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RESUMO: ESTE ESTUDO UTILIZOU TECNICAS DE APRENDIZADO DE MAQUINA,
SUBCAMPO DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL, PARA ANALISAR A INFLUENCIA QUE O
CONTEXTO SOCIAL DE UM CANDIDATO DO EXAME NACIONAL DO ENSINO MEDIO
(ENEM) PODE EXERCER EM SUA PONTUACAO NA DISCIPLINA DE MATEMATICA E
SUAS TECNOLOGIAS. MICRODADOS ABERTOS DO ENEM DO ANO DE 2022, QUE
ENGLOBAM AS VARIAVEIS SOCIAIS, EDUCACIONAIS E ECONOMICAS DOS
CANDIDATOS, FORAM COLETADOS E TRATADOS NESTE ESTUDO, POR MEIO DA
APLICACAO DE MODELOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA, FLORESTA ALEATORIA
E REDES NEURAIS, A FIM DE AVALIAR E COMPARAR AS TECNICAS SEGUINDO
CRITERIOS DE PRECISAO, ROBUSTEZ E INTERPRETABILIDADE DOS DADOS. POR
FIM, FOI APRESENTADO O MODELO QUE DEMONSTROU O MELHOR RESULTADO
NA COMPREENSAO DA RELACAO ENTRE OS ELEMENTOS ESTUDADOS, A FIM DE
IDENTIFICAR AS VARIAVEIS DE INFLUENCIA E PROMOVER UMA REFLEXAO SOBRE
A EFETIVIDADE DA ATUACAO DO GOVERNO NA IMPLEMENTACAO DE MELHORIAS
EDUCACIONAIS NO BRASIL.
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1. INTRODUCAO

O Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM) se tornou a principal porta de entrada
para a populagdo ao ensino superior no Brasil. As agdes afirmativas implementadas pelo
governo em programas que aderem as notas do exame para contemplacdo das vagas ofertadas,
tém favorecido a diversidade social dentro das instituicbes publicas e privadas do pais. Nesse
cenario, apesar de tais agdes contribuirem para a democratizagdo do acesso ao ensino
superior, a pluralizacdo dos contextos sociais aos quais 0s estudantes estdo contidos
permanece dispare em termos de desempenho nas notas obtidas no exame, sobretudo na
disciplina de matematica e suas tecnologias.

Durante a ultima década, segundo o Censo da Educacdo Superior de 2022 realizado
pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais (Inep), o nimero de ingressos na
educacéo superior federal por meio de ac¢Oes afirmativas aumentou em 167%. Nesse mesmo
ano, dados coletados pelo PISA (Programa Internacional de Avaliacdo de Alunos) indicam
qgue o Brasil esta entre os 20 paises com pior desempenho em matematica, alcancando a
pontuacio de 379, abaixo da média de 479 registrada pelos paises da OCDE?.

Os resultados demonstram que, embora 0 acesso da populacdo as vagas de graduacdo
tenha sido flexibilizado, a educacdo basica no pais ainda enfrenta inimeros desafios para
proporcionar um ensino de qualidade aos estudantes. Tais desafios podem se estender e
englobar outros elementos sociais. Segundo o levantamento do Todos Pela Educacdo feito
com base em dados de 2012 a 2022 do IBGE, o percentual de jovens negros com acesso a
educacdo na idade certa foi equiparado aos alunos brancos que possuiam dez anos antes.

Com base nos dados apresentados, entende-se que diversos aspectos podem impactar
diretamente a jornada de preparacdo dos estudantes até a prestacdo do vestibular,
considerando a distingdo do ambiente ao qual estes estiveram ou estdo inseridos unido as
oportunidades e experiéncias de contextos sociais ao longo de suas vidas. Desse modo, 0

reflexo dessa desigualdade é evidenciado, principalmente, no desempenho aplicado no exame

L A Organizagéo para a Cooperagio e o Desenvolvimento Econdmico (OCDE), segundo o MEC, é composto por
35 paises que cooperam entre si na busca de promover meios que melhorem as politicas publicas globais, como
questdes sociais, econdmicas, educacionais e ambientais.
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do ENEM. Faz-se necessario, portanto, analisar por meio cientifico quais elementos

interferem na proficiéncia dos estudantes aplicada na prova do ENEM.

