resultados foram a RL e AD, com precisdo de aproximadamente 80%.



68

Franco (2021) buscou identificar as caracteristicas mais relevantes no desempenho dos
estudantes no ENEM de 1998 a 2019. Foram utilizados os algoritmos Select K-Best, RFE, Ge-

nericUnivariateFeatures ¢ PCA, da biblioteca Scikit-learn’

. O algoritmo Sequential Feature
Selector combinado com o classificador de Regressdo Linear do Scikit-learn e os algoritmos
InfoGainAttributeEval, SymmetricalUncertAttributeSetEval e GainRatioAttributeEval do Weka
também foram utilizados. Os métodos para classificagdo utilizados foram o XGBoost, Line-
arSVC e ExtraTreesClassifier. Os melhores resultados para classificacdo foram com as técnicas
de selecdo de atributos SFS e PCA, e o método XGBoost, com taxas de acerto superiores a
76%.

Garcia, Rios-Neto & Miranda-Ribeiro (2021) realizou a predi¢do do desempenho dos
estudantes que realizaram o ENEM 2016, 2017 e 2018. Os algoritmos de Regressdao Logistica
Multinomial (RLM) e Regressao Linear Stepwise (RLS) foram utilizados. A RLM teve um R?
ajustado de 0,339. J4 a RLS teve um R? ajustado de 0,336. As andlises realizadas destacam que
os estudantes de escolas da rede estadual estdo em desvantagem e que os de escolas federais e
privadas possuem o mesmo desempenho, quando considerado apenas o tipo de escola. Todavia,
a qualificacdo docente se mostrou o fator mais impactante no desempenho escolar. Além disso,
os estudantes do ensino regular das escolas federais apresentam o melhor desempenho, cerca
de 1,3 vezes maior do que os estudantes das escolas estaduais.

Gomes et al. (2021) realizou uma andlise preditiva do desempenho dos estudantes que
realizaram o ENEM 2011, em relacdo a drea de matematica. Foi utilizado o algoritmo de arvore
Classification and Regression Tree (CART). O CART conseguiu explicar 29,97% da variancia
do desempenho em matemadtica. Por meio das andlises, foi observado que as caracteristicas
que influenciam no pior desempenho em matematica sdo renda familiar de até dois saldrios
minimos, o sexo feminino, ndo ter cursado escolas particulares no ensino fundamental e no
ensino médio, e residir nas regides Norte, Nordeste e Centro-Oeste.

O trabalho de Melo et al. (2021) teve como objetivo identificar as varidveis com maior
influéncia no desempenho na prova objetiva e na redagcdo, em relacdo aos municipios no ENEM
2018. Os algoritmos RLM e Regressdo Espacial foram utilizados para prever o desempenho.
A RLM teve um R? ajustado de 0,68. Foi percebido que as varidveis econdmicas selecionadas
tém um impacto no desempenho dos municipios. Agora, com a Regressao Espacial por meio

do método Spatial Two-Stage Least Squares (STLS), obteve-se um R? ajustado de 0,70. Foi

I https://scikit-learn.org/stable/
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percebido que varidveis como o percentual de estudantes com bolsa, renda, raca, escolaridade e
nivel instrucional da mae sdo fatores relevantes para o desempenho e a dispersao das notas dos
estudantes de cada municipio.

Alves (2022) buscou desenvolver um método linear para predizer o desempenho dos
estudantes na prova da drea de Ciéncias Humanas do Enem 2019. Também foi aplicada esta-
tistica descritiva, analisando a diferenca de desempenho entre os grupos de caracteristicas dos
examinados via ANOVA, assim como foi investigada a curva caracteristica de itens. Para pre-
dizer os resultados, foram consideradas as caracteristicas socioecondmicas dos estudantes. Os
resultados obtidos destacam que caracteristicas como renda familiar e tipo de escola do Ensino
Meédio (publica ou privada) influenciam o desempenho no exame.

Noguera & Aguiar (2023) propds criar uma arquitetura baseada em Data Warehousing,
mineragdo de dados, estatistica inferencial, processamento paralelo e distribuido para a andlise
de dados do ENEM de 2016 a 2020. A arquitetura possui cinco camadas: conexao de dados,
gerenciamento de dados, andlise de dados, apresentacdo de dados e gerenciador do fluxo de
trabalho, automatizando as tarefas complexas. Foram utilizados os algoritmos AD, SVM e
Multilayer Perceptron Networks (MLP) para predi¢do do desempenho do estudante em cada
area do conhecimento do ENEM. O SVM e MLP tiveram os melhores resultados, com acuracia
acima de 79% para os dois algoritmos. Além disso, os resultados destacaram que, para as dreas
de MT, os estudantes do sexo masculino tiveram um desempenho superior ao sexo feminino. Ja
para a area de LC, as mulheres tiveram um desempenho superior.

Maximo & Ribeiro (2023) tiveram como objetivo, por meio da base de dados do ENEM
2019, analisar quais caracteristicas relacionadas ao estudante e a escola sdo explicativas para a
média da nota no exame. Foi utilizado um algoritmo de modelagem linear generalizada multini-
vel, no qual os dados referentes aos inscritos sdo de acordo com os dados referentes as escolas.
O algoritmo foi construido com 36 varidveis, chegando a um valor de méximo de verossimi-
lhanca restrita de 65.144,52. Além disso, foi observado que os fatores socioecondmicos dos
estudantes t€ém uma forte relacio com dados como a raca/cor, renda, sexo e escolaridade dos
pais dos alunos, além de dispositivos de acesso a informagdo nas escolas.

Na pesquisa de Juinior (2023), foi conduzida uma andlise de dados estruturados do
ENEM com o objetivo de contribuir para o aprimoramento de politicas educacionais publi-
cas no Brasil. O estudo utilizou ferramentas de analise de dados, como estatistica descritiva,

mineracdo de dados e aprendizado de médquina, para explorar os microdados disponibilizados
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pelo INEP. Entre as técnicas empregadas, destacam-se modelos de regressdo, utilizados para
avaliar a influéncia de varidveis socioecondmicas e escolares no desempenho dos estudantes,
e métodos de clusterizagdo, como o K-Means, para identificar perfis de participantes com ca-
racteristicas e necessidades especificas. Os resultados mostraram que fatores como acesso a
educacdo basica de qualidade, regularidade no estudo e maior suporte escolar estdo diretamente
associados a melhores desempenhos no ENEM. A pesquisa destaca a importincia de politi-
cas publicas para reduzir desigualdades educacionais e promover o acesso a oportunidades de
aprendizado, especialmente em regides com maior vulnerabilidade social.

No trabalho de Macedo & Saporetti (2023) foi utilizada a técnica de aprendizado de
maquina para analisar os dados do ENEM 2019 e 2020, verificando possiveis desigualdades
sociais entre os estudantes destes anos e foi realizada a predicdo do desempenho dos estudantes
no exame. Foi utilizado os algoritmos MLP, K-Nearest Neighbors (KNN) e RF para predi¢do do
desempenho dos estudantes, sendo considerado classe 1 como aluno com nota igual ou acima
da média e 0 aluno abaixo da média. J4 o K-Means foi utilizado como técnica de agrupamento
para verificar as desigualdades sociais. Na predicdo do desempenho dos estudantes, o algoritmo
MLP combinado com Select K-Best para selecao das melhores caracteristicas foi o que obteve
os melhores resultados, com uma precisdo de 85,18% para o ano de 2019 e 83,63% para 2020.
Com a aplicacdo do K-Means, foram obtidos 2 grupos no agrupamento, um por estudantes com
menores condi¢cdes financeiras e outro por estudantes de melhores condi¢des financeiras.

No estudo de NETO et al. (2023), foi realizada uma anélise dos impactos da pandemia da
Covid-19 no ENEM. Foi utilizado agrupamento hierdrquico para agrupar estudantes com base
em caracteristicas semelhantes, como regido em que vivem, tipo de escola (publica ou privada)
e acesso a recursos educacionais. O trabalho analisou os indicadores, como a participagao dos
estudantes no exame, desempenho médio nas provas e desigualdades socioecondmicas entre 0s
estudantes. Os resultados mostraram uma queda na taxa de inscricao e o aumento de estudantes
ausentes no exame, especialmente entre estudantes de escolas publicas e de baixa renda, evi-
denciando os desafios enfrentados por esses grupos no acesso ao ensino remoto € preparagcao
para a prova. Ademais, houve uma queda no desempenho médio, em disciplinas como CN e
MT. Assim, foi evidenciado no trabalho que a pandemia agravou desigualdades educacionais
ja existentes, reforcando a necessidade de politicas publicas para promover maior igualdade no

acesso a educacdo e na preparagdo para o exame.
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Neiva (2023) utilizou a metodologia SHAP para avaliar a interpretacdo do algoritmo de
classificacdo lightgbm classifier na base de dados do ENEM 2021. O algoritmo obteve uma
taxa de acerto de aproximadamente 71%. A varidvel que mais teve impacto no algoritmo foi
computador na casa, devido a pandemia, na qual o ensino foi remoto. Outra varidvel que teve
impacto foi a renda familiar mensal. No estudo, é constatado que as varidveis relacionadas ao
perfil dos estudantes que influenciam eles terem maior probabilidade de obter nota minima no
exame sao alta renda familiar, pais com ocupagdo mais valorizada, brancos e homens. Ja as rela-
cionadas ao perfil dos estudantes que influenciam na probabilidade de ter um baixo desempenho
s@o auséncia de computador na casa, renda familiar baixa e mulheres.

Por fim, no trabalho de Dutra (2024) foram analisados os perfis de estudantes participan-
tes do ENEM durante o periodo da pandemia da Covid-19, considerando os hébitos de estudo
e sua relacdo com o desempenho no exame. Para o trabalho, foram utilizados o algoritmo de
agrupamento K-Means para agrupar os estudantes de acordo com semelhancas em seus com-
portamentos e caracteristicas socioecondmicas, e o algoritmo de regras de associacdo Apriori.
Os resultados destacam que os estudantes que adotavam uma rotina de estudos bem organizada,
com uma maior dedicacdo semanal e diversificacdo nos métodos de aprendizado, apresentaram
melhor desempenho no exame. Além disso, o tipo de escola, sendo publica ou privada, e fatores
socioecondmicos, como a renda familiar, impactaram no resultado.

Diante dos estudos relacionados ao ENEM, nota-se que a maioria das abordagens foca
na utilizacdo de classificadores tradicionais ou em andlises estatisticas do perfil socioecond-
mico, geralmente empregando estratégias de pré-processamento e selecdo de atributos especi-
ficas para cada pesquisa. Diferentemente dessas abordagens, este estudo contribui ao explorar
e empregar o método de CP K-segmentos como uma alternativa para classificar o desempenho
académico dos estudantes. Além disso, incorpora a otimiza¢do automdtica de hiperparametros

utilizando a meta-heuristica GWO.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo, € apresentada uma descricdo dos dados do ENEM 2023, considerando
os atributos disponiveis na base de dados. Além disso, sdo detalhadas as ferramentas computa-
cionais empregadas, a etapa de preparacao dos dados, que envolve a sele¢do dos atributos mais
relevantes, o pré-processamento e a transformacdo dos dados para adequagdo aos métodos uti-
lizados. Também € apresentado o diagrama de trabalho adotado para o desenvolvimento desta
pesquisa.

A metodologia desta pesquisa foi estruturada para avaliar a abordagem proposta em di-
ferentes cendrios. Inicialmente, sdo conduzidos experimentos em bases de dados simuladas e
amplamente utilizadas na literatura, escolhidas por possuirem caracteristicas variadas, como
diferentes nimeros de atributos, nimeros de classes, diferentes geometrias e graus de separabi-
lidade. Essa etapa tem como finalidade analisar e validar a abordagem proposta. Em seguida,
a mesma abordagem € utilizada em um problema real, empregando a base de dados do ENEM

2023.

3.1 Ferramentas Computacionais

Esta secdo apresenta as ferramentas computacionais abordadas nesta pesquisa, que sao
a linguagem de programacgdo Python, as bibliotecas Pandas, Matplotlib, Scikit-learn, ocpc_py
e shap, além do ambiente Jupyter Notebook para o desenvolvimento do cédigo.

Python é uma linguagem de programacdo de alto nivel, interpretada e de c6digo aberto,
criada por Guido van Rossum em 1989 (McKinney, 2018). Desde entdo, tornou-se amplamente
utilizada em distintas dreas, como desenvolvimento web, ci€ncia e andlise de dados, inteligéncia
artificial e extracdo de informagdes. Gragas a sua tipagem dinamica, oferece grande versatili-
dade ao permitir a integracdo com componentes escritos em outras linguagens. Além disso,
sua ampla variedade de bibliotecas e frameworks simplifica a realizacdo de tarefas especificas,
auxiliando os desenvolvedores a otimizar processos e aumentar sua eficiéncia (Borges, 2014).

O Pandas é uma das bibliotecas que serd empregada nesta pesquisa, sendo um pacote de
cddigo aberto desenvolvido para facilitar a anélise de dados em Python (Chen, 2018). Criada por
Wes McKinney em 2008, essa ferramenta disponibiliza estruturas de dados robustas e versateis,

projetadas para simplificar e otimizar a manipulacdo e a exploracdo de informacgdes. Entre suas
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funcionalidades estdo operacdes rapidas de filtragem, agrupamento e agregacao, bem como o
tratamento eficiente de dados tabulares. A biblioteca também se destaca por gerenciar valores
ausentes e duplicados com praticidade, além de suportar a leitura e gravacdo de arquivos em
varios formatos, incluindo CSV, Excel Open XML Spreadsheet (XLSX), Excel Spreadsheet
(XLS) e JavaScript Object Notation (JSON) (Team, 2020).

Matplotlib (Tosi, 2009) é um pacote para visualizacdo de dados e gréificos. Ele conta
com uma ampla gama de recursos, interacdes e personalizagdes, facilitando a criagdo de gra-
ficos, como gréficos de barras, linhas e de dreas, assim como diagramas de dispersao, histo-
gramas, entre outros. Ademais, a biblioteca € compativel com outras bibliotecas do Python,
como Pandas e Numpy. Por conseguinte, o Matplotlib possibilita trabalhar com andlise de da-
dos, permitindo entender o comportamento dos dados, descobrir padrdes e também identificar
inconsisténcias nos dados (Chen, 2018).

O Scikit-learn é uma biblioteca de cddigo aberto que permite trabalhar com AM, ela
conta com um conjunto de recursos, como algoritmos para realizar andlises de dados, métricas
para predi¢do, entre outros. Através do Scikit-learn, € possivel criar diversos modelos de apren-
dizagem de maquina, como modelos para agrupamento, regressao, classifica¢io, otimizacao de
modelos, sele¢do de caracteristicas, visualizagdo dos resultados e métricas para avaliagdao dos
modelos de aprendizagem, entre outros. Outrossim, também € possivel integrar o Scikit-learn
com outras bibliotecas, como Pandas, Matplotlib € Numpy, entre outras, para andlise de dados
(Pedregosa et al., 2011). Ja o ocpc_py (Borges, 2023) € uma biblioteca que permite trabalhar,
em Python, com o algoritmo de CP K-segmentos, disponibilizando, no pacote, o classificador
denominado Curvas Principais Classifier (CPC). Além disso, o SHAP é uma biblioteca imple-
mentada em Python que incorpora métodos matematicos para interpretar localmente as saidas
dos modelos de AM.

