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Resumo

Hoje, e de acordo com os dados disponibilizados pela pordata relativos ao ano 2021, cerca de 8,3% dos
alunos do ensino secundario, e 9,8% dos alunos do ensino basico, das escolas portuguesas, ficam retidos
ou abandonam os sistemas educacionais dos Santos [2021]. No entanto, Portugal ndo é o pais com
nivel mais baixo de taxa de abandono e insucesso escolar, sendo que muitos paises da uniao europeia
encontram um enorme desafio em atingir as metas definidas pela Comissado Europeia, UE [2021].

Uma vez que, a educacao é um dos pilares do desenvolvimento de um pais, é importante compreender
quais as razoes por detras destas estatisticas, e descobrir o que leva os alunos a terem tal insucesso de
forma a tentar mitigar estes resultados. Para tal, é necessario adquirir dados a respeito dos alunos para
realizar a sua analise, surgindo assim a area de Educational Data Mining (EDM).

A previsao precoce do insucesso escolar pode ser a peca chave do esforco para o evitar. Para além
desta, uma outra parte crucial é o desenvolvimento de um sistema de apoio a tomada de decisao que
permita as entidades competentes aplicar estratégias de prevencao aquando das previsdes apresentadas.

Na sequencia desta necessidade, & proposto o desenvolvimento de um sistema de apoio a tomada de
decisao, que utiliza por base modelos de analise preditiva de alunos em risco de insucesso ou abandono

escolar.

Palavras-chave Inteligéncia Artificial, Machine Learning, Deep Learning, Educational Data Mining,

Decision Support Systems, Educational DSS



Abstract

Today, according to data made available by Pordata for the year 2021, about 8.3% of secondary school
students in Portuguese schools fail or drop out of the educational system, another 9.8% of students in
this situation are still in primary education dos Santos [2021]. However, Portugal is not the country with
the lowest dropout and school failure rate, as many European Union countries face a huge challenge in
achieving the targets set by the European Commission, UE [2021].

Since education is one of the pillars of a country’s development, it is important to understand the
reasons behind these statistics and discover what leads students to such failure in order to try to mitigate
these results. In order to do so, it is necessary to acquire data about the students, thus emerging the area
of Educational Data Mining (EDM).

Early prediction of school failure can be the key piece of the effort to avoid it. In addition to this,
another crucial part is the development of a decision support system that allows the competent entities to
apply prevention strategies when predictions are made.

Following this need, it is proposed to develop a decision support system that uses predictive analysis

models of students at risk of failure or dropout as a basis.

Keywords Artificial Intelligence, Machine Learning, Deep Learning, Educational Data Mining, Decision

Support Systems, Educational DSS



Contetudo

Material Introdutorio

Introducao

1.1 Contextoe Motivacdo . . . . . . . . . . . . e
1.2 Objetivos . . . . e e e e
1.3 Metodologia . . . . . . . . e
1.4 Questdes de Investigacdo . . . . . . . . .
1.5 Estruturada Dissertacdo . . . . . . . . . . e
Estado da arte

2.1 Conceitose Tecnologias . . . . . . . . . . . 0 o e
2.1.1 Inteligéncia Artificial . . . . . . . . . .
2.1.2  Educational Data Mining . . . . . . . . . . . ... e

2.2 Revisdodaliteratura . . . . . . . . ...

2.3 Multi-Criteria Decision Making Methods . . . . . . . . . . . . . . ... ... ....
2.3.1 Métodos de atribuicadode pesos . . . . . . ... oo
2.3.2 Meétodos para classificacéo de alternativas . . . . . . ... ... ... ...

2.4 Educational Decision Support Systems . . . . . . . ... ...

Core da Dissertacao

Métodos e Metodologias

3.1 Propostade Arquitetura . . . . . . ... e e e
3.2 Dataset . . . . . . e
3.3 Requisitos Funcionais e ndo funcionais . . . . . . . . . . . .. .