2. REFERENCIAL TEORICO
2.1 Inteligéncia Artificial e Machine Learning

Na década de 40, o neurofisiologista Warren McCulloch e 0 matematico Walter Pitts
estudavam sobre como o neurdnio bioldgico funcionava no cérebro humano. A fim de
reproduzir o mecanismo em modelos computacionais, a dupla prop6s seu primeiro modelo
artificial de neurdnios no artigo “A logical calculus of the ideas immanent in nervous activity”
(MCCULLOCH e PITTS, 1943). Embora o termo ainda ndo existisse, 0 modelo de
McCulloch e Pitts foi considerado a primeira inteligéncia artificial, estabelecendo bases para
pesquisas em redes neurais e pavimentando caminho para a revolugdo tecnoldgica.

A inteligéncia artificial, conforme afirma Taulli (2020), é um campo da ciéncia da
computacdo que se dedica ao estudo e ao desenvolvimento de maquinas e programas
computacionais capazes de reproduzir o comportamento humano na tomada de decisdes e na
realizacdo de tarefas, desde as mais simples até as mais complexas.

Machine Learning pode ser definido como modelo matematico aplicados em dados
brutos para a realizacdo de predicdes. Esse tipo de modelo pode ser dividido em duas grandes

categorias: modelo supervisionado e modelo ndo-supervisionado (BREIMAN, 2001).

2.2 Modelos Supervisionados X Modelos Nao-Supervisionados

Em modelos supervisionados, o algoritmo é treinado a partir de um conjunto de dados
composto por pares constituidos de uma ou mais variaveis de entrada (inputs) e uma variavel
de saida (output ou target). Chamamos estes de dados rotulados, pois é sabido de antemao as
saidas esperadas para as entradas.

Assim, ao treinarmos um modelo, os dados de saida servem como “supervisores” para
comparar os dados previstos e orientar o modelo atraves de medidas de erro entre as previsoes
e 0s rotulos verdadeiros, como a fungéo de perda.

Em modelos ndo supervisionados, o algoritmo é treinado com dados ndo rotulados, ou
seja, em conjuntos onde ndo ha uma variavel de saida como referéncia. Nesse cenério, o
modelo estrutura os dados e aplica previsdes descobrindo padrbes entre as variaveis de
entrada utilizando técnicas que ndo dependam de orientagcdo, como a clusterizacao ou reducao
de dimensionalidade (BREIMAN, 2001).

6‘] ») ENGENHARIA_DE
) PRODUCAO



f’i» XXXI SIMPOSIO DE ENGENHARIA DE PRODUGAO
Inteligéncia Artificial na Gestdo de Operagdes: Limitagdes e Possibilidades

SIMPEP fg.ﬂﬂ,ﬁflﬁ Bauru, SP, Brasil, 11 a 14 de novembro de 2024
2.3 Algoritmos de Classificacao x Algoritmos de Regressao

Os algoritmos de classificacdo possuem variaveis de destino categoricas, por meio de
calculos matematicos de probabilidade para cada classe. Nesse formato, os modelos aprendem
com os dados a classificar uma observacdo com base nas caracteristicas (variaveis de entrada)
apresentadas. Por exemplo, um banco pode analisar através do historico do cliente, se este
estd apto ou ndo a realizar um empréstimo.

Por outro lado, os algoritmos que possuem variaveis de destino continuas (valores
previstos ao qual ndo se tem controle), como o valor do empréstimo disponibilizado pelo
banco para o cliente, sdo chamados de algoritmos de regresséo (LIAW e WIENER, 2002).

2.4 Dados Abertos do ENEM e Defini¢do dos Modelos

O Inep (Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira)
comecou a disponibilizar dados abertos do Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM) a
partir do ano de 2009. A iniciativa de disponibilizar esses dados visa promover a
transparéncia e 0 acesso a informacdo. Desa forma, foram utilizados os dados do ENEM
referente a0 ano de 2022 em modelos de machine learning para observarmos o
comportamento dos dados e suas relactes (INEP, 2024).

O conjunto de dados possui 76 (setenta e seis) varidveis, divididas por dados do
participante, dados da escola, dados do local de aplicacdo da prova, dados da prova objetiva,
dados da redacdo e dados do questionario socioeconémico. Das varidveis disponiveis, 17
(dezessete) foram escolhidas como varidveis de entrada para os modelos de Floresta Aleatéria

e Redes Neurais?, aplicados por meio da linguagem de programacao Python.

2.5 Arvores de Decisdo e Floresta Aleatéria

A Arvore de Decisdo é uma técnica que delineia hierarquicamente no formato de

arvore uma representacdo visual e I6gica das trajetorias de decisdes tomadas e seus resultados.