Ja o Jupyter Notebook € uma ferramenta web de codigo aberto que permite criar, com-
partilhar e executar c6digos, bem como fazer comentérios sobre os cédigos e visualizar o cédigo
em tempo real. Ele permite executar diversas linguagens de programacao, como Python, R, For-
tran e C++, entre outras. Na utiliza¢do do Jupyter Notebook, os usuérios podem criar células,
executar seus codigos em tempo real e inserir imagens explicativas. Também € possivel adi-
cionar novas personalizacdes no Jupyter, como plugins, para ampliar a gama de recursos da
ferramenta. Além disso, € possivel compartilhar os documentos que cont€ém os cddigos para

que outras pessoas possam contribuir com eles. O Jupyter Notebook € til em areas como ci-
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éncia de dados, aprendizado de mdquina e desenvolvimento de software (PERKEL, 2018). Os
experimentos foram executados em um computador com as seguintes especificacdes: Intel(R)

Core (TM) 17-14700F, 32 GB de RAM e sistema operacional Windows 11.

3.2 Descricao das Bases de Dados da Literatura

As bases de dados da literatura utilizadas foram Breast Cancer, Iris, Thyroid e Wine,
obtidas através de (Vinay, 2025) e do pacote scikit-learn (Pedregosa et al., 2011) do Python. A
base de dados Breast Cancer refere-se a um problema de classificacdo bindria que tem como
objetivo principal auxiliar na classificacdo de tumores de mama como benignos ou malignos, a
partir de caracteristicas obtidas por exames de imagem microscopica de tecidos. A base possui
569 amostras, 30 atributos (incluindo aspectos como textura, suavidade, simetria, concavidade,
raio e perimetro das massas celulares) e 2 classes bindrias (0 para tumor maligno e 1 para
tumor benigno). Ja a base de dados Iris tem como proposito distinguir espécies de flores do
género Iris com base em medidas morfoldgicas coletadas de suas pétalas e sépalas. Ela contém
150 amostras, 4 atributos e 3 classes, divididas igualmente entre trés espécies de flores (Iris
setosa, Iris versicolor e Iris virginica). Cada amostra é descrita por quatro atributos numéricos
continuos, 0s quais sa3o o comprimento e a largura das sépalas e das pétalas.

Além disso, a base de dados Thyroid contém dados sobre a recorréncia do cancer de
tireoide apds a terapia com iodo radioativo (RAI). Ao todo, a base possui 383 registros de
pacientes com 12 atributos, incluindo idade, sexo, estadiamento do cancer, tipo de patologia,
classificagdo de risco e resposta ao tratamento. A varidvel alvo é o estado de recorréncia do
cancer, podendo ser “yes” ou “no”, indicando se o cancer recorreu ou nao. Por fim, a base de
dados Wine tem o objetivo de classificar amostras de vinho de acordo com sua origem, a partir
de medic¢des fisico-quimicas realizadas em laboratério. A base possui 178 amostras de vinhos
provenientes de trés cultivares de uvas diferentes cultivadas na regido italiana de Piemonte,
cada uma representando uma classe distinta (classe 0, 1 e 2). As amostras sdo descritas por 13
varidveis numéricas continuas, que correspondem as caracteristicas quimicas e espectrais dos
vinhos, tais como teor alcodlico, concentracio de 4cido mélico, cinzas, magnésio, fendis totais,

flavonoides, intensidade de cor e prolina, entre outros.
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A Tabela 3.1 apresenta uma descri¢do detalhada das bases de dados sintéticas considera-

das nesta pesquisa, contemplando suas principais caracteristicas estruturais, tais como o nimero

de amostras, a quantidade de classes e o total de varidveis existentes em cada conjunto de da-

dos. As Figuras 3.1 e 3.2 ilustram graficamente os conjuntos de dados sintéticos utilizados:

Compactos, Alongados, Esféricos e Espirais.

Tabela 3.1 — Descri¢ao das Bases de Dados Sintéticas.

Base de Dados | Amostras

Classes | Variaveis

Compacta 1000
Alongada 1000
Esférica 1000
Espiral 1000

2

2
2
2

2

2
2
2

Figura 3.1 — Representacao dos clusters compactos e alongados.
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Fonte: Do Autor (2026).
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Figura 3.2 — Representacao dos clusters esféricos e espirais.
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(a) Gréfico cluster esférico. (b) Gréfico cluster espiral.

Fonte: Do Autor (2026).

3.4 Descricao dos Dados do ENEM

Durante o processo de inscricdo no exame, o estudante preenche um questiondrio con-
tendo 25 perguntas relacionadas ao seu perfil socioeconémico, contexto familiar, trajetoria edu-
cacional e situacdo profissional. Também sdo coletadas informagdes pessoais, como idade,
sexo, ano de conclusdo do ensino médio e tipo de escola frequentada (publica ou privada), entre
outras varidveis que auxiliam na produ¢ao de conhecimento.

Os microdados do ENEM fazem parte do conjunto de dados abertos disponibilizados
pelo INEP e podem ser acessados gratuitamente em seu site!. Essa base de dados é organizada
de maneira que cada linha representa um participante inscrito no exame, enquanto as colunas
descrevem suas caracteristicas individuais. Ao todo, a base de dados do ENEM reune 76 atri-
butos distintos. Para esta pesquisa, foi utilizada a base de dados do ENEM 2023, por se tratar
da versdao mais recente disponivel no periodo de desenvolvimento do estudo, com todos os ajus-
tes no diciondrio de dados e na base de itens atualizados pelo INEP. A base do ENEM 2023
utilizada possui 3.933.955 amostras.

As Tabelas 3.2 e 3.3 apresentam as principais varidveis da base de dados do ENEM
utilizadas neste estudo, baseadas nos estudos de Dutra (2024), Neiva (2023), NETO et al. (2023)

e Méximo & Ribeiro (2023). As demais varidveis estdo detalhadas no Apéndice A.

! https://www.gov.br/inep/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/microdados/enem
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Tabela 3.2 — Descri¢do das varidveis presentes na base de dados do ENEM.

Variavel Descricao Tipo da Variavel
NU_ANO Ano do ENEM Numérica
TP_FAIXA_ETARIA Faixa etaria de idades dos estudantes Numérica
TP_SEXO Sexo Categorica
TP_ESTADO_CIVIL Estado Civil Numérica
TP_COR_RACA Cor/raca Numérica
TP_NACIONALIDADE Nacionalidade Numérica
TP_ST_CONCLUSAO Situagdo de conclusido do Ensino Médio Numérica
TP_DEPENDENCIA_ADM_ESC Dependéncia administrativa (Escola) Numérica
TP_LOCALIZACAO_ESC Localizacdo (Escola) Numérica
TP_ANO_CONCLUIU Ano de Conclusao do Ensino Médio Numérica
TP_ESCOLA Tipo de escola do Ensino Médio Numérica
TP_ENSINO Tipo de institui¢do que concluiu ou concluird o Ensino Médio Nimerica
TP_LINGUA Lingua Estrangeira Numérica
IN_TREINEIRO Indica se o inscrito fez a prova com intuito de apenas treinar Numérica
seus conhecimentos

SG_UF_PROVA Sigla da Unidade da Federagdo da aplicac@o da prova Alfanumérica
TP_STATUS_REDACAO Situagdo da redag@o do participante Numérica
TP_PRESENCA_CN Presenca na prova objetiva de Ciéncias da Natureza Numérica
TP_PRESENCA_CH Presenca na prova objetiva de Ciéncias Humanas Numérica
TP_PRESENCA_LC Presenca na prova objetiva de Linguagens e Cédigos Numérica
TP_PRESENCA_MT Presenca na prova objetiva de Matemadtica Numérica
NU_NOTA_CN Nota da prova de Ciéncias da Natureza Numérica
NU_NOTA_CH Nota da prova de Ciéncias Humanas Numérica
NU_NOTA_LC Nota da prova de Linguagens e Cédigos Numérica
NU_NOTA_MT Nota da prova de Matematica Numérica
NU_NOTA_COMP1 Nota da competéncia 1 da redagdo Numérica
NU_NOTA_COMP2 Nota da competéncia 2 da redagdo Numérica
NU_NOTA_COMP3 Nota da competéncia 3 da redagdo Numérica
NU_NOTA_COMP4 Nota da competéncia 4 da redacao Numérica
NU_NOTA_COMP5 Nota da competéncia 5 da redacao Numérica
NU_NOTA_REDACAO Nota da prova de redacdo Numérica

Fonte: Inep (2026).
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Tabela 3.3 — Continuagdo da Descri¢ao das varidveis presentes na base de dados do ENEM.

Variavel

Descricao

Tipo da Variavel

Q001
Q002
Q003
Q004
Q005

Q006
Q007

Q008
Q009
Q010
Qo11
Qo012
Qo13
Qo014

Q015

Q016
Q017

Qo018
Q019
Q020
Q021
Q022
Q023
Q024
Q025

Qual a escolaridade do Pai?
Qual a escolaridade da Mae?
Qual ocupagdo do seu Pai?
Qual ocupagdo da sua Mae?

Qual a quantidade de moradores na sua

residéncia
Qual a sua renda familiar?
Em sua residéncia trabalha empregado(a)
doméstico(a)?

Na sua residéncia existe banheiro?
Quantidade de quartos na sua residéncia?
Na sua residéncia tem carro?

Na sua residéncia tem motocicleta?
Na sua residéncia tem geladeira?

Na sua residéncia tem freezer?

Na sua residéncia tem méquina de
lavar roupa?

Na sua residéncia tem méquina de
secar roupa?

Na sua residéncia tem forno micro-ondas?
Na sua residéncia tem méquina de
lavar louga?

Na sua residéncia tem aspirador de p6?
Na sua residéncia tem televisdo em cores?
Na sua residéncia tem aparelho de DVD?
Na sua residéncia tem TV por assinatura?
Na sua residéncia tem telefone celular?
Na sua residéncia tem telefone fixo?
Na sua residéncia tem computador?

Na sua residéncia tem acesso a Internet?

Categorica
Categorica
Categorica
Categoérica

Numérica

Categérica

Categorica

Categorica
Categoérica
Categoérica
Categoérica
Categorica
Categoérica

Categoérica

Categorica

Categorica

Categorica

Categoérica
Categoérica
Categérica
Categorica
Categérica
Categorica
Categoérica

Categoérica

Fonte: Inep (2026).
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3.5 Preparacao dos Dados

Nesta etapa, foram realizadas tarefas como sele¢do, formatacdo e integracdo dos da-
dos para compor um novo conjunto de informagdes que servird de base para a pesquisa. Du-
rante o processo de preparacdo, uma nova coluna foi adicionada ao conjunto de dados, con-
tendo a pontuacdo média dos participantes. Essa pontuagdo € calculada somando as notas das
quatro dreas do conhecimento (atributos NU_NOTA_CN, NU_NOTA_CH, NU_NOTA_LC,
NU_NOTA_MT) e dividindo o total por quatro (Macedo; Saporetti, 2023). Como o conjunto
de dados original disponibiliza apenas as médias individuais de cada area, essa nova coluna foi
criada para representar a média geral do estudante.

Além disso, foi gerada outra coluna para classificar o desempenho dos estudantes com
base na média do ENEM, que é de 600 pontos, € no estudo de Franco et al. (2020). Para isso,
atribuiu-se o valor 1 as notas maiores ou iguais a 600, indicando um bom desempenho no exame,
e o valor 0 as notas abaixo desse limite, representando um desempenho nao esperado no exame.
ApOs essa etapa, todas as linhas com valores ausentes, correspondentes a candidatos que nao
compareceram a prova, foram removidas, e também os estudantes que ndo compareceram nos

dois dias de prova.

3.5.1 Selecao

Na base de dados do ENEM 2023, foram considerados os atributos mais relevantes dos
estudantes para realizar as andlises (53 atributos no total), que sdo os atributos presentes nas
Tabelas 3.2 e 3.3, baseados nos estudos de Dutra (2024), Neiva (2023), NETO et al. (2023) e
Miximo & Ribeiro (2023). Os critérios que esses estudos utilizaram para selecionar os atributos
foram caracteristicas do participante, como sexo, faixa etdria e trajetdria escolar, informacoes
do contexto escolar (tipo/dependéncia e localizagdo da escola) e varidveis do questiondrio soci-
oecondmico e familiar, uma vez que este retne indicadores de perfil socioecondmico, contexto
familiar, trajetdria educacional e situacdo profissional. Para realizar a leitura da base de dados,

na qual estd no formato Comma Separated Values (CSV), foi utilizada a biblioteca Pandas®.

2 https://pandas.pydata.org/docs/
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3.5.2 Pré-Processamento

Foi realizada uma andlise das varidveis para identificar a presenca de valores nulos, au-
sentes e outliers, que correspondem a dados inseridos incorretamente ou que apresentam valores
significativamente maiores ou menores em comparacdo com o restante do conjunto de dados.
Para evitar que essas inconsisténcias comprometessem as andlises, foi aplicado um processo de
tratamento adequado. Essa etapa contou com o suporte de fungdes da biblioteca Pandas, como
a func¢ao dropna, utilizada para remover linhas com valores ausentes, e a funcao drop, empre-
gada para excluir atributos nao relevantes para a andlise, que s3o atributos de identificacdo ou
controle, como c6digos e campos administrativos, os quais ndo contribuem diretamente para a
tarefa de classificacdo. Apds a aplicacdo dessas fungdes, a base do ENEM 2023 passou a conter

708.614 amostras.

3.5.3 Transformacao

Com o auxilio da biblioteca Pandas, foi realizada uma verificagdo dos tipos de dados
dos atributos presentes no conjunto de dados, a fim de identificar possiveis necessidades de
conversao para outros formatos, garantindo a integridade das anélises. Para essa verificagdo,
utilizou-se a fungdo dtypes, que permite visualizar os tipos de dados de cada atributo na base.