Vi

10
11
26
27
37
47

49



4 Aplicacoes 55

41 Tratamentodedados . . . . . . . ... 55

4.2 Modelos Preditivos . . . . . . . . . 60
421 Avaliacdo . . ... e e e e e e 61

422 ResultadoseDiscussdo . . . . . . . . . . 61

4.3 Multi-Criteria Decision Making Methods . . . . . . . . . . . . . ... ... ..... 65
431 Resultados . . . . . . . .. 68

4.3.2 Discussdodostresultados . . . . . . . .. ..o L 82

5 Conclusdes e trabalho futuro 86
5.1 Questbesdeinvestigacdo . . . . . . . . . . e e e 87

5.2
5.3

5.1.1  Que modelos de machine learning obm melhores resultados na area da edu-
CACA0 7 v i e e e e 87

5.1.2  Que métodos multi-critrio de apoio a tomada de decisao obtm melhores re-

5.1.3  Que vantagens se podem obter dos sistemas de apoio a deciséo na educacdo ? 89

Disseminacdoderesultados . . . . . . . . . . . . e 89

Perspetiva de trabalho futuro . . . . . . . . . . ... 90

Vil



Lista de Figuras

S o AW N

~

Etapas da metodologia DSR Lobato [2022]. . . . . . . . . . . . ... .. ... ... 5
Inteligéncia Artificial, Machine learning e Deep learning Al [2018] . . . . . . . . . . .. 8
Inteligéncia Artificial TAI[2022] . . . . . . . . . e 9
Etapas de MCDM Taherdoost and Madanchian [2023] . . . . . . . . . . . ... ... 27
Escala Saaty Ariffetal. [2008] . . . . . . . . . .. 29
Random Index Saaty Ammarapalaetal. [2018] . . . ... ... ... . ... .... 30
Proposta de arquitetura geral . . . . . . . . . . ... o 50
Proposta de arquiteturadetathada . . . . . . . . . . . .. ... ... 51

viii



Lista de Tabelas

O 00 ~N o o B>

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24

Resumo dos artigos selecionados - modelos preditivos . . . . . . . . ... ... ... 17
Resumo dos artigos selecionados-MCDM . . . . . . . . . . . . . . 24
Dados do Dataset Original . . . . . . . . . . . . e 53
Variaveis comvaloresnulos . . . . . . . .. 56
DatasetFinal . . . . . . . . . . 58
Perfisderisco . . . . . . . . e 60
Caption . . . . . e e e e 62
Teste componentes PCA . . . . . . . . . e 62
Classification report - Cluster O . . . . . . . . . o 0 v e 63
Classification report-Cluster 1 . . . . . . . . . . . . . . . 64
Classification report-Cluster 2 . . . . . . . . . . . . 64
Classification report - Cluster 3 . . . . . . . . o o o e 65
AtribuicBdo de Pesos . . . . . . ... e 66
Matriz de comparagdes pareadas-AHP . . . . . . . .. . Lo L L 68
Vetorde pesos-AHP . . . . . . L 69
Caption . . . . . e e e 69
Resultados alunos Alto Risco-AHP . . . . . . . . .. .. o oo 69
Resultados alunos Baixo Risco-AHP . . . . . . .. .. ... oo 70
Vetor de pesos-EWM . . . . . . . . 71
Resultados alunos Alto Risco-EWM . . . . . . . . .. ... .. oL 72
Resultados alunos Baixo Risco-EWM . . . . . . ... ... ... ... ... 72
Resultados alunos Alto Risco-SAW . . . . . . . . . . oo 73
Resultados alunos Baixo Risco-SAW . . . . . . . . .. ... L 73
Resultados alunos Alto Risco-TOPSIS . . . . . . . . .. ... . . . ... 74



25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39

Resultados alunos Baixo Risco-TOPSIS . . . . . . . . . . . . . . . .. ... .... 74