2 Apesar dos modelos escolhidos serem efetivos tanto em problemas de classificagdo como em regressdo, este
trabalho se restringird em abordar somente conceitos relacionados a regressao, como meio de explorar apenas 0s
aspectos especificos do que sera aplicado.
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Sua estrutura inicia-se com um tnico n6 chamado de “no6-raiz”, que se ramifica, através de
acbes ou respostas ao nd anterior, em possiveis resultados (NAPOLEAO, 2024). Esses
resultados podem adicionar outros nds a estrutura, chamados de “nés de decisdo”, que
crescem a arvore dependendo do seu nivel de complexidade. Ao final, tem-se 0s nds
resultantes do conjunto de decisdes tomadas, conhecidos como “nds-folhas”.

No contexto de machine learning, a Arvore de Decisdo ¢ um modelo preditivo
supervisionado proposto por Breiman (1996) conhecido como CART (Classification and
Regression Tree). O algoritmo mapeia um conjunto de entradas para uma saida através de
uma serie de decisdes baseadas nas caracteristicas dessas entradas.

A Floresta Aleatéria (Random Forest, em inglés) é um algoritmo desenvolvido por
Leo Breiman como meio de solucionar a limitacdo de overfitting que a Arvore de Decisao traz
em seu modelo. Para isso, o algoritmo utiliza 0 método ensemble, onde diversos modelos
operam em conjunto para obtencdo de um resultado final Unico. No caso da Floresta
Aleatoria, os modelos aplicados s&o as Arvores de Decisdo (BREIMAN, 2001).

O modelo de Floresta Aleatoria apresenta uma previsao com base na media de

diversos resultados preditivos gerados por arvores individuais, numa saida confiavel e precisa.

2.6 Redes Neurais e Deep Learning

Em 1958, Frank Rosenblattem propds um algoritmo de rede neural inspirado no
funcionamento dos neurbnios no cérebro humano. Originalmente voltado a classificacdo
bindria de saida Unica, o modelo matemético ficou reconhecido como pioneiro na
aprendizagem de maquina, entitulado “Perceptron”. Apesar do surgimento anterior de outros
algoritmos e das limitacGes que o seu possuia envolvendo problemas complexos, o0 modelo
exerceu grande influéncia historica devido a teoria matematica sélida, ao potencial percebido
e as aplicacdes praticas (ROSENBLATTEM, 1958).

O algoritmo é composto por elementos que fazem uma analogia a estrutura de um
neurdnio biologico. Na parte inicial do neurdnio estdo os dendritos, ramificacdes que recebem
sinais eletricos de outros neurdnios. Estes, séo representados no modelo por dados de entradas
(atributos) que o perceptron processa. As sinapses sdo as conexfes entre neurdnios,
representadas por pesos que determinam a relevancia de cada entrada. O potencial de repouso
corresponde ao bias, valor constante adicionado a soma ponderada das entradas, que ajustam a
fronteira de decisdo. Por fim, temos o axonio, que transmite o sinal elétrico quando o

neurdnio atinge um determinado limiar de ativacéo.
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A diferenca entre um modelo de rede neural simples e um modelo de deep learning é a
quantidade de camadas ocultas implementadas em seu algoritmo (GOODFELLOW, BENGIO
e COURVILLE, 2017). Enquanto uma rede neural simples consiste em apenas uma camada
de entrada, uma camada oculta e uma camada de saida, um modelo de deep learning pode

utilizar duas ou mais camadas, como ilustrado na figura a seguir.

FIGURA 1 - Comparacéo entre o0 modelo de rede neural simples e 0 modelo de deep learning.

Rede Neural Simples Deep Learning

D & ™

@ Camada de Entrada () Camada Oculta @ Camada de Saida

Fonte: DATA SCIENCE ACADEMY (2024).

3. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Para contribuir com o levantamento de dados sociais que contextualizam e enriquecem
0 tema proposto, foram utilizados dados publicados por instituicbes oficiais. A
fundamentacéo técnica do estudo foi embasada em artigos publicados por referéncias na area
de Inteligéncia Artificial, além de livros relacionados a modelos de machine learning e suas
aplicacdes em Python (BUENO e BOENTE, 2024).

O estudo aplica a analise exploratéria de dados abertos do ENEM, referentes ao ano de
2022. A analise envolve uma investigacdo detalhada dos dados a fim de compreendé-los
melhor, avaliando sua estrutura, os tipos de variaveis, a presenca de valores nulos ou ausentes,
a quantidade de observacdes coletadas e possiveis inconsisténcias.

Utilizou-se uma amostra com base de dados de todos os candidatos que realizaram o
ENEM no ano de 2022, que foi representativa do universo estudado, visto que foram
consideradas apenas observagdes onde nenhuma de suas variaveis fossem vazias ou nulas e
candidatos com a situacao de ensino médio como “concluido” ou “a concluir”.