Para tratar atributos categéricos representados em formato de texto, foi empregada a

3. Essa

funcdo LabelEncoder, disponivel no médulo preprocessing da biblioteca Scikit-learn
fungdo transforma valores do tipo String em representacdes numéricas inteiras, o que possibi-
lita que os algoritmos de AM tratem essas varidveis corretamente, sem prejudicar a extragao
de conhecimento dos dados. Por exemplo, o atributo de sexo, originalmente representado por
“F” para feminino e “M” para masculino, foi transformado em valores numéricos, onde “F”
corresponde a 1 e “M” a 0. Da mesma forma, o atributo de cor/raga passou por uma codifica-
cdo, em que “Nao declarado” foi atribuido ao valor 0, “Branca” ao valor 1, “Preta” ao valor 2,
“Parda” ao valor 3, “Amarela” ao valor 4 e “Indigena” ao valor 5. Além disso, foi empregada a
funcdo MinMaxScaler para normalizar os dados, disponivel no médulo preprocessing da bibli-

oteca Scikit-learn. Essa funcdo ajusta cada atributo de forma independente, convertendo seus

valores para um intervalo predefinido entre O e 1, com base nos valores minimo e médximo de

3 https://scikit-learn.org/stable/
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cada atributo. Assim, a forma da distribuicao original € mantida, a0 mesmo tempo em que se

reduz a influéncia de diferencas de escala entre os atributos.

3.5.4 Classificacao com o Algoritmo de CP K-segmentos

A Figura 3.3 apresenta um exemplo de classificacao do algoritmo de CP K-segmentos,
no qual “f”, “1” e “h” representam as CP em um espaco de caracteristicas. Ao analisar uma
amostra “P”, € possivel calcular a distancia Pf que indica a separagdo entre P e a curva “f”. Ja

[1344]
1

a distancia Pi mede a distancia entre P e a curva “i”. E a distancia Ph representa a distancia
entre P e a curva “h”. Com o cdlculo dessas distancias, é possivel avaliar e classificar “P” como

pertencente a classe “h”, por ter a menor distancia.

Figura 3.3 — Exemplo de classificagdo com o método de extracao de CP K-segmentos.

Fonte: Do Autor (2026).

3.5.5 Diagrama de Trabalho

A Figura 3.4 apresenta um diagrama que ilustra a metodologia adotada nesta pesquisa
para a construc¢do e avaliacao de modelos preditivos, utilizando a base de dados do ENEM 2023
para a classificacdo do desempenho académico dos estudantes. O processo comega com a etapa
de pré-processamento, que engloba a verificagdo de valores ausentes, nulos ou incorretamente

registrados nos dados. Além disso, o diagrama de trabalho incorpora uma técnica de balancea-
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mento para tratar o desbalanceamento de classes, empregando o método Near Miss (que reduz
a classe majoritdria, igualando-a a classe minoritaria). Antes do balanceamento das classes, a
distribui¢do era de 572.400 amostras para a Classe 0 e 136.214 amostras para a Classe 1. Apds
a aplicacdo do Near Miss, obteve-se uma distribui¢do balanceada, com 136.214 amostras para
as Classes 0 e 1. Na sequéncia, realiza-se a selecdo de atributos, uma etapa crucial para re-
duzir a dimensionalidade do conjunto de dados e, consequentemente, melhorar o desempenho
dos modelos preditivos. Diferentes técnicas sdo utilizadas nesse processo, como PCA, Select
K-Best e t-SNE.

Ap6s a etapa de preparacdo, os dados s@o utilizados no treinamento de diferentes algo-
ritmos de AM, incluindo CP, NB, RF e ELM. Para aprimorar o desempenho desses modelos,
aplica-se a técnica de otimizacdo GWO, que é uma meta-heuristica que explora de forma con-
tinua o espaco de busca, definindo um intervalo de valores para cada hiperparametro e testando
diversas combinagdes. O conjunto de dados foi particionado em trés subconjuntos: treinamento,
validacdo e teste. No processo de ajuste e avaliacdo dos modelos, a validagdo cruzada 5-fold é
aplicada sobre o conjunto de treinamento (e seus respectivos subconjuntos de validacdo em cada
fold), dividindo-o em cinco partes e alternando, a cada iteragdo, quais particdes sao utilizadas
para treino e para validacdo. Apds esse processo, o subconjunto de teste, mantido separado, €
utilizado para validar os resultados obtidos e verificar a capacidade de generalizacado do modelo
fora das parti¢des utilizadas no k-fold. Na etapa final, o desempenho dos modelos € analisado
com base em métricas como acurdcia, precisdo, recall, F1-score e kappa. Por fim, os resultados

obtidos sdo avaliados para identificar o modelo mais eficiente e sua configuragdo ideal.

Figura 3.4 — Diagrama do Trabalho.
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Fonte: Do Autor (2026).
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4 RESULTADOS

Neste capitulo, sdo apresentados e analisados os resultados obtidos a partir da aplicacao
dos métodos de classificacdo considerados nesta pesquisa. Os resultados sdo discutidos com
base nas métricas de desempenho adotadas, permitindo a comparacao entre os diferentes mé-
todos e a avaliacdo do comportamento dos métodos frente as bases de dados analisadas. Na
primeira etapa, a metodologia proposta € validada em bases de dados de referéncia da litera-
tura e simuladas, a fim de avaliar o desempenho sob diferentes caracteristicas. Em seguida,

procede-se a avaliac@o na base de dados do ENEM.

4.1 Experimentos em Bases de Dados da Literatura

A Tabela 4.1 apresenta a descri¢do dos métodos utilizados no GWO, com a validacao
cruzada com K igual a 5, indicando o método, os parametros para maximizar o desempenho do
modelo e qual a configuragdo utilizada neles, além de indicar os valores usados durante as 30

execucdes independentes para avaliar a metodologia.

Tabela 4.1 — Descri¢do dos Métodos.

Método Parametros Variacao dos Parametros
CpC k_max (2, 5]
f [0.1, 1.0]
lambda [0.05, 1.0]
RF n_estimators [1, 100]
max_depth [1, 30]
min_samples_split [2, 30]
min_samples_leaf [1,10]
criterion [“gini”, “entropy”]
NB var_smoothing [1e 2, 1e~ 1]
ELM n_neurons [1, 600]

ufunc [“relu”, “tanh”]
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Os primeiros experimentos com o algoritmo CPC otimizado pelo método GWO foram
realizados em bases de dados da literatura (Tabelas 4.2 a 4.8), utilizando uma configuracio de
parametros adotada em estudos da area. O numero de geragdes (iteragdes) foi estabelecido em
30, um valor considerado apropriado para assegurar a convergéncia do método sem gerar um
alto custo computacional (Dagal et al., 2025; Shehab; Taherdangkoo; Butscher, 2024; Li et al.,
2022). Esse limite de iteragdes determina quantas vezes a populacdo de solugdes € atualizada
durante o processo de otimiza¢do. Em relagdo ao tamanho da populacdo, escolheu-se 50 lobos,
o que significa que 50 solu¢des candidatas sdo preservadas e atualizadas a cada geracdo (Dagal
et al., 2025; Shehab; Taherdangkoo; Butscher, 2024; Li et al., 2022). Esse valor foi selecionado
por representar um equilibrio entre a diversidade da busca, minimizando o risco de estagnagdo
prematura, e a viabilidade computacional, dado que populacdes excessivamente grandes elevam
consideravelmente o tempo de execucdo sem melhorias significativas no desempenho (Xia;
Wang, 2025; Li et al., 2025; Li et al., 2022).

A Tabela 4.2 apresenta a andlise do desempenho do algoritmo CPC, empregando o mé-
todo GWO na base de dados Breast_Cancer. Essa avaliacio compara o CPC com os métodos
RF, NB e ELM, levando em conta as métricas de ACC, F1, PR, RE, Kappa e tempo de exe-
cucdo (em segundos). Observa-se que o CPC apresenta um desempenho competitivo em todas
as métricas. O método alcancou uma ACC de 0,9747, F1 de 0,9746, PR igual a 0,9752 ¢ RE
de 0,9747. Esses valores s@ao um pouco superiores aos do RF e ELM. Ademais, a métrica do
Kappa, que avalia a concordancia entre previsoes e rotulos reais, demonstra a robustez do CPC,
com um valor de 0,9456, indicando uma excelente consisténcia.

Em termos de tempo de execugdo, o método CPC leva aproximadamente 1408 segundos
para ser executado, um valor superior ao observado para os métodos ELM e NB, mas compara-
vel ao RF. Ressalta-se que esse tempo refere-se a fase de projeto (desenvolvimento) do método,
pois envolve sua constru¢do. Além disso, € nessa etapa que ocorre a extracdo das CPs, o que
contribui para o aumento do custo computacional. Isso reflete o custo computacional relacio-
nado a otimizacao de segmentos. Esse equilibrio entre precisdo e tempo de processamento é
comum em técnicas que utilizam o cdlculo da distancia, nas quais a demanda computacional
aumenta.

A Tabela 4.3 apresenta o0 melhor método do CPC, no conjunto de teste. O método é
composto por um k_max igual a 4, indicando que a curva seréd representada por até quatro

segmentos. Um f de parametro de suavizacdo ou fracdo de vizinhanga utilizada durante a esti-
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Tabela 4.2 — Avaliacao do algoritmo baseado em CP com GWO na base de dados da literatura
Breast_Cancer.

Método ACC F1 PR RE Kappa Tempo (seg)
CPC  0,9747 +£0,0029 0,9746 4+ 0,0030 0,9752 + 0,0029 0,9747 + 0,0029 0,9456 + 0,0065 1408,4651 £ 283,2643
RF 0,9686 + 0,0036 0.9685 £ 0,0036 0,9693 + 0,0035 0,9686 £+ 0,0036 0,9323 4+ 0,0077 883,2674 £ 275,3582
NB 0,9406 £ 0,0034 0,9399 + 0,0033 0,9426 £+ 0,0039 0,9406 £+ 0,0034 0,8704 £+ 0,0069 47,0223 + 1,6271
ELM  0,9612 £ 0,0017 0,9609 £ 0,0068 0,9622 + 0,0067 0,9612 £+ 0,0067 0,9157 £+ 0,0145 65,8110 + 3,5837

mativa local da curva igual a 0,8688 € um lambda responsavel por controlar a penalizacdo da
complexidade da curva igual a 0,9379. Tal configuracdo resultou, no conjunto de teste, em acu-
récia de 0,9737, precisao de 0,9739, recall de 0,9737, F1-Score de 0,9737 e um kappa no valor
de 0,9442. Além disso, apos o método ser ajustado, o tempo de execucdo na fase operacional,
quando o método € utilizado apenas para realizar predi¢des, foi de aproximadamente 0,4362
segundos, refletindo um processo mais simples e eficiente em comparagdo a fase de projeto, na

qual ocorre a extragdo das curvas e o ajuste dos parametros.

Tabela 4.3 — Desempenho do melhor modelo no conjunto de teste do algoritmo baseado em CP
com GWO na base de dados da literatura Breast_Cancer.

Parametros ACC F1 PR RE | Kappa | Tempo (seg)
k_max: 4, f: 0,8688, lambda: 0,9379 0,9737 0,9737 0,9739 0,9737 0,9442 0,4362

A Figura 4.1 ilustra a importancia dos atributos dos métodos na classificacdo da base
Breast_Cancer, utilizando o método SHAP. Nota-se que cada método prioriza conjuntos dis-
tintos de caracteristicas, o que reflete a natureza particular de cada algoritmo na identificacao
de padroes. Embora os métodos variem, todos enfatizam caracteristicas relacionadas a forma
e a concavidade das células, ressaltando sua relevancia na classificacdo do cancer de mama.
Para o algoritmo CPC, os atributos mais relevantes foram worst radius, worst perimeter € worst
concave points. Isso indica que caracteristicas ligadas a medidas extremas da forma e concavi-
dade das células foram cruciais para a classificacdo. Entretanto, o RF possui worst area e worst
concave points como os atributos mais relevantes. J4 os métodos NB e ELM possuem mean

concave points como o atributo mais significativo.
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Figura 4.1 — Melhores Caracteristicas dos Métodos na Base de Dados da Literatura Bre-

ast_Cancer.
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(a) CPC.
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(c) Método NB.

Peso dos Atributos no Método RF
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(b) Método RF.

Peso dos Atributos no Método ELM
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(d) Método ELM.

Fonte: Do Autor (2026).
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Ja a Tabela 4.4 mostra a andlise do desempenho do algoritmo CPC otimizado com GWO
usando a base de dados Iris. Essa andlise compara o CPC com os métodos RF, NB e ELM, em-
pregando as métricas de ACC, F1, PR, RE, Kappa e tempo de execucio (em segundos). Os
resultados mostram que o CPC também teve um bom desempenho na base de dados Iris. O al-
goritmo obteve ACC de 0,9750, F1 de 0,9749, PR de 0,9772 e RE igual a 0,9750. Esses valores
superaram os métodos NB, RF e ELM. Além disso, o valor de Kappa foi de 0,9625, demons-
trando uma elevada consisténcia do modelo, indicando confiabilidade na previsdo das classes
da base de dados Iris. Em relacdo ao tempo de execucdo, o CPC apresentou aproximadamente
433 segundos, um valor maior que o ELM e o NB, mas consideravelmente menor que o RF.

Esse tempo refere-se a fase de projeto do método, que envolve a construcio e extracdo das CPs.

Tabela 4.4 — Avaliacao do algoritmo baseado em CP com GWO na base de dados da literatura

Iris.
Método ACC F1 PR RE Kappa Tempo (seg)
CPC  0,9750 40,0043 0,9749 40,0043 0,9772 £+ 0,0044 0,9750 £ 0,0043  0,9625 £ 0,0064 433,6238 £ 203,8622
RF 0,9583 £ 0,0071 0,9581 £ 0,0073 0,9623 + 0,0068 0,9583 &+ 0,0071 0,9375 £+ 0,0107 659,4184 + 310,1502
NB 0,9478 £+ 0,0057 0,9474 £ 0,0057 0,9525 + 0,0058 0,9478 + 0,0057 0,9216 40,0085 44,2302 + 1,3908
ELM  0,9625 +0,0033 0,9623 +0,0129 0,9672 4+ 0,0116 0,9625 £ 0,0033  0,9437 £+ 0,0193 52,4609 + 41,8152

A Tabela 4.5 apresenta o melhor método do CPC no conjunto de teste. O método € com-
posto por um k_max igual a 2, indicando que a curva serd representada por até dois segmentos.
Um f de parametro de suavizacdo ou fracio de vizinhanga utilizada durante a estimativa local
da curva igual a 0,2230 e um lambda responsavel por controlar a penaliza¢do da complexidade
da curva igual a 0,2307. Tal configuracio resultou, no conjunto de teste, em 1,0000 para todas

as métricas e um tempo de 0,0529 segundos, que € o tempo na fase operacional.

Tabela 4.5 — Desempenho do melhor modelo no conjunto de teste do algoritmo baseado em CP
com GWO na base de dados da literatura [ris.