Resultados alunos Alto Risco- MOORA . . . . . . . . . . .. .. ... . . ... 75
Resultados alunos Baixo Risco-MOORA . . . . . . . . ... ... ... ... .... 75
Resultados alunos Alto Risco- SAW-TOPSIS . . . . . . . . . . . . .. o ... 76
Resultados alunos Baixo Risco- SAW-TOPSIS . . . . . . . .. ... ... ... ... 76
Resultados alunos Alto Risco- AHP-TOPSIS . . . . . . . . . . .. ... .. . ... 78
Resultados alunos Baixo Risco-AHP-TOPSIS . . . . . . . . ... ... ... ... .. 78
Resultados alunos Alto Risco- AHP-MOORA . . . . . . . . . . .. ... . ... 79
Resultados alunos Baixo Risco - AHP-MOORA . . . . . . . . . . ... ... ... .. 79
Resultados alunos Alto Risco- EWM-TOPSIS . . . . . . . . . ... ... ... .. .. 80
Resultados alunos Baixo Risco - EWM-TOPSIS . . . . . .. . ... ... ... .. .. 80
Resultados alunos Alto Risco- EWM-MOORA . . . . . . . . . . .. ... .. ... .. 81
Resultados alunos Baixo Risco- EWM-MOORA . . . . . . . . ... ... ... .... 81
Ranking dos alunosde altorisco . . . . . . . . . . ... .. o 82
Rankingdos alunosdealtorisco . . . . . . . . . . . ... 84



Acronimos

AHP Analytic Hierarchy Process.

EDM Educational Data Mining.
EDSS Educational Decision Support Systems.

EWM Entropy Weight.
IA Inteligéncia Artificial.

MCDM Multi-Criteria Decision Making Methods.

MOORA Multi-Objective Optimization based on Ration Analysi.
SAW Simple Additive Weighting.

TOPSIS Technique for Order Preference by Similarity to Ideal Solution.

Xi



Parte |

Material Introdutorio



Capitulo 1

Introducao

1.1 Contexto e Motivacao

A educacao é um processo de aquisicao de conhecimentos, habilidades, valores e habitos por meio de
diversas formas de aprendizagem. E essencial para o desenvolvimento humano e é um dos pilares para
a integracao de um individuo na sociedade.

A Declaracao Universal dos Direitos Humanos estabelece que todos tém direito a educacao ONU
[1948], que ensina as pessoas a encontrar estratégias, interagir, refletir, tomar decisdes e resolver pro-
blemas, além de adquirir conhecimentos cientificos. No entanto, nem todos os estudantes conseguem
alcancar o sucesso desejado. Existem muitos fatores que podem contribuir para as dificuldades acadé-

micas ou para o insucesso escolar, tais como:

Motivacao;

Maus habitos de estudo ou organizacao;

Acesso limitado a recursos ou suporte;

Problemas pessoais ou familiares;

¢ Comportamento perturbador ou absentismo.

A taxa de abandono na educacao e formacao tem sido o principal indicador, a nivel europeu, da
evolucao dos sistemas educativos, uma vez que é reconhecida a sua centralidade, nas sociedades de
hoje, para a competitividade econémica, a coesao social e a igualdade de oportunidades.

De acordo com os dados disponibilizados pela eurostat, grande parte dos paises da Unido Europeia
encontram uma taxa de abandono precoce superior a 10%, sendo para estes um enorme desafio atingir

as metas definidas pela Comissao Europeia UE [2021], de uma taxa inferior a 9% ate 2030. De igual



forma sucede o desafio de atingir as metas estabelecidas a nivel da taxa de aproveitamento escolar, onde
cerca de 23% dos estudantes de 15 anos, apresentam um fraco aproveitamento a matematica, ciéncia e
leitura, longe dos 15% alvo.

Assim, se um aluno se encontra em risco de insucesso é importante identificar a causa subjacente e
tratd-la para melhorar as suas hipdteses de sucesso. O desafio que se coloca é desenvolver tecnologias
para prever o risco de insucesso dos alunos antecipadamente de forma a preveni-lo.

Dai, apareceu o conceito de Educational Data Mining (EDM), esta foca-se na aplicacao de tcnicas de
mineracao de dados no campo da educacao. A EDM ¢ usada principalmente para desenvolver modelos
precisos que preveem aos desempenhos dos alunos, a fim de melhorar as experiéncias de aprendizagem,
apresentando grande potencial para melhorar a qualidade das instituicdes e sistemas educacionais.

Um Sistemas de Suporte a Decisao (DSS) é uma solucdo de tecnologia baseada em computador que
pode ser usada para apoiar a tomada de decisdes complexas e a solucao de problemas Shim et al. [2002].
Assim, quando aplicado & area da educacdo um DSS pode fornecer o estudo e otimizacao de abordagens
de previsao de resultados dos alunos Scholar et al. [2021] permitindo um processo de tomada de decisao
informado.