O estudo apresentou uma abordagem quantitativa, visto que sdo analisadas variaveis

numéricas e categoricas dos candidatos.
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Os meios de investigacdo utilizados incluiram técnicas estatisticas e de machine
learning para analisar os dados de forma abrangente e detalhada. Isso envolveu a aplicacéo de
métodos estatisticos descritivos para compreender a distribuicdo e as caracteristicas das
variaveis, bem como a utilizacdo de modelos de regressdo e outras técnicas de anélise

quantitativa para explorar relacdes entre as variaveis e as notas dos candidatos.

4. RESULTADOS E DISCUSSOES
4.1 Implementacédo do Modelo Floresta Aleatdria

Para aplicacdo dos modelos apresentados neste estudo, foi utilizada a linguagem de
programacdo Python, com o ambiente de desenvolvimento Google Colab, -cuja
implementacdo do modelo Floresta Aleat6ria, sua estruturacdo, manipulacgdo e visualizacdo de
dados, bem como para aplicacdo do modelo de aprendizagem de maquina, foram utilizadas as

seguintes bibliotecas: Pandas, NumPy, Seaborn, Matplotlib e Scikit-learn.

FIGURA 2 - Trecho do programa que realiza a ingestdo e o tratamento de dados.

matplotlib.pyplot as plt

seaborn a
sklearn.ensemble i
m sklearn.
m sklearn.metrics i
sklearn.metrics i

t shap

pd.read_csv('/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/microdados_enem_2022.csv', sep=";"', encoding="latin-1',

usecols=['TP_FAIXA_ETARIA®, 'TP_SEX0', 'TP_ESTADO_CIVIL', 'TP_COR_RA( "TP_ST_CONCLUSAO", 'CO_UF_ESC',
'TP_DEPENDENCIA_ADM_ESC', "NU_NOTA_MT', 'Qeel', "Qee2', "Qee3', "Qee4', 'Qoes', 'Qeee', 'Qole",
'Qe24', 'Qe25']

df[df["TP_ST_CONCLUSAD' ].isin([1, 2])

df.rename(columns = {'TP_FAIXA_ETARIA':'FAIXA_ETARIA', 'TP_SEXO":'SEXQ', 'TP_ESTADO_CIVIL':'ESTADO_CIVIL®,
TP_COR_RACA':"COR_RACA®, "TP_ST_CONCLUSAQ':'ST_C( SAQ", 'CO_UF_ESC':'COD_MUN',
! \ _ADM_ : SC*, *NU_NOTA_MT" _MT*, "QO@1':'ESC_PAI',
'Q002': 'ESC_MAE', 'QP@3':'PRF_PAI', '(Q@e4':'PRF_MAE', 'Q05": 'QNT_RES,
Q006" : "RENDA_MENSAL', 'Q@1@":'POSSUI_CARRO', 'Q024':'POSSUL_COMPU',
'Q025' : "POSSUI_INTER'}

Fonte: Elaboragao propria.

A Figura 2, ilustra o processo de ingestdo dos dados a partir da funcdo pd.read_csv()
da biblioteca Pandas. O primeiro argumento € dado pelo caminho do Google Drive para

carregar os dados do arquivo 'microdados_enem_ 2022.csv'. Em seguida, definimos o
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parametro sep como ;' para indicar que 0 arquivo esta separado por ponto e virgula. O
parametro encoding é especificado como 'latin-1' para garantir a correta leitura de caracteres
especiais. Por fim, utilizamos o parametro usecols para selecionar apenas as colunas
relevantes para 0 nosso estudo. O resultado da fungao ¢ atribuido a variavel ‘df’.

Realizamos em seguida o tratamento dos dados para garantir a sua consisténcia e
adequacao ao modelo proposto. Nesta etapa, aplicamos filtros e renomeacdes de colunas para
facilitar a compreensao e manipulacdo dos dados. Apoés a aplicacdo do filtro, renomeamos as
colunas do dataframe utilizando o método rename(), atribuindo nomes mais descritivos e
compreensiveis as variaveis.

Em seguida, aplicamos um tratamento para lidar com valores ausentes utilizando a

funcéo dropna(), removendo registros que possuem valores nulos em colunas especificas.