ACC
1,0000

Parametros F1 PR RE

k_max: 2, f: 0,2230, lambda: 0,2307

Kappa
1,0000

Tempo (seg)
0,0529

1,0000 1,0000 1,0000

A Figura 4.2 apresenta a importancia dos atributos empregados pelos métodos CPC,
RF, NB e ELM na classificacdo da base Iris. Percebe-se que todos os métodos priorizam os
atributos ligados as pétalas, particularmente petal length (cm) e petal width (cm), ao passo que

os atributos associados as sépalas (sepal length (cm) e sepal width (cm)) t€ém menor relevancia.
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No CPC, destaca-se o comprimento da pétala, seguido pela largura da pétala, indicando
que as medidas das pétalas sio fundamentais para a classificacdo das espécies de Iris. Para o
RF, também se destaca como maior importancia o comprimento da pétala, porém mantém a lar-
gura da pétala como o segundo atributo mais relevante, evidenciando que ambas as medidas sao
fundamentais para definir as fronteiras de decisdo. Por outro lado, o NB atribui importancia de
maneira mais equilibrada entre o comprimento e a largura da pétala, com uma contribuicao me-
nor das sépalas. Ademais, no ELM, segue o padrao semelhante dos outros métodos, priorizando

petal length e petal width.

Figura 4.2 — Melhores Caracteristicas dos Métodos na Base de Dados da Literatura Iris.

Peso dos Atributos no Método CPC Peso dos Atributos no Método RF
petal length (cm) petal length (cm)
petal width (cm) petal width (cm)
sepal length (cm) sepal length (cm)
sepal width (cm) sepal width (cm)
00 01 02 03 04 05 06 00 01 02 03 04 05
Feature Importance Feature Importance
(a) Método CPC. (b) Método RF.
Peso dos Atributos no Método NB Peso dos Atributos no Método ELM
petal length (cm) petal length (cm)
petal width (cm) petal width (cm)
sepal length (cm) sepal width (cm)
sepal width (cm) sepal length (cm)
000 005 010 015 020 025 030 0.35 0.0 01 02 03 0.4
Feature Importance Feature Importance
(c) Método NB. (d) Método ELM.

Fonte: Do Autor (2026).



89

Na Tabela 4.6, apresenta-se a andlise do desempenho do algoritmo CPC otimizado com
0 GWO na base de dados Wine. Também foram utilizados os algoritmos RF, NB e ELM para
comparacio. O CPC apresentou ACC igual a 0,9731, F1 de 0,9730, PR de 0,9763 e RE igual
a 0,9731, valores que superam os algoritmos NB e ELM e que sdo compardveis ao RF. A
estatistica de Kappa igual a 0,9594 indica uma excelente concordancia entre as previsdes do
modelo e os rétulos reais, evidenciando um bom desempenho na classificacdo da base Wine.
Quanto ao tempo de execucdo (na fase de projeto), o CPC apresentou aproximadamente 556

segundos, maior do que os métodos ELM e NB, mas competitivo em relacao ao RF.

Tabela 4.6 — Avaliagdo do algoritmo baseado em CP com GWO na base de dados da literatura
Wine.

Método ACC F1 PR RE Kappa Tempo (seg)
CPC  0,9731 £0,0091 0,9730 4+ 0,0091 0,9763 &+ 0,0081 0,9731 £+ 0,0091 0,9594 £ 0,0137 556,0105 £ 219,1962
RF 0,9843 + 0,0050 00,9843 + 0,0049 0,9860 &+ 0,0044 0,9843 £+ 0,0050 0,9764 £ 0,0076 759,1893 + 307,7103
NB 0,9626 £ 0,0057 0,9625 £ 0,0059 0,9666 + 0,0052 0,9626 + 0,0057 0,9435 £+ 0,0087 44,8086 + 2,4155
ELM 09613 +0,0044 0,9611 +0,0144 0,9655 + 0,0129 0,9613 £+ 0,0142 0,9416 &+ 0,0214  181,2734 £+ 70,5106

Ja a Tabela 4.7 apresenta o melhor método do CPC no conjunto de teste. O método
€ composto por um k_max igual a 5, indicando que a curva serd representada por até cinco
segmentos. Um f de parametro de suavizacio ou fracdo de vizinhanga utilizada durante a es-
timativa local da curva igual a 0,2592 e um lambda responsdvel por controlar a penalizacio
da complexidade da curva igual a 0,0733. Tal configuracio resultou, no conjunto de teste, em
acurécia de 1,0000, precisao de 1,0000, recall de 1,0000 e um F1-Score de 1,0000, kappa igual
a 1,0000 e um tempo de 0,1029 segundos na fase operacional, quando o método € utilizado

apenas para realizar predi¢des, refletindo um processo mais simples a fase de projeto.

Tabela 4.7 — Desempenho do melhor modelo no conjunto de teste do algoritmo baseado em CP
com GWO na base de dados da literatura Wine.

Parametros ACC F1 PR RE | Kappa | Tempo (seg)
k_max: 5, f: 0,2592, lambda: 0,0733 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 0,1029

A Figura 4.3 apresenta a importancia dos atributos para a classificacdo na base Wine,
ressaltando as variacdes na importancia de cada feature entre os diferentes métodos. No CPC,
os atributos mais relevantes sdo 0d280/0d315_of _diluted_wines e proline, sugerindo que as

andlises quimicas ligadas a concentra¢do de compostos fendlicos e aminodcidos sdo essenciais
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para a classificagdo das amostras. Flavonoides, alcohol e hue tém relevancia intermedidria,
ao passo que atributos como total_phenols e alcalinity_of_ash sao considerados menos impor-
tantes. Além disso, o ELM prioriza flavanoids e 0d280/0od315_of_diluted_wines, destacando a
importancia dessas medidas quimicas na distin¢cao das classes.
Ja o RF destaca flavanoids e proline como principais atributos, seguido por color_intensity.

A presenca de alcohol e hue reforca a relevincia de caracteristicas relacionadas a cor e teor al-
coodlico das amostras. Por fim, no NB, os atributos flavanoides e 0d280/0d315_of _diluted_wines
sdo os mais relevantes, seguidos por proline e hue. Isso sugere que o método probabilistico in-

tegra dados de concentracao quimica e propriedades fisicas para realizar a classificacao.

Figura 4.3 — Melhores Caracteristicas dos Métodos na Base de Dados da Literatura Wine.

Peso dos Atributes no Método CPC Peso dos Atributos no Método RF

0d280/0d315_of_diluted_wines flavanoids

proline proline
flavanoids color_intensity
alcohol alcohol
hue hue
total_phenols alcalinity_of_ash
color_intensity malic_acid
nonflavanoid_phenols 0d280/0d315_of_diluted_wines
proanthocyanins proanthocyanins

alcalinity_of_ash total_phenols

0.00 0.05 0.10 0.15 000 005 010 015 020

Feature Importance Feature Importance
(a) Método CPC. (b) Método RF.

Peso dos Atributes no Método NB
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(c) Método NB.

Peso dos Atributos no Método ELM
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(d) Método ELM.

Fonte: Do Autor (2026).
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Por fim, a Tabela 4.8 mostra a avaliacdo do desempenho do algoritmo CPC otimizado
pelo GWO utilizando a base de dados Thyroid. Os resultados foram comparados com os mé-
todos RF, NB e ELM. Observa-se que, diferentemente das outras bases, o CPC apresentou
desempenho inferior aos métodos comparados para esta base. O CPC apresentou uma ACC de
0,9000, F1 de 0,8999, PR de 0,9023 e RE igual a 0,9000. O valor de Kappa igual a 0,8001
também indica menor concordancia em relagdo aos demais métodos, evidenciando que o CPC
teve menor consisténcia na classificagdo dos dados da base Thyroid. Ja em relacdo ao tempo de
execucdo, o CPC levou aproximadamente 628 segundos (fase de projeto) para ser executado,
sendo mais lento que o RF, NB e ELM. O tempo de execu¢ao do processamento do CPC deixa
evidente que as técnicas que utilizam o calculo da distincia t€ém uma demanda maior no custo

computacional durante o treinamento.

Tabela 4.8 — Avaliacdo do algoritmo baseado em CP com GWO na base de dados da literatura

Thyroid.
Método ACC F1 PR RE Kappa Tempo (seg)
CPC  0,9000 &+ 0,0051 0,8999 + 0,0052 0,9023 £ 0,0054 0,9000 £+ 0,0051 0,8001 £ 0,0103 628,3005 £ 199,1843
RF 0,9548 £ 0,0043 00,9547 £ 0,0043 0,9561 £ 0,0041 0,9548 + 0,0043 0,9095 + 0,0087 460,9006 + 234,3851
NB 0,9053 £ 0,0051 0,9044 £ 0,0055 0,9077 £ 0,0053 0,9053 &+ 0,0051 0.7675 4+ 0.0138 45,7428 £ 2,0053
ELM  0,9038 + 0,0067 0,9019 4+ 0,0135 0,9053 4+ 0,0138 0,9038 4+ 0,0132 0,7591 £+ 0,0333  141,5565 + 96,1147

J4 a Tabela 4.9 apresenta o melhor método do CPC, no conjunto de teste. O método é
composto por um k_max igual a 3, indicando que a curva serd representada por até trés segmen-
tos. Um f de parametro de suavizacdo ou fragdo de vizinhanga utilizada durante a estimativa
local da curva igual a 0,4305 e um lambda responsavel por controlar a penalizagdo da complexi-
dade da curva igual a 0,7988. Tal configuracdo resultou, no conjunto de teste, em uma acuricia
de 0,9091, precisao de 0,9078, recall de 0,9091, um F1-Score de 0,9083, kappa igual a 0,7510

e um tempo de 0,0522 segundos (fase operacional).

Tabela 4.9 — Desempenho do melhor modelo no conjunto de teste do algoritmo baseado em CP
com GWO na base de dados da literatura Thyroid.

ACC
k_max: 3, f: 0,4305, lambda: 0,7988 0,9091

F1 PR

RE
0,9083 0,9078 0,9091

Parametros Kappa

0,7510

Tempo (seg)
0,0522

A Figura 4.4 ilustra a importancia dos atributos na classificacdo da base Thyroid utili-

zando os métodos CPC, RF, NB e ELM. O CPC prioriza os atributos N e Risk, com Response
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e T em seguida, sugerindo que elementos clinicos associados ao risco e a contagem de nédulos
s@0 os mais relevantes para a classificagao das amostras. J4 o ELM considera Response como o
atributo mais importante, seguido por N e Stage, indicando que o modelo da mais importancia
a varidveis relacionadas a resposta clinica.

Ademais, o RF prioriza Response como o atributo mais relevante, com Risk e Age em
seguida. No NB, Risk € o atributo mais relevante, seguido por Response e N, o que indica que
o modelo probabilistico foca nos fatores clinicos mais significativos para a classificacdo. De
forma geral, todos os métodos priorizaram Risk e Response como os atributos mais relevantes

na base de dados Thyroid, destacando a relevancia dos fatores clinicos para a classificacao.
Figura 4.4 — Melhores Caracteristicas dos Métodos na Base de Dados da Literatura Thyroid.

Peso dos Atributos no Método CPC Peso dos Atributos no Método RF
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Response Age
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Age T
Stage N
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M Stage
Pathology Pathology
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(a) Método CPC. (b) Método RF.

Peso dos Atributos no Método NB
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(c) Método NB.

Peso dos Atributos no Método ELM
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(d) Método ELM.

Fonte: Do Autor (2026).
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Os experimentos realizados mostraram que os algoritmos CPC e RF alcancaram os me-
lhores desempenhos nas bases de dados Breast_Cancer, Iris e Wine. Entretanto, para a base de
dados Thyroid, o melhor algoritmo foi o RF, mas o CPC teve resultados competitivos com o NB

e ELM, mostrando-se também uma boa alternativa.

4.2 Experimentos em Bases de Dados Sintéticas

Para expandir a avaliacdo empirica da metodologia, foram realizados testes experimen-
tais adicionais do método GWO com o algoritmo CPC em bases de dados sintéticas, descritas
na Se¢do 3.3. O objetivo foi avaliar se o algoritmo preserva um bom desempenho frente a

diferentes geometrias e graus de separabilidade, antes de aplicd-lo aos dados do ENEM.

4.2.1 Experimentos na Base de Dados Compacta

A Tabela 4.10 mostra a avaliacio do desempenho do algoritmo CPC otimizado pelo
GWO em relacdo a base de dados de clusters compactos. Percebe-se um desempenho 6timo
das métricas de classificagdo (ACC, F1, PR, RE e Kappa) com valores iguais a 1,0000 para os
métodos CPC, NB e ELM. Ja o RF obteve um resultado inferior ao dos outros métodos. Em
relacdo ao custo computacional, o CPC levou aproximadamente 1320 segundos no treinamento,
sendo mais lento do que o RF, NB e ELM. Esse tempo justifica-se pelo fato de estar na fase de
projeto, que envolve a construcdo do método CPC. Nesta etapa, ocorre a extragao das CPs, o

que contribui para o aumento do custo computacional.

Tabela 4.10 — Avaliacdo do algoritmo baseado em CP com GWO na base de dados de clusters

compactos.
Método ACC F1 PR RE Kappa Tempo (seg)
CPC  1,0000 + 0,0000 1,0000 £ 0,0000 1,0000 + 0,0000 1,0000 £ 0,0000 1,0000 £ 0,0000 1319,9461 + 588,1153
RF 0,9999 + 0,0003  0,9999 + 0,0003 0,9999 + 0,0003 0,9999 £ 0,0003 0,9998 £+ 0,0006 384,1456 + 208,6238
NB 1,0000 £ 0,0000 1,0000 £ 0,0000 1,0000 & 0,0000 1,0000 + 0,0000 1,0000 + 0,0000 48,8592 + 5,6871
ELM  1,0000 + 0,0000 0,9998 + 0,0005 0,9998 + 0,0005 0,9998 + 0,0005 0,9996 + 0,0009  200,6441 4+ 87,7179

Na Tabela 4.11 € apresentado o melhor método do CPC no conjunto de teste. O mé-

todo é composto por um k_max igual a 2, indicando que a curva sera representada por até dois

segmentos. Um f de parametro de suavizacdo ou fracdo de vizinhanga utilizada durante a esti-
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mativa local da curva igual a 0,3954 e um lambda responsavel por controlar a penaliza¢do da
complexidade da curva igual a 0,5193. Tal configuracao resultou, no conjunto de teste, em uma
acurdcia de 1,0000, precisao de 1,0000, recall de 1,0000, um FI-Score de 1,0000, Kappa igual
a 1,0000 e um tempo de 0,9358 segundos (fase operacional).

Tabela 4.11 — Desempenho do melhor modelo no conjunto de teste do algoritmo baseado em
CP com GWO na base de dados compacta.

Método Parametros ‘ ACC ‘ F1 ‘ PR ‘ RE ‘ Kappa ‘ Tempo (seg)
CPC k_max: 2, f: 0,3954, lambda: 0,5193 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 0,9358
RF n_estimators: 83, max_depth: 2, min_samples_split: 28, 11,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 0,1775

min_samples_leaf 1, criterion: entropy
NB var_smoothing: 0,0151 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 0,1104
ELM n_neurons: 338, ufunc: tanh 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 0,5989

4.2.2 Experimentos na Base de Dados Alongada

Na base de dados alongada, observa-se na Tabela 4.12 um desempenho maximo para
os métodos CPC e ELM. Enquanto o RF tem um desempenho quase perfeito, o NB apresenta
um desempenho inferior em relacdo aos outros métodos. Em relagdo ao custo computacional, o
CPC teve um custo de treinamento superior ao dos outros métodos. Isso evidencia que técnicas
que abordam o célculo da distancia tém uma demanda maior em termos de custo computaci-
onal durante o treinamento. Além disso, pelo fato de a fase de projeto do método envolver a

construcdo e a extracdo das CPs, isso contribui para o aumento do custo computacional.