Esta projetado para apoiar a tomada de decisdes, proporcionando acesso aos dados relevantes e
ferramentas analiticas e apresentando as informacoes de maneira facil de compreender e usar. Este é
denominado Educational Decision Support System(EDSS).

Assim, a principal motivacao para o desenvolvimento de um sistemas de suporte a tomada de decisao
na educacao, para a identificacao previa de alunos em risco de abandono ou insucesso escolar, surge
da necessidade de diminuir a taxa de reprovacao e abandono dos estudantes, fortalecendo o ambiente

educacional melhorando os métodos pedagdgicos.

1.2 Objetivos

O objetivo geral pretende utilizar os modelos de analise preditiva para desenvolver um sistema de apoio
a decisado. Com isto, o objetivo geral sera considerar varios modelos e algoritmos de machine learning no
sentido de, por um lado, tendo em conta os dados e as informacdes disponiveis, treina-los de modo a
detetar os fendmenos atras descritos sempre que novos dados e informacdes sejam fornecidos a plata-
forma.

Perante tal, especificam-se alguns objetivos tais como:

¢ Estudo de modelos de machine learning e deep learning para analise preditiva existentes no estado



de arte.

Estudo do estado de arte dos sistemas de suporte a decisao existente.

¢ Aplicacao e treino de alguns modelos em casos reais.

Comparacao dos resultados e refinamento dos modelos.

Desenvolvimento de um pequeno modulo de suporte a tomada de decisao.

1.3 Metodologia

0 desenvolvimento e investigacdo cientifica exige planeamento e preparacéo antes de se obter quaisquer
resultados. A metodologia escolhida deve estar alinhada com os objetivos da pesquisa para otimizar o
processo. Assim sendo, a estratégia escolhida para este projeto é a metodologia Design Science Research
(DSR).

Esta € uma metodologia de pesquisa que se concentra na criacdo e avaliacdo da eficacia de artefactos
ou solucdes que abordam problemas do mundo real. O objetivo principal do DSR é avancar o estado do
conhecimento e da pratica, desenvolvendo e avaliando novas solugcdes num campo especifico.

A Design Science Research (DSR) tem emergido como um método apropriado em diversas investiga-
cdes no campo da educacdo, ao caracterizar-se como um tipo de pesquisa em desenvolvimento, a DSR
pode contribuir na construcao de prottipos e artefactos educacionais significativos. Alan Cesar [2020]

A metodologia DSR é uma metodologia cientifica rigorosa que contm os procedimentos e métodos
corretos que devem ser seguidos para alcancar as solucoes e objetivos estabelecidos. Esta metodologia
envolve uma série de etapas que devem ser seguidas, para que os procedimentos cientificos tenham

sucesso, sendo estas: identificacao de problemas, design, implementacao, avaliacao e disseminacao.

¢ |dentificacdo do problema e motivacao: a investigacdo deve conduzir a um artefacto relevante que

pode ser uma teoria, um método, ou uma construcéo

¢ Definicdo dos objectivos de uma solucdo: definir porque é que as solucdes pretendidas sao rele-

vantes para a area cientifica especifica

¢ Concepcdo e desenvolvimento: as caracteristicas da solucdo como qualidade, funcionalidade, ade-

quacao e relevancia devem ser previamente definidas em funcao dos objectivos da investigacao



¢ Demonstracao: Desenvolvimento de métodos de estimativa que podem prever o resultado da so-

lucao pretendida

¢ Avaliacao: Validacao da solucédo, comparando o resultado previsto no processo de demonstracao

com os objectivos da solucdo que foram definidos no inicio

¢ Comunicacdo: Ainvestigacdo e os seus problemas devem ser apresentados a um publico orientado

para a tecnologia
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Figura 1: Etapas da metodologia DSR Lobato [2022].

1.4 Questoes de Investigacao

0 uso de modelos de machine learning e sistemas de suporte a decisao (DSS) na educacao tem se tornado
cada vez mais prevalecente nos ultimos anos, e apresentam grande potencial em melhorar significativa-
mente o processo de tomada de decisdes e aumentar o sucesso dos alunos. No entanto, ha um debate
constante sobre quais os modelos e métodos mais eficazes nesse contexto e quais sao as vantagens
especificas do uso de um DSS na educacao. Tendo isso em o foco as questdes de investigacao a serem
abordadas s&o:

QI1: Que modelos de machine learning obttm melhores resultados na area da educacéo ?