FIGURA 3 - Trecho do programa que realiza o tratamento de valores ausentes.

a(subset "NOTA_MT"]

subset 'FAIXA ETARIA']
a(subset "SEX0']

subset "ESTADO_CIVIL']
a(subset "COR_RACA" ]

subset "ST_CONCLUSAO" ]
a(subset = C

df[ "'COD_MUN" ambda x: int{str(x
"COD_MUN®, axis = 1

subset [ 'DEP_ESC®
a(subset "ESC_PAI"
a(subset "ESC_MAE"

subset "PRF_PATL"®
a(subset "PRF_MAE"
a(subset "QNT_RES']
a(subset "RENDA_MENSAL *

subset "POSSUL_CARRO*
a(subset ' _COMPU"*
a(subset "POSSUL_INTER®

Fonte: Elaboragao propria.

Para facilitar a manipulagdo e andlise dos dados, realizamos o mapeamento de
algumas variaveis categoricas para valores numeéricos. Criamos varidveis correspondentes as
caracteristicas e definimos dicionarios de mapeamento para cada uma delas.

A partir de entdo, aplicamos esses mapeamentos as respectivas colunas do conjunto de

dados utilizando 0 méetodo map().
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FIGURA 4 - Trecho do programa que realiza os mapeamentos definidos no dicionario.

sexo = {'M": 1,
escolaridade =
profissao
regiao =

1:
e

renda =
K" ,

possui_carro_compu

possui_inter = {'A': 8,

"SEXO' | = df| 'SEX0" | .map(sexo

"ESC_PAIL" df| "ESC_PAI’ | .map(escolaridade

"ESC_MAE" | = df| "ESC_MAE" | .n escolaridade

"PRF_PAI"'| = df|'PRF_PAI’ profissao

"PRF_MAE" | = df| "PRF_MAE’ profissao

'REGIAO" | = df| 'REGIAQ" | .map(regiao

"RENDA_MENSAL ' | = df| 'RENDA_MENSAL ' | .map(renda
"POSSUI_CARRO'] = df[ 'POSSUI CARRO'].map(possui_ carro_compu
"POSSUT_COMPU" | = df[ "POSSUI_COMPU' | .map(possui_carro_compu
"POSSUI_INTER® df| 'POSSUI_INTER® | .map(possui_inter

Fonte: Elaboragao propria.

Em seguida, utilizamos a funcdo pd.get_dummies() da biblioteca Pandas para realizar
a codificacdo One-Hot Encoding das variaveis categodricas selecionadas. Essa abordagem nos
permite preservar a informacdo contida nas variaveis categoricas sem impor uma ordem

hierarquica entre as categorias.

FIGURA 5 - Trecho do programa que cria coluna dammy para valores binarios.

, columns [*SEX0'], prefix = ['SEXO"]
, columns = ["COR_RACA'], prefix = ['COR_RACA']
, columns = ["ESTADO CIVIL'], prefix = ['ESTADO CIVIL']

, columns = ["DEP_ESC"], prefix = ['DEP_ESC"]
, columns = ["REGIAOQ'], prefix = ["REGIAO']

Fonte: Elaboragao propria.

Por fim, renomeamos as colunas binarias criadas para refletir de forma mais clara e

intuitiva as categorias originais das variaveis categoricas.
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FIGURA 6 - Trecho do programa que renomeia as colunas dummy.

2(columns = {'SEXO @':"SEXO _F', "SEXO 1':'SEXO M'}
=(columns = {'COR_RACA | OR_| _ ND*, "COR_RACA 1°:"COR_RACA BR',
"COR_RACA_2":'COR_RACA PR', 'COR_RACA_3':'COR_RACA PD',
"COR_RACA_4":'COR_RACA AM', 'COR_RACA_5':'COR_RACA IN',
"COR_RACA_6":'COR_RACA NDI'}
df . rename ( columns "REGIAQ_1":'REGIAO_N', 'REGIAO 2':'REGIAO NE',

'REGIAO_3':'REGIAO_SE', 'REGIAOQ 4':'REGIAO_ S,
"REGIAD_5': "REGIAQ_CO'}

df . rename ( columns 'DEP_ESC ‘:'DEP_FE', 'DEP_ESC 2.@':"DEP_ES',
'DEP_ESC_3 "DEP_MU', 'DEP_ESC_4.0":'DEP PR'}

df .rename( columns "ESTADO_CIVIL @':'ESTADO_CIVIL NI', 'ESTADO CIVIL 1':'ESTADO CIVIL SO',
"ESTADO_CIVIL 2°:'ESTADO CIVIL CA', 'ESTADO CIVIL_ 3':'ESTADO CIVIL DI*,
"ESTADO_CIVIL 4':'ESTADO CIVIL VI'}

Fonte: Elaboragdo propria.