Tabela 4.12 — Avaliacao do algoritmo baseado em CP com GWO na base de dados de clusters
alongados.

Método ACC F1 PR RE Kappa Tempo (seg)
CPC  1,0000 + 0,0000 1,0000 + 0,0000 1,0000 £ 0,0000 1,0000 £ 0,0000 1,0000 £ 0,0000 1319,9461 + 588,1153
RF 0,9996 + 0,0008 0,9996 + 0,0008 0,9996 £ 0,0008 0,9996 £ 0,0008 0,9992 + 0,0016  654,8393 + 294,1733
NB 0,9422 +0,0015 0,9419 £ 0,0015 0,9483 +0,0014 0,9422 £+ 0,0015 0,8843 + 0,0029 33,1976 + 3,7707
ELM  1,0000 £ 0,0000 1,0000 £ 0,0000 1,0000 £ 0,0000 1,0000 £ 0,0000 1,0000 &+ 0,0000  185,1527 + 57,7485

J4 na Tabela 4.13 ¢ apresentado o melhor método do CPC no conjunto de teste. O
método é composto por um k_max igual a 3, indicando que a curva serd representada por até

trés segmentos, um f igual a 0,9774 e um lambda igual a 0,5662. Tal configuragdo resultou, no
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conjunto de teste, em métricas com valores iguais a 1,0000 e um tempo 0,1460 segundos (fase

operacional).

Tabela 4.13 — Desempenho do melhor modelo no conjunto de teste do algoritmo baseado em
CP com GWO na base de dados alongada.

Método Parametros ‘ ACC ‘ F1 ‘ PR ‘ RE ‘ Kappa ‘ Tempo (seg)
CPC k_max: 3, f: 0,9774, lambda: 0,5662 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 0,1460
RF n_estimators: 47, max_depth: 15, min_samples_split: 5, 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 0,1083

min_samples_leaf: 1, criterion: gini
NB var_smoothing: 0,0151 0,9000 0,8994 09172 0,9000 0,8013 0,0062
ELM n_neurons: 338, ufunc: tanh 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 0,0282

4.2.3 Experimentos na Base de Dados Esférica

Na base de dados esférica, os resultados na Tabela 4.14 ilustram que o CPC obteve bons
resultados comparados ao RF e ELM, com uma acurécia de 0,9984, precisdo de 0,9985, recall
de 0,9984, um FI-Score de 0,9984 e kappa igual a 0,9968. Todavia, 0 método NB obteve
resultados inferiores aos outros métodos. Quanto ao custo computacional, o CPC apresenta um
tempo de treinamento superior aos demais métodos. Os resultados obtidos na base de dados

esférica corroboram o potencial do CPC para dados com geometria esférica.

Tabela 4.14 — Avaliacdo do algoritmo baseado em CP com GWO na base de dados de clusters
estéricos.

Método ACC F1 PR RE Kappa Tempo (seg)
CPC  0,9984 +0,0018 0,9984 +0,0018 0,9985 £ 0,0017 0,9984 £+ 0,0018 00,9968 + 0,0036 1694,8139 + 775,9651
RF 0,9972 £ 0,0018 0,9972 £ 0,0018 0,9973 £ 0,0018 0,9972 £+ 0,0018 0,9945 £+ 0,0037  829,0259 + 238,1403
NB 0,9785 + 0,0021 0,9785 + 0,0021  0,9797 + 0,0019 0,9785 £ 0,0021 0,9571 + 0,0043 34,1163 + 4,4849
ELM  0,9968 £+ 0,0012 0,9918+ 0,0059 0,9920 + 0,0057 0,9918 4+ 0,0059 0,9837 +0,0117  136,5621 + 89,7504

A Tabela 4.15 apresenta o melhor método do CPC no conjunto de teste. O método é
composto por um k_max igual a 4, indicando que a curva serd representada por até quatro seg-
mentos, um f igual a 0,3926 e um lambda igual a 0,9336. Tal configuracdo resultou, no conjunto

de teste, em métricas com valores iguais a 1,0000 e um 0,1734 segundos (fase operacional).
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Tabela 4.15 — Desempenho do melhor modelo no conjunto de teste do algoritmo baseado em
CP com GWO na base de dados esférica.

Método Parametros ‘ ACC ‘ F1 ‘ PR ‘ RE ‘ Kappa ‘ Tempo (seg)
CPC k_max: 4, f: 0,3926, lambda: 0,9336 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 0,1734
RF n_estimators: 49, max_depth: 26, min_samples_split: 2, 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 0,6409
min_samples_leaf: 1, criterion: gini
NB var_smoothing: 0,0019 0,9750 0,9750 0,9761 0,9750 0,9498 0,0054
ELM n_neurons: 269, ufunc: tanh 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 0,3401

4.2.4 Experimentos na Base de Dados Espiral

A tabela 4.16 apresenta os resultados para a base de dados espiral, que impde fronteiras
ndo lineares entre as classes. O método CPC apresenta o melhor desempenho entre os métodos,
com uma ACC de 0,9868, PR de 0,9869, RE de 0,9868, um F1 de 0,99867 e kappa igual a
0,9735. Os resultados foram superiores aos métodos RF, NB e ELM. Além do nivel de ACC, a
baixa variabilidade das métricas do CPC indica a estabilidade frente as parti¢des, evidenciando
sua capacidade de capturar curvaturas complexas. Entretanto, em relacdo ao custo computacio-
nal, o tempo de treinamento do CPC foi mais elevado em comparacdo com os demais métodos,
evidenciando novamente que os métodos que utilizam o célculo da distdncia exigem mais custo
computacional no treinamento. Além disso, pelo fato de a fase de projeto do método envolver

a construgdo e a extracdo das CPs, isso contribui para o aumento do custo computacional.

Tabela 4.16 — Avaliacao do algoritmo baseado em CP com GWO na base de dados de clusters

espirais.
Método ACC F1 PR RE Kappa Tempo (seg)

CPC 0,9868 £ 0,0011 0,9867 &+ 0,0011 0,9869 + 0,0010 0,9868 £ 0,0011 0,9735 4+ 0,0021 5469,0892 £ 1199,3086
RF 0,9590 £ 0,0041 0,9590 £+ 0,0041 00,9596 + 0,0039 0,9590 £ 0,0041 0,9181 4+ 0,0082  1028,9638 + 243,2612
NB 0,5145 £ 0,0053 0,5136 &+ 0,0054 0,5147 + 0,0054 0,5145 £ 0,0053 0,0289 4+ 0,0107 34,7955 £2,7617

ELM  0,6790 + 0,0079 0,6457+ 0,0147 0,6487 £ 0,0143 0,6467 + 0,0145 0,2937 + 0,0289 78,1396 + 88,0131

A Tabela 4.17 apresenta o melhor método do CPC no conjunto de teste. O método é
composto por um k_max igual a 16, indicando que a curva sera representada por até dezesseis
segmentos, um f igual a 0,8272 e um lambda igual a 0,1702. Tal configuragcdo resultou, no
conjunto de teste, em uma acurdcia de 0,9900, f1-score de 0,9899, precisao de 0,9902, recall

de 0,9900, kappa igual a 0,9799 e um tempo de 2,2188 segundos (fase operacional). Para essa
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base de dados em espiral, foi testada uma variagdo do parametro k_max de 2 a 20 segmentos,

devido a complexidade das curvaturas.

Tabela 4.17 — Desempenho do melhor modelo no conjunto de teste do algoritmo baseado em
CP com GWO na base de dados espiral.

Método Parametros ‘ ACC ‘ F1 ‘ PR ‘ RE | Kappa ‘ Tempo (seg)
CPC k_max: 16, f: 0,8272, lambda: 0,1702 0,9900 0,9899 0,9902 0,9900 0,9799 2,2188
RF n_estimators: 97, max_depth: 30, min_samples_split: 2, 10,9550 0,9550 0,9554 0,9550 0,9097 0,5702

min_samples_leaf: 1, criterion: entropy
NB var_smoothing: 0,0002 0,4550 0,4536 0,4532 0,4550 0,0948 0,0047
ELM n_neurons: 59, ufunc: tanh 0,6850 0,6851 0,6851 0,6850 0,3692 0,2480

As Figuras 4.5a, 4.5b, 4.5c e 4.5d ilustram graficamente os conjuntos de dados sintéticos
(clusters compactos, clusters alongados, clusters esféricos e clusters em espiral) considerados
nos experimentos quanto a separagdo entre classes produzida pelo método CPC. Observa-se
que, em cada cendrio, os padroes geométricos dos dados sdo capturados de maneira consistente,
possibilitando avaliar a capacidade do método em modelar distribui¢cdes com diferentes graus
de separabilidade e complexidade, desde configuracdes aproximadamente lineares até formas
ndo lineares mais complexas.

Os resultados mostram que o algoritmo CPC apresenta desempenho competitivo em re-
lagdo aos algoritmos consolidados na literatura e que, para algumas bases de dados da literatura,
como Breast_Cancer e Iris, os resultados foram superiores aos dos algoritmos RF, NB e ELM.
Além disso, para bases de dados com geometrias espirais, esféricas e alongadas, os resultados
também foram superiores aos dos algoritmos RF, NB e ELM. Assim, o algoritmo CPC mostra-
se uma alternativa promissora.

Por fim, ressalta-se que os tempos computacionais apresentados ao longo dos experi-
mentos devem ser interpretados considerando duas etapas distintas do ciclo de vida do método.
A primeira corresponde a fase de projeto, na qual sdo realizadas a constru¢cao do modelo e a
calibracdo dos hiperparametros. No caso do CPC, é uma etapa mais custosa devido ao fato
de envolver a extracdo e o ajuste das CPs, além da otimizacdo dos segmentos. A segunda
corresponde a fase operacional, em que o modelo ja esté ajustado e € utilizado apenas para pre-
dicdo, caracterizando um processo mais simples e, portanto, mais rapido. Dessa forma, embora

o tempo na fase de projeto seja maior devido ao conjunto de operagdes envolvidas, o tempo
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operacional tende a ser menor, evidenciando a viabilidade do método quando empregado em

cendrios de uso continuo apds o treinamento.

Figura 4.5 — Resultados da classificacdo dos conjuntos sintéticos com o método CPC.
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4.3 Experimentos na Base de Dados do ENEM 2023

A Tabela 4.18 apresenta a descricdo dos métodos utilizados no GWO com a validacao
cruzada com K igual a 5, indicando o método, os pardmetros para maximizar o desempenho do
modelo e qual a configuracao utilizada, assim como os valores usados durante a execugdo para
avaliar a metodologia. Em relacdo ao GWO, o numero de geracdes (iteracdes) foi estabelecido
em 30. Quanto ao tamanho da populagdo, foram utilizados 50 lobos, o que significa que 50

solucdes candidatas sdo preservadas e atualizadas a cada geracgao.

Tabela 4.18 — Descricdo dos Métodos.

Método Parametros Variacao dos Parametros

CPC k_max [2, 10]

f [0.1, 1.0]

lambda [0.05, 1.0]
RF n_estimators [1, 300]
max_depth [1,50]
min_samples_split [2, 50]
min_samples_leaf [1, 50]

criterion [“gini”, “entropy”)
NB var_smoothing [16_9, 1e_1]
ELM n_neurons [1, 600]
ufunc [“relu”, “tanh’”]

Os experimentos com a base do ENEM 2023 siao formulados como um problema de
classificacdo supervisionada, no qual o objetivo € atribuir a cada estudante uma classe entre as
duas classes de desempenho académico. As classes sdo definidas a partir do critério de que a
Classe 0 e a Classe 1 correspondem a dois grupos distintos de estudantes. A Classe 0 representa
estudantes com um desempenho ndo esperado no exame. Ja a Classe 1 indica estudantes com
bom desempenho no exame. Assim, dadas as caracteristicas do estudante no exame, como o

contexto escolar e as varidveis socioecondmicas, busca-se classificar seu nivel de desempenho.
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4.3.1 Experimentos com Select K-Best

A Figura 4.6 apresenta o peso dos atributos selecionados pela técnica Select K-Best, evi-
denciando quais varidveis possuem a maior associacao estatistica com a varidvel-alvo. Observa-
se que a varidvel Q024 (presenca de computador na residéncia) se destaca de forma expressiva,
apresentando o maior peso entre todos os atributos, o que indica sua elevada capacidade discri-
minativa para a classificacdo proposta. Em seguida, aparecem varidveis do questiondrio socio-
econdmico, como Q007 (presenca de empregado(a) doméstico na residéncia), Q004 (ocupagio
da mae), Q006 (renda familiar mensal), Q008 (presenca de banheiro na residéncia) e Q010
(presenca de carro na residéncia), além de itens como Q001/Q002 (escolaridade dos pais), que
tem contribui¢des menores, porém relevantes. De maneira geral, o ranking indica que a classi-
ficacdo € influenciada por um indicador direto de desempenho (redagdo) e, em menor medida,
por fatores socioecondmicos e familiares. Por outro lado, caracteristicas ligadas ao contexto
escolar e geografico (como TP_ESCOLA, SG_UF_ESC e SG_UF_PROVA) tém um peso con-

sideravelmente menor no critério univariado utilizado pelo Select K-Best.
Figura 4.6 — Importancia das principais varidveis com a técnica Select K-Best.
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Ja a Tabela 4.19 apresenta a andlise do desempenho do algoritmo CPC, empregando
o método GWO e o método de reducdo de dimensionalidade Select K-Best. Essa avaliacdo
compara o CPC com os métodos RF, NB e ELM, levando em conta as métricas de ACC, F1,
PR, RE, Kappa e tempo de execucdo (em segundos). Os resultados mostram que o CPC obteve
resultados competitivos em relacdo ao NB. O CPC alcangou uma ACC de 0,7706, F1 de 0,7705,
PR igual a 0,7707, RE de 0,7706 e um Kappa de 0,5412. Em termos de tempo de execugdo,
o método CPC leva aproximadamente 269312 segundos para ser executado, o que é mais do
que os métodos RF, ELM e NB. Isso reflete o custo computacional relacionado a otimizagdo
de segmentos. Esse tempo de processamento é comum em técnicas que utilizam o célculo da
distancia, nas quais a demanda computacional aumenta. Ressalta-se que esse tempo refere-se a
fase de projeto (desenvolvimento) do método, pois envolve sua construcdo. Além disso, é nessa
etapa que ocorre a extracdo das CP, o que contribui para o aumento do custo computacional.
Isso reflete o custo computacional relacionado a otimizagao de segmentos.
Tabela 4.19 — Avaliacao do algoritmo baseado em CP no conjunto de treinamento com GWO

na base de dados do ENEM com método de redugdo de dimensionalidade Select
K-Best.

Método | ACC F1 PR RE | Kappa | Tempo (seg)

CpC 0,7706 0,7705 0,7707 0,7706 0,5412 269312,3307

RF 0,8195 0,8194 0,8207 0,8195 0,6391 35817,8946
NB 0,7501 0,7498 0,7512 0,7501 0,5002 192,8923
ELM  0,8093 0,8092 0,8099 0,8093 0,6186 2707,4491

A Tabela 4.20 apresenta os melhores hiperpardmetros do método CPC, encontrados ao
aplicar o GWO. O método € composto por um k_max igual a 10, indicando que a curva sera
representada por até dez segmentos. Um f de pardmetro de suavizacdo ou fracdo de vizinhanca
utilizada durante a estimativa local da curva igual a 0,1840 e um /ambda responsavel por con-
trolar a penalizacdo da complexidade da curva igual a 0,9010. Tal configuragdo resultou, no
conjunto de teste (Tabela 4.21), em ACC de 0,7603, PR de 0,7612, RE de 0,7603, F1 de 0,7601,
kappa no valor de 0,5206 e um tempo de execu¢do de aproximadamente 74 segundos. Esse
tempo € o tempo de execucao na fase operacional, quando o método € utilizado apenas para re-
alizar predi¢cdes, sendo um processo mais simples e eficiente em comparacdo a fase de projeto,

na qual ocorre a extra¢ao das curvas e o ajuste dos parametros.
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Tabela 4.20 — Melhores parametros do algoritmo baseado em CP com GWO com método de
reducdo de dimensionalidade Select K-Best no conjunto de treinamento.

Método Parametros
CPC k_max: 10, f: 0,1840, lambda: 0,9010
RF n_estimators: 286, max_depth: 35, min_samples_split: 16, min_samples_leaf: 1, criterion: entropy
NB var_smoothing: 0,0208
ELM n_neurons: 500, ufunc: relu

Tabela 4.21 — Avaliacao do algoritmo baseado em CP no conjunto de teste com GWO na base
de dados do ENEM com método de reducao de dimensionalidade Select K-Best.

Método | ACC F1 PR RE | Kappa | Tempo (seg)
CpPC  0,7603 0,7601 0,7612 0,7603 0,5206 73,8209
RF 0,8188 0,8187 0,8197 0,8188 0,6376 13,0888
NB 0,7468 0,7465 0,7480 0,7468 0,4936 0,1230
ELM 0,8076 0,8076 0,8079 0,8076 0,6152 2,1893

As Figuras 4.7a, 4.7b, 4.8a e 4.8b ilustram as melhores caracteristicas e os respectivos
pesos nos métodos de classificagdo CPC, RF, NB e ELM na base de dados do ENEM 2023.
Nota-se que cada método prioriza conjuntos distintos de caracteristicas, o que reflete a natureza
particular de cada algoritmo na identificacdo de padrdes. Para o algoritmo CPC, as caracteris-
ticas mais relevantes refletem, em sua maioria, o contexto socioecondmico e educacional do
estudante, o que € fundamental para a classificacdo do desempenho no ENEM, uma vez que es-
sas varidveis tendem a distinguir grupos com perfis bastante diferentes de preparacdo e acesso
a oportunidades. Varidveis como TP_SEXO, Q021 (presenca de TV por assinatura na residén-
cia), TP_ESCOLA (tipo de escola, sendo publica ou privada), SG_UF_PROVA (unidade de
aplicacdo da prova), Q020 (presenga de aparelho de DVD na residéncia), Q006 (renda fami-
liar mensal), Q024 (presenca de computador na residéncia), Q004 (ocupagao da Mae), Q002
(escolaridade da mae), Q001 (escolaridade do pai), TP_LINGUA (lingua estrangeira), Q008
(presenca de banheiro na residéncia) e Q018 (presenca de aspirador de pd na residéncia) repre-
sentam capital educacional e condi¢des familiares que influenciam a trajetéria escolar. Assim,
ao utilizar essas caracteristicas, o CPC consegue aumentar sua capacidade de diferenciar estu-

dantes com diferentes niveis de desempenho.
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Para o RF, o grifico de importancia dos atributos indica que a varidvel mais impor-
tante no processo de classificacio é a TP_DEPENDENCIA_ADM_ESC, evidenciando que a
dependéncia administrativa (escola) do estudante impacta a separacdo das classes. Em seguida,
destacam-se Q006 (renda familiar mensal), além de Q008 (presenc¢a de banheiro na residéncia)
e Q024 (presenca de computador na residéncia), sugerindo que fatores socioecondmicos tam-
bém contribuem significativamente para a decisdo do modelo. Os resultados mostram que o RF
combina informacdes de indicadores do contexto escolar e socioecondmico para classificagdo.
Ja para o NB, o gréfico de importancia evidencia que as varidveis de contexto socioecondmico
e infraestrutura domiciliar influenciam a capacidade de separacdo entre as classes, com desta-
que para Q024 (presen¢a de computador na residéncia) e Q006 (renda familiar mensal). Em
seguida, aparecem TP_ESCOLA e itens relacionados as condi¢des do domicilio, como Q008
(presenca de banheiro na residéncia), além de varidveis familiares, como Q004 (ocupagdo da
mae) e Q019/Q025 (televisdo em cores e acesso a internet na residéncia), refor¢cando a influén-
cia do ambiente social e educacional no desempenho.

Por fim, no método ELLM, o grifico de importancia indica que TP_ESCOLA ¢ o atri-
buto com maior influéncia na classificagdo, sugerindo que o tipo de escola é um dos prin-
cipais fatores para a separacdo das classes definidas. Em seguida, destacam-se varidveis re-
lacionadas ao contexto escolar e demografico, como Q024 (presenca de computador na re-
sidéncia) e Q006 (renda familiar mensal), evidenciando a relevancia de indicadores socioe-
condmicos e de acesso a recursos. Também aparecem com peso intermedidrio TP_SEXO,
TP_DEPENDENCIA_ADM_ESC e variaveis regionais (SG_UF_ESC e SG_UF_PROVA), bem
como atributos familiares, como Q004 (ocupagdo da mae). Os demais itens do questiondrio pos-
suem contribuicdes menores, mas ainda complementam o método. Os resultados mostram que

o ELM combina informag¢des do ambiente escolar e socioecondmico para a classificacdo.
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Figura 4.7 — Caracteristicas mais importantes da Base de Dados do ENEM 2023 nos métodos
CPCeRFE
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Fonte: Do Autor (2026).
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Figura 4.8 — Caracteristicas mais importantes da Base de Dados do ENEM 2023 nos métodos
NB e ELM.
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Ja a Figura 4.9 apresenta a curva ROC obtida pelo algoritmo CPC, aplicando a redugdo
de dimensionalidade com o método Select K-Best (os melhores atributos). Observa-se que a
curva se mantém consideravelmente acima da linha diagonal (classificador aleatério), indicando
uma boa capacidade de distin¢do entre as classes ao longo de diferentes limiares de decisdo. O
valor de AUC igual a 0,834 evidencia um desempenho consistente, indicando que o modelo
pode alcancar altas taxas de verdadeiros positivos com aumentos controlados na taxa de falsos

positivos, o que reforca sua eficdcia para a tarefa de classificacao proposta.
Figura 4.9 — Curva ROC do método CPC com Select K-Best.
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Fonte: Do Autor (2026).

A Tabela 4.22 apresenta o nimero de segmentos e o comprimento em unidades arbitra-
rias das curvas principais estimadas para cada classe no ENEM. A quantidade de segmentos esta
ligada a complexidade geométrica necessdria para representar a distribui¢do dos dados de cada
classe no espaco de atributos, enquanto o comprimento da curva reflete o grau de dispersdo e
diversidade dos perfis dos estudantes dentro daquela classe. Nota-se que as Classes 0 e 1 foram
representadas pelo mesmo nimero de segmentos, o que indica uma complexidade semelhante
sob a perspectiva do método de CP. No entanto, a Classe 1 apresentou um comprimento um
pouco maior em relac@o a Classe 0, indicando que os alunos da Classe 1 estdo, em média, mais

dispersos no espacgo de atributos, ou seja, apresentam uma maior diversidade de caracteristicas.
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Por outro lado, a Classe 0 apresenta um comprimento de curva menor, 0 que sugere um agru-
pamento mais homogéneo, no qual os perfis representados pelo conjunto de varidveis utilizadas

apresentam menor variabilidade.

Tabela 4.22 — Nimero de segmentos e comprimento (u.a.) das curvas principais (abordagem
com Select K-Best).

Classes | Numero de Segmentos | Comprimento (u.a.)
0 10 11,3967
1 10 11,8474

4.3.2 Experimentos com PCA

A Tabela 4.23 apresenta os resultados do desempenho do algoritmo CPC, utilizando o
método de reducdo de dimensionalidade PCA (com as trés primeiras componentes principais,
as quais representam 90% da variabilidade dos dados). Os resultados comparam o CPC com
os métodos RF, NB e ELM. Os resultados mostram que o CPC obteve resultados competitivos
em relacdo aos métodos comparados. O CPC alcangcou uma ACC de 0,7618, F1 de 0,7612,
PR igual a 0,7645, RE de 0,7618 e um Kappa de 0,5235. Em termos de tempo de execugdo,
o método CPC levou aproximadamente 13873 segundos para ser executado (fase de projeto),
o que foi menor do que o RF. A redu¢do de dimensionalidade via PCA diminui o custo das
operacdes do CPC, pois o método opera em um espaco de menor dimensionalidade e classifica
em um espago com menos varidveis. Por outro lado, o RF envolve o processamento de um
conjunto de multiplas arvores de decisdo, exigindo a avaliacao de diversos nds e regras em cada
arvore para cada amostra, 0 que aumenta o custo computacional, principalmente quando ha um
grande volume de dados. Portanto, o CPC se mostrou uma boa alternativa, demonstrando-se

computacionalmente mais eficiente do que o RF neste cendrio.
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Tabela 4.23 — Avaliacao do algoritmo baseado em CP no conjunto de treinamento com GWO
na base de dados do ENEM com método de redugio de dimensionalidade PCA.

Método | ACC F1 PR RE | Kappa | Tempo (seg)
CPC 0,7618 0,7612 0,7645 0,7618 0,5235 13872,6246
RF 0,7844 0,7839 0,7868 0,7844 0,5688 14539,0796
NB 0,7566 0,7564 0,7576 0,7566 0,5132 76,0462
ELM  0,7836 0,7834 0,7849 0,7836 0,5673  2670,2724

A Tabela 4.24 apresenta os melhores hiperparametros do método CPC com a técnica
de redugdo de dimensionalidade PCA, encontrados ao aplicar o GWO. O método é composto
por um k_max igual a 2, indicando que a curva serd representada por até dois segmentos. Um
f de parametro de suavizagdo ou fracdo de vizinhanga utilizada durante a estimativa local da
curva igual a 0,6610 e um lambda responsavel por controlar a penalizagdo da complexidade da
curva igual a 0,1008. Tal configuracdo resultou, no conjunto de teste (Tabela 4.25), em ACC
de 0,7485, PR de 0,7539, RE de 0,7485, F1 de 0,7472, kappa no valor de 0,4971 e um tempo
de execucdo de aproximadamente 3 segundos (fase operacional). O tempo tende a ser menor
no conjunto de teste, pois 0 modelo ja esta definido e ndo ha repeti¢do de ajustes. Além disso,

percebe-se que o CPC é computacionalmente mais eficiente do que o RF neste cendrio.

Tabela 4.24 — Melhores parametros do algoritmo baseado em CP com GWO com método de
reducdo de dimensionalidade PCA no conjunto de treinamento.

Método Parametros
CPC k_max: 2, f: 0,6610, lambda: 0,1008
RF n_estimators: 25, max_depth: 10, min_samples_split: 24, min_samples_leaf: 50, criterion: gini
NB var_smoothing: 0,0021

ELM n_neurons: 599, ufunc: tanh
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Tabela 4.25 — Avaliacao do algoritmo baseado em CP no conjunto de teste com GWO na base
de dados do ENEM com método de redugdo de dimensionalidade PCA.

Método | ACC F1 PR RE | Kappa | Tempo (seg)
CPC  0,7485 0,7472 0,7539 10,7485 0,4971 2,8597
RF 0,7827 0,7823 0,7843 10,7827 0,5653 5,6528
NB 0,7536 0,7533 0,7549 0,7536 0,5073 0,0240
ELM 0,7819 0,7817 0,7827 0,7819 0,5638 2,0842

Ja a Figura 4.10 apresenta um grafico com os pesos (em valor absoluto) das principais
caracteristicas da base de dados do ENEM 2023 nas trés primeiras componentes principais do
PCA (PC1, PC2 e PC3), que explicam a maior parte da variabilidade dos dados. Observa-se
que a PC2 ¢ fortemente influenciada por varidveis relacionadas ao contexto administrativo/-
geografico da escola (com picos de contribuicdo bem superiores aos demais), indicando que
essa componente tende a representar diferencas estruturais associadas ao ambiente escolar. Ja
a PC1 distribui sua contribui¢ao de forma mais equilibrada entre diversos itens do questionério
e caracteristicas do participante, como Q006 (renda familiar mensal), Q008 (presenca de ba-
nheiro na residéncia), Q010 (presenca de carro na residéncia), Q024 (presenga de computador
na residéncia), Q018 (presenca de aspirador de p6 na residéncia), Q019 (presenca de televisao
em cores na residéncia) e TP_ESCOLA (Tipo de escola no ensino médio (publica/particular)).
Desta forma, sugere uma dimensdo mais “global” do perfil do estudante.

Por sua vez, a PC3 destaca principalmente varidveis relacionadas aos pais e as condi¢oes
socioecondmicas do estudante. Entre as variaveis, destacam-se Q002 (escolaridade da mae),
Q003 (ocupacao do pai), Q005 (quantidade de moradores na residéncia), Q009 (quantidade
de quartos na residéncia), Q011 (presenca de motocicleta na residéncia), Q012 (presenca de
geladeira na residéncia), Q022 (presenca de telefone celular na residéncia) e TP_ESCOLA (tipo
de escola no ensino médio (publica/particular)). O gréfico evidéncia que uma parte importante

da variancia dos dados estd associada a indicadores de acesso a recursos e ao perfil familiar.
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Figura 4.10 — Importancia dos Atributos nas Componentes Principais.
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Fonte: Do Autor (2026).

Além disso, a Figura 4.11 apresenta a curva ROC obtida pelo algoritmo CPC, utilizando
a técnica de redugdo de dimensionalidade PCA. Observa-se que a curva se mantém considera-
velmente acima da linha diagonal (classificador aleatério), indicando a capacidade de distingdo
entre as classes ao longo de diferentes limiares de decisdo. O valor de AUC igual a 0,828
evidencia um desempenho consistente, refletindo uma boa generalizacao.