Dividimos o conjunto de dados em ‘X’ para as variaveis de entrada (caracteristicas) e
‘y’ para a variavel de saida (a que desejamos realizar as previsoes). Também, utilizamos a
funcdo train_test_split() do Scikit-learn para dividir as variaveis de entrada ‘X’ e a variavel de
saida ‘y’ em conjuntos de treinamento (X train e y_train) e teste (X test e y_test). Definimos
0 parédmetro test_size como 0.25, indicando que 25% dos dados serdo reservados para teste,
enquanto 75% serdo utilizados para treinamento do modelo.

Em seguida, instanciamos pela variavel ‘rf”> a classe RandomForestRegressor do

Scikit-learn para criar 0 modelo de regresséo.

FIGURA 7 - Trecho do programa que faz a divisdo dos dados para treinamento do modelo.

df[['FAIXA ETARIA', 'SEXO F', 'SEXO M', 'COR RACA ND', 'COR RACA BR', 'COR RACA PR', 'COR RACA PD',
'COR_RACA AM', "COR RAC ', 'ESTADO CIVIL NI', * CIVIL SO', 'ESTADO CIVIL CA', 'ESTADO CIVIL DI,
'ESTADO_CIVIL_VI', "ST_CONCLUSAO', 'DEP_FE', 'DEP_ES', 'DEP_MU', 'DEP_PR', 'REGIAO_N', 'REGIAO_NE', 'REGIAO_SE',
‘REGIA0_S', "REGIAD CO', 'ESC_PAI', 'ESC_MAE', 'PRF_PAI', 'PRF_MAE', 'QONT_RES', 'RENDA_MENSAL', 'POSSUI_CARRO',
*POSSUI_COMPU® , *POSSUI_INTER"]

df[ ['NOTA_MT']

X train, X test, y train, y test = train tes plit(X, y, test size = 8.25

rf = RandomForest| or(n_estimators= , random_state=42, verbose=1, n_jobs=-1

rf.fit(X_train, y train

Fonte: Elaboragao propria.

Ap0os o treinamento do modelo de regresséo, procedemos com a geracdo de previsoes
utilizando os dados de teste. Essa etapa nos permite avaliar o desempenho do modelo ao fazer

previsdes sobre dados ndo utilizados durante o treinamento.
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Em seguida, é fundamental avaliar o desempenho do modelo por meio de métricas
apropriadas. Duas métricas comuns para avaliar modelos de regressdo sdo o coeficiente de
determinacdo (R2) e o erro médio quadratico (MSE). Utilizamos as funcgdes r2_score e
mean_squared_error do Scikit-learn para calcular essas métricas.

O coeficiente de determinacéo (R?) € uma medida que indica a proporcdo da variancia
da variavel dependente que é explicada pelas varidveis independentes no modelo. Ele varia de
0 a1, onde 1 indica um ajuste perfeito do modelo aos dados.

O erro medio quadratico (MSE) é a média dos quadrados dos erros entre as previsoes
do modelo e os valores reais. Ele fornece uma medida da disperséo das previsdes em relacdo

aos valores reais, onde valores menores indicam melhor ajuste do modelo.

FIGURA 8 - Trecho do programa para a métrica de avaliagdo de desempenho do modelo.
y _pred = rf.predict(X_test

_pred)

(v_test, y pred)

Fonte: Elaboragao propria.

4.2 Implementacdo do Modelo de Redes Neurais

Para a implementacdo do modelo Redes Neurais, sua estruturacdo, manipulacéo e
visualizacdo de dados, bem como para aplicacdo do modelo de aprendizagem de méaquina,
foram utilizadas as seguintes bibliotecas: Pandas, NumPy, Seaborn, Matplotlib, Torch,
Lightning, TorchMetrics, Sharp e Tqdm.

Como meio de organizar e encapsular o cédigo relacionado a arquitetura da rede
neural, seus parametros, métodos de treinamento e inferéncia, criamos duas classes, estas
sendo ‘Dataset’ e ‘Model’.

A classe Dataset sera responsavel por fornecer os dados para treinamento e validacao
do modelo de rede neural, herdando funcionalidades da classe torch.utils.data.Dataset,

conforme ilustra a Figura 9.
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FIGURA 9 - Trecho do programa que define a classe Dataset.

t pandas zs pd
numpy as np
t matplotlib.pyplot as plt
t seaborn as sns
torch
torch.nn_functional as F
torch.utils._data import Dataloader
~t pytorch lightning as L
t torchmetrics
t shap
tgdm import

Dataset(torch.utils.data.Dataset

def __init_ (self, df):
self.df = df

f _len_ (self):
return len(self.df

lef _ getitem  (self, idx):
row = self.df.iloc|idx
row.drop( "NOTA_MT" ) .values .astype(np.float32
row[ "NOTA_MT" ] .astype(np.float32
irn X, y

Fonte: Elaboragao propria.