A Tabela 4.26 apresenta o niimero de segmentos € o comprimento em unidades arbitra-
rias das curvas principais estimadas para cada classe no ENEM. Nota-se que as Classes 0 e 1
foram representadas pelo mesmo nimero de segmentos, o que indica uma complexidade seme-
lhante sob a perspectiva do método de CP. Todavia, a Classe 1 apresentou um comprimento um
pouco maior em relagdo a Classe 0, indicando que os alunos da Classe 1 estdo, em média, mais
dispersos no espago de atributos, ou seja, apresentam uma maior diversidade de caracterfsticas.
Entretanto, a Classe 0 apresenta um comprimento de curva menor, 0 que sugere um agrupa-
mento mais homogéneo, no qual os perfis representados pelo conjunto de varidveis utilizado

apresentam menor variabilidade.
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Figura 4.11 — Curva ROC do método CPC com PCA.
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Fonte: Do Autor (2026).

Tabela 4.26 — Niimero de segmentos e comprimento (u.a.) das curvas principais (abordagem
com PCA).

Classes | Numero de Segmentos | Comprimento (u.a.)

0 2 0,5773
1 2 0,5888

4.3.3 Experimentos com t-SNE

J4 a Tabela 4.27 apresenta os resultados de desempenho do algoritmo CPC em compa-
racdo com os métodos RF, NB e ELM, considerando, em todos os casos, a aplica¢do da téc-
nica de reducio de dimensionalidade t-SNE (espago bidimensional, utilizando as componentes
t-SNE1 e t-SNE2 como representacdo final). Os resultados mostram que o CPC obteve desem-

penho competitivo em comparac¢do com os métodos analisados. O CPC alcangou uma ACC de
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0,7357, F1 de 0,7356, PR igual a 0,7360, RE de 0,7357 e um Kappa de 0,4713. Em termos de
tempo de execugdo, o método CPC levou aproximadamente 12086 segundos (fase de projeto)
para ser executado, o que foi bem menor do que o RF, que obteve um tempo de execugdo de
aproximadamente 82362 segundos. A reducdo de dimensionalidade via t-SNE também diminui
o custo das operacdes do CPC, pois 0 método opera em um espaco de menor dimensionalidade
e classifica em um espaco com menos varidveis, ou seja, realiza cdlculos de distancia sobre
uma representacdo de menor dimensao. Por outro lado, o RF envolve o processamento de um
conjunto de multiplas arvores de decisdo, exigindo a avaliacao de diversos nds e regras em cada
arvore para cada amostra, 0 que aumenta o custo computacional, principalmente quando ha um
grande volume de dados. Assim, o CPC mostra-se uma alternativa mais eficiente do ponto de

vista computacional neste cendrio do que o RF.

Tabela 4.27 — Avaliacao do algoritmo baseado em CP no conjunto de treinamento com GWO
na base de dados do ENEM com método de redu¢do de dimensionalidade t-SNE.

Método | ACC F1 PR RE | Kappa | Tempo (seg)

CPC  0,7357 0,7356 0,7360 0,7357 0,4713 12085,9725

RF 0,7748 0,7746 0.7760 0,7748 0,5496 82361,6653
NB 0,7318 0,7317 0,7319 0,7318 0,4635 71,4212
ELM  0,7384 0,7384 0,7386 0,7384 0,4768  412,5253

A Tabela 4.28 apresenta os melhores hiperpardmetros do método CPC, com a técnica
de reducdo de dimensionalidade t-SNE, encontrados ao aplicar o GWO. O método é composto
por um k_max igual a 2, indicando que a curva sera representada por até dois segmentos. Um
f de parametro de suavizagdo ou fracdo de vizinhanga utilizada durante a estimativa local da
curva igual a 0,3023 e um lambda responsavel por controlar a penalizagdo da complexidade da
curva igual a 0,3364. Tal configuracdo resultou, no conjunto de teste (Tabela 4.29), em ACC de
0,7310, PR de 0,7314, RE de 0,7310, F1 de 0,7309, kappa no valor de 0,4621 e um tempo de
execucdo de aproximadamente 2,6 segundos (fase operacional). O tempo do CPC tende a ser
menor no conjunto de teste, pois 0 modelo ja estd definido e ndo ha repeticao de ajustes. Além
disso, percebe-se que o CPC é computacionalmente mais eficiente do que o RF no cendrio de

aplicacdo de reducao de dimensionalidade com o t-SNE.
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Tabela 4.28 — Melhores parametros do algoritmo baseado em CP com GWO com método de
redugdo de dimensionalidade t-SNE no conjunto de treinamento.

Método Parametros
CPC k_max: 2, f: 0,3023, lambda: 0,3364
RF n_estimators: 281, max_depth: 38, min_samples_split: 23, min_samples_leaf: 12, criterion: entropy
NB var_smoothing: 0,0151
ELM n_neurons: 25, ufunc: relu

Tabela 4.29 — Avaliacao do algoritmo baseado em CP no conjunto de teste com GWO na base
de dados do ENEM com método de redugdo de dimensionalidade t-SNE.

Método | ACC F1 PR RE | Kappa | Tempo (seg)
CpC  0,7310 0,7309 0,7314 0,7310 0,4621 2,6018
RF 0,7714 0,7712 0,7725 0,7714 0,5428 21,1510
NB 0,7291 0,7291 0,7292 0,7291 0,4582 0,0190
ELM 0,7316 0,7316 0,7317 0,7316 0,4632 0,0435

A Figura 4.12 apresenta um grafico com uma estimativa da contribui¢ao das varidveis
originais para a projecdo gerada pela técnica t-SNE, calculada a partir da correlacdo média (em
modulo) de cada varidvel com as dimensdes t-SNE1 e t-SNE2. Nota-se que as maiores contri-
bui¢cdes concentram-se em varidveis associadas ao contexto escolar, administrativo e familiar,
como TP_ESCOLA (tipo de escola no ensino médio (publica/particular)), TP_LINGUA (lingua
estrangeira), TP_DEPENDENCIA_ADM_ESC (dependéncia administrativa da escola), Q023
(presenca de telefone fixo na residéncia), Q014 (presenca de maquina de lavar roupa na resi-
déncia), Q008 (presenca de banheiro na residéncia), Q016 (presenga de forno micro-ondas na
residéncia), Q006 (renda familiar mensal), Q010 (presenca de carro na residéncia) e Q024 (pre-
senca de computador na residéncia). Isso indica que esses fatores sdo os que mais influenciam
a organizacao dos pontos no mapa t-SNE. Assim, o gréfico ajuda a interpretar quais atributos
tém maior relacdo com a estrutura preservada pelo t-SNE, ainda que se trate de uma medida
aproximada, uma vez que o t-SNE é um método ndo linear e ndo fornece pesos diretos como no

PCA.
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Figura 4.12 — Contribui¢do das Varidveis no mapa t-SNEI1 e t-SNE2.
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Fonte: Do Autor (2026).

Ja a Figura 4.13 apresenta a curva ROC obtida pelo algoritmo CPC com a abordagem
de redugdo de dimensionalidade t-SNE. Nota-se que a curva se mantém consideravelmente
acima da linha diagonal (classificador aleatério), indicando a capacidade de distin¢do entre as
classes ao longo de diferentes limiares de decisdao. O valor de AUC igual a 0,748 evidencia um
desempenho consistente, refletindo uma boa generalizacao.

Na Tabela 4.30 sdo apresentados o nimero de segmentos € 0 comprimento em unidades
arbitrdrias das curvas principais estimadas para cada uma das classes de estudantes no ENEM.
Nota-se que as Classes 0 e 1 também foram representadas pelo mesmo nimero de segmentos, 0
que indica uma complexidade semelhante sob a perspectiva do método de CP. Todavia, a Classe
0 apresentou um comprimento um pouco maior em compara¢do com a Classe 1, indicando que
os alunos da Classe 0 estdo, em média, mais dispersos no espago de atributos e apresentam uma
maior diversidade de caracteristicas. Entretanto, a Classe 1 apresenta um comprimento de curva

menor, 0 que sugere um agrupamento mais homogéneo.
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Figura 4.13 — Curva ROC do método CPC com t-SNE.
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Tabela 4.30 — Numero de segmentos e comprimento (u.a.) das curvas principais (abordagem
com t-SNE).

Classes | Numero de Segmentos | Comprimento (u.a.)
0 2 0,6522
1 2 0,5775

4.3.4 Experimentos com a Distiancia de Gower

Com o objetivo de investigar alternativas para melhorar o desempenho do algoritmo
CPC, foram realizados experimentos utilizando a distdncia de Gower, por se tratar de uma
métrica adequada a bases de dados mistas que combinam atributos numéricos e categoricos
(Gower, 1971). Além disso, nos experimentos, foi considerada a técnica Select K-Best como

reducdo de dimensionalidade, utilizando os mesmos atributos considerados na subsecdo 4.3.1.
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A distancia de Gower tende a representar de forma mais apropriada a dissimilaridade entre ins-
tancias nesse tipo de base de dados, o que pode contribuir para uma melhor separacdo entre
as classes. Nesse contexto, buscou-se avaliar se 0 uso dessa métrica poderia gerar uma repre-
sentacdo mais adequada das classes e, consequentemente, melhorar os resultados do método
CPC.

A distancia de Gower é uma medida de distancia utilizada para calcular a distancia
entre duas entidades cujos atributos possuem uma combinagdo de valores categéricos e numé-
ricos (Gower, 1971). Para isso, a distancia de Gower atribui uma pontuagdo entre dois pontos
de dados, realizando célculos de distancia distintos para atributos numéricos e categéricos e,
posteriormente, calculando uma média ponderada das similaridades entre esses atributos. A
pontuacdo € 1 quando os valores sdo iguais, caso sejam diferentes, a pontuagdo é zero. Toda-
via, essa métrica consome muita memoria e requer manter na memoria uma matriz de tamanho
(n x n) (Gower, 1971).

Neste experimento, para avaliar a técnica da distancia de Gower no algoritmo CPC,
utilizou-se um subconjunto de 8000 amostras. Essa restricdo € resultado das limitacdes de
recursos computacionais, uma vez que o cdlculo da distancia de Gower exige a criagdo e o
armazenamento em memoria de uma matriz de dissimilaridade entre pares de amostras, cuja
dimensdo aumenta quadraticamente com o nimero de instincias (n x n). Como resultado, con-
forme n aumenta, o uso de memoria cresce, tornando invidvel a execu¢cdo com todo o conjunto
de dados disponivel no ambiente computacional utilizado para a realizacdo dos experimentos.
Dessa forma, o valor de 8000 amostras representou o limite suportado pela maquina, possibili-
tando a execucao dos testes sem afetar a estabilidade do processamento.

Na Tabela 4.31, apresenta-se o resultado do desempenho do algoritmo CPC, utilizando
a distancia de Gower. Os resultados melhoram com a utilizacao da distancia de Gower como
método para o célculo da distancia. O CPC alcangou uma ACC de 0,8342, F1 de 0,8342, PR
igual a 0,8344, RE de 0,8342 e um Kappa de 0,6684. Em termos de tempo de execucdo, o
método CPC levou aproximadamente 2457 segundos para ser executado. Esse tempo refere-se
a fase de projeto do método, pois envolve sua construcdo. Além disso, é nessa etapa que ocorre
a extracao das CPs, o que contribui para o aumento do custo computacional. Isso reflete o custo

computacional relacionado a otimizag¢ao de segmentos.
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Tabela 4.31 — Avaliacao do algoritmo baseado em CP no conjunto de treinamento com GWO
na base de dados do ENEM com a distancia de gower.

Método | ACC F1 PR RE | Kappa | Tempo (seg)
CPC  0,8342 0,8342 0,8344 10,8342 0,6684  2457,3068

A Tabela 4.32 apresenta os melhores hiperparametros do método CPC, encontrados ao
aplicar o GWO. O método € composto por um k_max igual a 3, indicando que a curva sera
representada por até trés segmentos. Um f de pardmetro de suavizacdo ou fracdo de vizinhanga
utilizada durante a estimativa local da curva igual a 1,0288 e um lambda responsavel por con-
trolar a penalizagdo da complexidade da curva igual a 0,9865. Tal configuracdo resultou, no
conjunto de teste (Tabela 4.33), em ACC de 0,7813, PR de 0,7924, RE de 0,7813, F1 de 0,7792,
kappa no valor de 0,5625 e um tempo de execugdo de aproximadamente 0,3878 segundos (fase
operacional). O tempo do CPC tende a ser menor no conjunto de teste, pois 0 modelo ja estd

definido e ndo ha repeticao de ajustes.

Tabela 4.32 — Melhores parametros do algoritmo baseado em CP com GWO com a distancia de
gower no conjunto de treinamento.

Parametros

k_max: 3, f: 1,0288, lambda: 0,9865

Tabela 4.33 — Avaliacao do algoritmo baseado em CP no conjunto de teste com GWO na base
de dados do ENEM com a distancia de gower.

Método | ACC F1 PR RE | Kappa | Tempo (seg)
CpC  0,7813 0,7792 0,7924 0,7813 0,5625 0,3870

Na Figura 4.14 € apresentada a curva ROC obtida pelo algoritmo CPC utilizando a abor-
dagem baseada na distancia de Gower. Observa-se que a curva permanece significativamente
acima da linha diagonal (classificador aleatério), indicando uma boa capacidade de discrimina-
cdo entre as classes para diferentes limiares de decisdao. O valor de AUC igual a 0,883 evidencia

um desempenho satisfatério no processo de classificagdo.
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Figura 4.14 — Curva ROC do método CPC com a abordagem de distancia gower.
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Fonte: Do Autor (2026).

A Tabela 4.34 apresenta o nimero de segmentos € o comprimento em unidades arbi-
trarias das curvas principais estimadas para cada uma das classes de estudantes no ENEM. As
Classes 0 e 1 também foram representadas pelo mesmo nimero de segmentos, o que indica uma
complexidade semelhante sob a perspectiva do método de CP. Entretanto, a Classe 1 apresentou
um comprimento um pouco maior em comparacao com a Classe 0, indicando que os alunos
da Classe 1 estdo, em média, mais dispersos no espaco de atributos e apresentam uma maior
diversidade de caracteristicas. Todavia, a Classe 0 apresenta um comprimento de curva menor,

0 que sugere um agrupamento mais homogéneo.
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Tabela 4.34 — Ntimero de segmentos e comprimento (u.a.) das curvas principais (com a distan-
cia de gower como abordagem).

Classes | Numero de Segmentos | Comprimento (u.a.)
0 3 5,1143
1 3 5,6120

Além disso, foram realizados experimentos utilizando a métrica de distincia euclidiana
para testar o método CPC nessa mesma base de dados, composta por 8000 amostras, a fim de
verificar se a métrica apresenta resultados comparavéis.