FIGURA 10 - Trecho do programa que define a class Model e realiza a ingestdo de dados.

Model(L.LightningModule) :

def __init_ (self, n_inputs):
super().__init
self.fcl = torch.nn.Linear(n_inputs, 128
self.fc2 = torch.nn.Linear (128, 64
self.fc3 = torch.nn.Linear(64, 1
self.r2 = torchmetrics.R2Score

f forward(self, x):
x = F.relu(self.fcl(x)
x = F.relu(self.fc2(x)
x = self.fc3(x
return x

F training_step(self, batch, batch_ idx):

X, y = batch

y_hat = self(x

loss = F.mse_loss(y_hat, y.view(-1, 1)

self.log('train_loss', loss, on_epoch=True, prog_bar=True, on_step=False
return loss

f validation_step(self, batch, batch idx):

x, y = batch

y _hat = self(x

loss = F.mse_loss(y hat, y.view(-1, 1)

self. log('val loss', loss, on_epoch=True, prog bar=True, on_step=False

self. log('r2', self.r2(y_hat, y.view(-1, 1)), on_epoch=True, prog_bar=True, on_step=False
return loss

F configure optimizers(self):
optimizer = torch.optim.Adam(self._parameters(), lr=0.01
scheduler = torch.optim.lr_scheduler.ReducelLROnPlateau(optimizer, mode="min", factor=8.1, patience=10,

verbose=True
*optimizer': optimizer, "lr_scheduler®: scheduler, ‘monitor': ‘val_loss®

Fonte: Elaboragao propria.
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A Figura 10, ilustra a classe Model é responsavel pela arquitetura da rede neural e
definicdo dos métodos para treinamento, validacdo e otimizacdo do modelo, com
funcionalidades herdadas da classe L.LightningModule.

A sequir, declaramos a condicdo if __name__ =="'_main__";, que verifica se o script
estd sendo executado como o programa principal, se a condicdo for satisfeita, entdo
realizamos a ingestdo dos dados. A ingestéo é realizada da mesma forma que foi aplicada ao
utilizarmos 0 modelo de Floresta Aleatdria, reproduzindo o mesmo tratamento nos dados.

Definimos a variavel n_inputs como o nimero de colunas do dataframe (df) menos 1,
pois a Ultima coluna é considerada como a variavel alvo (target). Por fim, utilizamos a funcéo
torch.utils.data.random_split() para dividir o dataset em conjuntos de treinamento e teste
onde, o primeiro argumento da funcdo, o objeto Dataset(df), contém todos os dados, e 0
segundo argumento indica a propor¢do de dados que devem ser atribuidos ao conjunto de
treinamento e ao conjunto de teste (75% destinados ao treinamento e 25%, para 0 teste.

Criamos dataloaders de treino (train_loader) para carregar os dados de treinamento
(train_dataset) e de teste (test loader) para carregar os dados de teste (test dataset).
Definimos uma varidvel que possui o tipo de dispositivo utilizado para o processamento do

modelo e criamos uma instancia do modelo ‘Model’, passando 0s pardmetros necessarios.

FIGURA 11 - Trecho do programa que faz a ingestdo de dados e o treinamento do modelo.

v('microdados_enem 2822.csv', sep=";', encoding="latin-1',
usecols=["TP_FAIXA ETARIA', 'TP_SEXO', 'TP_ESTADO CIVIL', "TP_COR RACA', 'TP_ST_CONCLUSAO",
"CO_UF_ESC", 'TP_DEPENDENCIA_ADM ESC', "NU_NOTA MT', "Q0@1', 'Q@e2', 'Qee3', 'Qeed’,
'Qees', 'QUe6’, 'Qele’, 'Qe24', 'Q825']

train_dataset, test_dataset = torch.utils.data.random_split(Dataset(df), [0.75

train_loader = Datal er(train_dataset, batch_size=128, shuffle=False, num_workers=7, persistent_workers=True
test_loader = Dataloader(test_dataset, batch_size=128, shuffle=False, num workers=7, persistent_workers=True
device = 'cpu’

model = n_inputs=n_inputs

trainer = iner(max_epochs=100, enable_progress_bar=True, enable_model_summary=True
fit(model, train_dataloaders=train_loader, val_dataloaders=test_loader

Fonte: Elaboragao propria.

Assim como apresentado no modelo de Floresta Aleatoria, aplicaremos as métricas de
R2 e MSE para que se possa verificar o comportamento do ajuste dos dados dos dados no

modelo e sua precisao na predi¢édo de resultados:
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FIGURA 12 - Trecho do programa para métrica de avaliacdo de desempenho do modelo.

print("R2:", trainer r2°].item{)}
print("MSE:", traine ‘val_loss'].item()

Fonte: Elaboragéo propria.

Consideramos que quanto mais proximo de 1 for o valor de R2, melhor o modelo se
ajusta aos dados e que, quanto menor o valor do MSE, melhor o modelo esta em fazer

previsdes precisas. Vejamos 0 comparativo entre os modelos, apresentado na Tabela 1:

TABELA 1 - Comparacdo das métricas a partir dos modelos de aprendizagem de maquina.

Meétrica Algoritmo Resultado Final
R2 Floresta Aleatdria 0.2152369100923196
Redes Neurais 0.3154
MSE Floresta Aleatdria 10602.490903688475
Redes Neurais 9160.1631

Fonte: Elaboragao propria.

Ao compararmos as informacOes, observa-se que o modelo de Floresta Aleatéria
resultou em um R2 de aproximadamente 0.2152, enquanto o modelo de Redes Neurais
apresentou um resultado de 0.3154. Isso significa que apenas 21.5% da variabilidade nas
notas de matematica dos candidatos pode ser explicada pelas varidveis independentes
utilizadas no modelo de Floresta Aleatdria, indicando que este possui uma capacidade
limitada de explicacdo. J4 o modelo de Rede Neurais conseguiu explicar 31.54% dos dados,
demonstrando uma performance melhor ao ajuste dos dados treinados.

Em relagdo ao MSE, a Floresta Aleatdria apresentou um valor de aproximadamente
10602, indicando um valor significativamente alto. Significa que as diferencas entre as notas
reais e as notas previstas pelo modelo séo grandes e 0 modelo néo esta prevendo com precisao
as notas de matematica, resultando em estimativas que estdo, em média, bastante distantes dos
valores reais. Em relacdo ao resultado de precisdo do modelo anterior, 0 modelo de Redes
Neurais foi superior, embora o valor de MSE de 9160, sugere uma precisdo do modelo.

Na Figura 13, pode-se analisar o modelo de Floresta Aleatdria, com uma disperséo dos
pontos ao redor da linha de referéncia, indicando que ha uma quantidade significativa de erros

de previsdo, ou seja, 0 modelo tende a subestimar ou superestimar os valores reais. Além
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disso, existe uma concentracdo de pontos em um intervalo especifico dos valores reais (entre
400 e 800), sugerindo que o modelo pode ter dificuldade em prever corretamente fora deste
intervalo. Quanto ao grafico de residuos, a distribui¢do varia amplamente, com alguns pontos

distantes, apresentando imprecisdes e erros no modelo.

FIGURA 13 - Graficos baseados nos modelos de Floresta Aleatdria e Redes Neurais.

Floresta Aleaténia: Valores Reais vs. Valores Previstos Floresta Aleatonia: Residuos
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Fonte: Elaboragdo propria.

No modelo de Redes Neurais, em relacdo ao modelo anterior, a dispersdo dos pontos
ao redor da linha de referéncia é menor, indicando que as previsdes das Redes Neurais sdo um
pouco mais precisas. Contudo, ainda ha uma variabilidade significativa nos valores previstos,
especialmente para os valores reais mais baixos, indicando que o0 modelo ndo prevé bem esses
valores. Quanto ao grafico de residuos, a distribuicdo € mais uniforme comparada ao modelo
anterior, estando mais concentrados em torno da linha de referéncia, indicando menos erros.

Dessa forma, entende-se que apesar de ainda existirem erros significativos,
especialmente para valores reais mais baixos, 0 modelo de Redes Neurais apresentou melhor

performance de precisao e consisténcia das previsdes do que o modelo de Floresta Aleatdria.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

O estudo teve como objetivo aplicar as técnicas de aprendizado de maquina Floresta
Aleatoria e Redes Neurais em microdados abertos do ENEM referentes ao ano de 2022, onde
suas performances de resultado pudessem ser analisadas a fim de determinar qual dos
modelos obteve melhor resultado na interpretabilidade da correlacdo entre as variaveis
trabalhadas e em previsdes geradas ap0s seus treinamentos.

Conclui-se que, embora ambos os modelos tenham apresentado capacidade limitada de
explicagdo das notas de matemética dos candidatos e uma precisdo de previsdes ndo ideal, o
modelo de Redes Neurais mostrou-se mais eficaz na utilizacdo das variaveis independentes
para interpetabilidade dos dados e mais adequado para previsdes de notas, impactando no

resultado das notas de matematica e suas tecnologias pelos candidatos do ENEM de 2022.
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