Na Tabela 4.35, apresenta-se o resultado do desempenho do algoritmo CPC, utilizando
a distancia euclidiana. O CPC alcangou uma ACC de 0,8327, F1 de 0,8326, PR igual a 0,8333,
RE de 0,8327 e um Kappa de 0,6653. Em termos de tempo de execu¢do, o método CPC levou
aproximadamente 4729 segundos para ser executado. Esse tempo refere-se a fase de projeto do
método, pois envolve sua constru¢cdo. Além disso, € nessa etapa que ocorre a extracdo das CPs,

0 que contribui para o aumento do custo computacional.

Tabela 4.35 — Avaliacao do algoritmo baseado em CP no conjunto de treinamento com GWO
na base de dados do ENEM com a distancia euclidiana.

Método | ACC F1 PR RE | Kappa | Tempo (seg)
CPC  0,8327 0,8326 10,8333 0,8327 0,6653  4729,6948

Na Tabela 4.36 € apresentado os melhores hiperparametros do método CPC, encontra-
dos ao aplicar o GWO. O método é composto por um k_max igual a 5, indicando que a curva
serd representada por até cinco segmentos. Um f de parametro de suavizagdo ou fragcdo de vizi-
nhanca utilizada durante a estimativa local da curva igual a 0,3220 e um lambda responséavel por
controlar a penalizacdo da complexidade da curva igual a 0,9248. Tal configuracdo resultou, no
conjunto de teste (Tabela 4.37), em ACC de 0,8363, PR de 0,8363, RE de 0,8363, F1 de 0,8363,
kappa no valor de 0,6725 e um tempo de execucdo de aproximadamente 0,7660 segundos (fase
operacional). O tempo do CPC tende a ser menor no conjunto de teste, pois 0 modelo ja estd

definido e ndo ha repeti¢ao de ajustes.
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Tabela 4.36 — Melhores parametros do algoritmo baseado em CP com GWO com a distancia
euclidiana no conjunto de treinamento.

Parametros

k_max: 5, f: 0,3220, lambda: 0,9248

Tabela 4.37 — Avaliacao do algoritmo baseado em CP no conjunto de teste com GWO na base
de dados do ENEM com a distancia euclidiana.

Método | ACC F1 PR RE | Kappa | Tempo (seg)
CPC  0,8363 0,8363 0,8363 0,8363 0,6725 0,7660

A Tabela 4.38 apresenta o nimero de segmentos € 0 comprimento em unidades arbi-
trérias das curvas principais estimadas para cada uma das classes de estudantes no ENEM. As
Classes 0 e 1 também foram representadas pelo mesmo nimero de segmentos, o que indica uma
complexidade semelhante sob a perspectiva do método de CP. Entretanto, a Classe 1 apresentou
um comprimento um pouco maior em comparacdo com a Classe 0, indicando que os alunos
da Classe 1 estdo, em média, mais dispersos no espaco de atributos e apresentam uma maior
diversidade de caracteristicas. Todavia, a Classe 0 apresenta um comprimento de curva menor,

0 que sugere um agrupamento mais homogéneo.

Tabela 4.38 — Numero de segmentos e comprimento (u.a.) das curvas principais (com a distan-
cia euclidiana como abordagem).

Classes | Numero de Segmentos | Comprimento (u.a.)
0 5 5,0195
1 5 5,8085

Na Figura 4.15 é apresentada a curva ROC obtida pelo algoritmo CPC utilizando a
abordagem baseada na distancia euclidiana. Observa-se também que a curva permanece signi-
ficativamente acima da linha diagonal (classificador aleatério), indicando uma boa capacidade
de discriminagdo entre as classes para diferentes limiares de decisdo. O valor de AUC igual a

0,872 evidencia um desempenho satisfatorio no processo de classificacao.
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Figura 4.15 — Curva ROC do método CPC com a abordagem de distancia euclidiana.
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Os experimentos com a distancia de Gower indicam que essa métrica pode ser uma

alternativa promissora para aprimorar os resultados do método CPC em bases de dados com

atributos mistos. A métrica de Gower apresentou resultados comparavéis aos da métrica eu-

clidiana (Tabela 4.39 e 4.40). No entanto, seu uso em larga escala é limitado pelo alto custo

computacional e pelo grande consumo de memdria exigido para o cilculo e armazenamento da

matriz de dissimilaridade.

Tabela 4.39 — Comparacgdo do algoritmo baseado em CP com as métricas de distancia no con-
junto de treinamento com GWO.

Método ACC F1 PR RE | Kappa | Tempo (seg)
CPC (Distancia Gower) 0,8342 0,8342 0,8344 0,8342 0,6684 2457,3068
CPC (Distancia Euclidiana) 0,8327 0,8326 0,8333 0,8327 0,6653  4729,6948
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Tabela 4.40 — Comparacao do algoritmo baseado em CP com as métricas de distancia no con-
junto de teste com GWO.

Método ACC F1 PR RE | Kappa | Tempo (seg)
CPC (Distancia Gower)  0,7813 0,7792 0,7924 0,7813 0,5625 0,3870
CPC (Distancia Euclidiana) 0,8363 0,8363 0,8363 0,8363 0,6725 0,7660

Os resultados apresentados nos experimentos realizados evidenciam que a escolha do
método de reducdo de dimensionalidade impacta diretamente tanto o desempenho preditivo
quanto o custo computacional dos métodos avaliados. Embora o RF tenha apresentado os me-
lhores resultados em comparacdo ao CPC, para os métodos de redugcdo de dimensionalidade
t-SNE e PCA, o tempo computacional foi maior. O método CPC opera em um espaco de me-
nor dimensionalidade e classifica em um espaco com menos varidveis. Todavia, o RF envolve
o processamento de um conjunto de multiplas arvores de decisdo, exigindo a avaliacdo de di-
versos nos e regras em cada arvore para cada amostra, 0 que aumenta o custo computacional.
Assim, nota-se que o CPC € uma alternativa mais eficiente do ponto de vista computacional
nestes cendrios do que o RF.

Por fim, as andlises sobre a importincia dos atributos reforcam a influéncia predomi-
nante de varidveis relacionadas ao contexto escolar, familiar e socioecondmico, como o tipo de
escola, a renda familiar mensal, a escolaridade dos pais e os itens de infraestrutura domiciliar.
Os resultados também destacam que, embora técnicas como PCA e t-SNE possam reduzir o
custo em determinadas etapas e tornar alguns modelos mais eficientes, o ganho de tempo nem

sempre se traduz em ganho de desempenho.
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5 CONCLUSAO

Esta pesquisa teve o objetivo de aplicar e aprimorar o método CPC para a classificacao
do desempenho académico dos estudantes no ENEM. Para isso, a pesquisa explorou o uso de
CP associadas a técnica GWO para determinar automaticamente os valores dos hiperparametros
do método CPC. Além disso, foram utilizados métodos tradicionais da literatura (ELM, NB e
RF) para comparacdo, assim como abordagens de redu¢do de dimensionalidade. Com base nos
experimentos realizados, conclui-se que o objetivo foi alcangado, uma vez que o método de CP
associado a técnica GWO mostrou-se promissor para o problema, apresentando um desempenho
competitivo em relagdo aos métodos da literatura comparados. Assim, reforca-se o potencial
das CP como alternativa para tarefas de classificacdo em dados educacionais.

Além disso, os experimentos evidenciaram que, quando as CP foram combinadas com
PCA ou t-SNE, apresentaram menor custo computacional do que o RF, embora o RF tenha
obtido os melhores resultados nessas configuragdes. Essa questdo evidencia que, em alguns
cendrios operacionais, como em andlises em larga escala, 0 método com a melhor métrica ndo
necessariamente serd o mais adequado ao se considerar o tempo de processamento e a escala-
bilidade. O método CPC opera em um espaco de menor dimensionalidade e classifica em um
espaco com menos variaveis, desta forma, realiza célculos de distancia sobre uma representa-
cdo de menor dimensdo. J4 o RF envolve o processamento de um conjunto de multiplas drvores
de decisdo, exigindo a avaliacao de diversos nds e regras em cada arvore para cada amostra, o
que aumenta o custo computacional, principalmente quando hd um grande volume de dados.
Ressalta-se que, no tempo computacional do CPC, deve-se considerar duas fases, a fase de pro-
jeto e a fase operacional. A fase de projeto é mais cara computacionalmente, pois € a fase de
constru¢cdo do método, em que ocorrem a extracao e o ajuste das CP, assim como a otimizagao
dos segmentos. J4 na fase operacional, o método estd pronto e o processamento se limita a
classificagdo, sendo consideravelmente mais rapido.

Outrossim, esta pesquisa identificou que varidveis do contexto escolar, familiar e soci-
oecondmico aparecem entre as mais influentes para a classificagdo, como TP_ESCOLA (tipo
de escola no ensino médio (publica/particular)), TP_LINGUA (lingua estrangeira), Q023 (pre-
senca de telefone fixo na residéncia), TP_ DEPENDENCIA_ADM_ESC (dependéncia adminis-
trativa da escola), Q014 (presenca de maquina de lavar roupa na residéncia), Q008 (presenca

de banheiro na residéncia), Q016 (presenca de forno micro-ondas na residéncia), Q006 (renda
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familiar mensal), Q010 (presenca de carro na residéncia), Q024 (presenca de computador na
residéncia), Q002 (escolaridade da mae) e Q003 (ocupagao do pai). Isso reforca que o de-
sempenho no ENEM, tal como capturado pelos métodos, nio € explicavel apenas por fatores
individuais, mas relaciona-se fortemente com condicdes estruturais.

Por fim, quanto as implica¢des para a drea educacional, esta pesquisa aponta duas dire-
coes principais. A primeira € que as condicdes escolares e socioecondmicas estdo associadas
ao desempenho, o que refor¢a a importancia de politicas de infraestrutura, apoio socioeducaci-
onal, permanéncia e condicdes de estudo como parte do debate sobre resultados em avaliacdes
em grande escala. A segunda é que a metodologia proposta nesta pesquisa pode apoiar andli-
ses educacionais € o monitoramento de tendéncias, desde que seja usada como ferramenta de

suporte a decisdo.

5.1 Trabalhos Futuros

A partir desta pesquisa, € possivel realizar novas investigacdes. Como trabalhos futuros,

pode-se destacar:

* Realizar a criacdo de uma aplicagdo Web na qual o estudante podera obter uma compre-
ensdo sobre o ENEM por meio de seus dados e dos demais estudantes, como a evolucao

do desempenho dos estudantes ao longo dos anos;

* Criar uma abordagem de ensembles com CP, explorando o potencial de multiplas CP para

classificacdo;

* Desenvolver uma biblioteca com uma abordagem de Inteligéncia Artificial Explicavel

com CP.

5.2 Publicacoes

Nesta subsecao, sdo apresentadas as publica¢des decorrentes da pesquisa.

* A primeira publicacdo foi o artigo “Socioeconomic Analysis of students who took the
Enem between 2019 and 2022 using Machine Learning” . O artigo apresenta uma andlise

socioecondmica do Enem de 2019 a 2022, visando identificar possiveis desigualdades
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sociais e fatores que possam influenciar o desempenho dos estudantes no Enem. O artigo
foi publicado e apresentado no XLVI Ibero-Latin American Congress on Computational

Methods in Engineering (Macédo et al., 2024), em novembro de 2024.

Adicionalmente, foi produzido um artigo intitulado “Classificacdo de Recorréncia do
Cancer de Tireoide utilizando Curvas Principais”. O artigo buscou investigar a aplica-
¢do do algoritmo de CP na classificacdo da recorréncia do cancer de tireoide apds terapia
com iodo radioativo. Foi realizada a otimizacao dos hiperparametros de CP, que impac-
tam diretamente sua capacidade de modelagem e desempenho do método. O artigo foi
publicado e apresentado no XVII Congresso Brasileiro de Inteligéncia Computacional

(Macédo et al., 2025), em outubro de 2025.

Outro artigo produzido foi “Otimiza¢do do Algoritmo de Curvas Principais K-segmentos
com o Grey Wolf Optimizer (GWQ)”. O artigo explora o desempenho da otimizacao dos
hiperparametros do classificador de CP utilizando a meta-heuristica GWO em conjuntos
de dados da literatura (Breast_Cancer, Iris, Wine e Thyroid). O artigo foi publicado e

apresentado no XXXIV Congresso de Pés-Graduacao da UFLA, em novembro de 2025.
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APENDICE A - OUTRAS VARIAVEIS PRESENTES NA BASE DE DADOS DO ENEM

Tabela 1 — Descri¢@o das varidveis presentes na base de dados do ENEM.

Variavel

Descriciao

Tipo da Variavel

NU_INSCRICAO

CO_MUNICIPIO_ESC
NO_MUNICIPIO_ESC

SG_UF_ESC
CO_UF_ESC
TP_SIT_FUNC_ESC

CO_MUNICIPIO_PROVA
NO_MUNICIPIO_PROVA

CO_UF_PROVA

CO_PROVA_CN

CO_PROVA_CH

CO_PROVA_LC

CO_PROVA_MT

TX_RESPOSTAS_CN

TX_RESPOSTAS_CH

TX_RESPOSTAS_LC

TX_RESPOSTAS_MT

TX_GABARITO_CN

TX_GABARITO_CH

Numero de Inscri¢do
Cédigo do municipio da escola
Nome do municipio da escola
Sigla da unidade da federacdo da escola
Cédigo da Unidade da Federacdo da escola
Situacdo de funcionamento (Escola)
Cédigo do municipio da aplicacdo da prova
Nome do municipio da aplicagdo da prova
Cédigo da Unidade da Federacdo da aplicacdo da prova
Cédigo do tipo de prova de Ciéncias da Natureza
Cédigo do tipo de prova de Ciéncias Humanas
Cédigo do tipo de prova de Linguagens e Cédigos
Cédigo do tipo de prova de Matemitica
Vetor com as respostas da parte objetiva da prova de
Ciéncias da Natureza
Vetor com as respostas da parte objetiva da prova de
Ciéncias Humanas
Vetor com as respostas da parte objetiva da prova de
Linguagens e Codigos
Vetor com as respostas da parte objetiva da prova de
Matematica
Vetor com o gabarito da parte objetiva da prova de
Ciéncias da Natureza
Vetor com o gabarito da parte objetiva da prova de

Ciéncias Humanas

Numérica
Numérica
Alfanumérica
Alfanumérica
Numérica
Numérica
Numérica
Alfanumérica
Alfanumérica
Numérica
Numérica
Numérica
Numérica

Alfanumérica

Alfanumérica

Alfanumérica

Alfanumérica

Alfanumérica

Alfanumérica

Fonte: Inep (2026).
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Tabela 2 — Continuac@o da Descri¢do das varidveis presentes na base de dados do ENEM.

Variavel Descricao

Tipo da Variavel

TX_GABARITO_LC Vetor com o gabarito da parte objetiva da prova de
Linguagens e Codigos
TX_GABARITO_MT Vetor com o gabarito da parte objetiva da prova de

Matematica

Alfanumérica

Alfanumérica

Fonte: Inep (2026).
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