QI2: Que métodos multi-crittrio de apoio a tomada de decisdo ob®m melhores resultados na area
da educacéo ?

QI3: Que vantagens se podem obter dos sistemas de apoio a decisao na educacéo ?



1.5 Estrutura da Dissertacao

Este trabalho compreende cinco capitulos. Neste primeiro capitulo pretende-se auxiliar o leitor a com-
preender o contexto e as motivacoes subjacentes ao estudo deste projeto, juntamente com os objetivos
propostos, a metodologia utilizada e as questdes de investigacao base para esta dissertacao.

0 segundo capitulo apresenta conceitos e tecnologias utilizadas, a revisao da literatura e os métodos
de decisao multi-critério.

No terceiro capitulo é apresentada uma proposta de arquitetura do trabalho desenvolvida, o dataset
e 0s requisitos funcionais e nao funcionais.

No quarto capitulo é detalhado o processo de tratamento de dados, destacando as etapas e ®cnicas
envolvidas. Além disso, é apresentada uma analise dos resultados obtidos pelos modelos e métodos
aplicados.

Por fim, no ultimo capitulo séo abordadas as respostas as questdes de investigacao que englobam este
projeto. Nele é realizada uma discusséo concisa do trabalho desenvolvido e destacadas as contribuicdes

significativas deste trabalho para o campo de estudo.



Capitulo 2

Estado da arte

2.1 Conceitos e Tecnologias

2.1.1 Inteligéncia Artificial

A Inteligéncia Artificial é a simulacdo da inteligéncia humana em maquinas programadas para pen-
sar e aprender como humanos Al [2018]. Os sistemas de IA sao projetados para executar tarefas que
normalmente requerem inteligéncia humana, como percecdo visual, reconhecimento de fala, tomada de
decisoes e traducao de idiomas.

Os avancos em machine learning e deep learning sao a principal razao pela qual a inteligéncia artificial
esta a desenvolver-se tao rapidamente e porque o paradigma da industria tecnoldgica esta em mudanca
TAI [2022].

A inteligéncia artificial tem o potencial de revolucionar a educacao, fornecendo experiéncias de apren-
dizagem personalizadas, automatizando tarefas repetitivas e aprimorando a eficiéncia e eficacia geral do
processo de aprendizagem. Uma das maneiras pelas quais a IA esta a ser utilizada na educacao € por
meio do desenvolvimento de algoritmos de aprendizagem personalizados que podem se adaptar as ne-
cessidades e estilos de aprendizagem exclusivos de cada aluno. Esses sistemas permitem analisar os
dados de desempenho do aluno e ajustar o curriculo e os métodos de ensino de acordo para garantir que
cada aluno esteja a progredir no seu proprio ritmo ideal Livieris et al. [2016].

Chatbots e assistentes virtuais com tecnologia |A, também, sédo um excelente exemplo, uma vez que
disponibilizam suporte 24 horas por dia, 7 dias por semana aos alunos, permitindo que eles obtenham
respostas para as suas perguntas e recebam assisténcia nos seus estudos a qualguer momento. A IA,
também, pode automatizar tarefas repetitivas, como atribuir notas e fornecer feedback sobre as tarefas
dos alunos, permitindo que os professores passem mais tempo em tarefas mais importantes, como

fornecer instrucdes e orientacéo individualizada Faria [2022].



Artificial
Intelligence

Machine
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Figura 2: Inteligéncia Artificial, Machine learning e Deep learning Al [2018]

A 1A pode ainda melhorar a eficiéncia geral do sistema educacional, analisando grandes conjuntos de
dados sobre 0 desempenho dos alunos e identificando padrdes que podem informar e levar ao desenvol-
vimento de métodos de ensino mais eficazes Cardona [2020]. No entanto, vale a pena observar que a IA
na educacao ainda esta no primérdio e mais pesquisa e desenvolvimento sao necessarios para entender

totalmente o seu potencial.

Machine Learning é um subconjunto da inteligéncia artificial que permite que os computadores apren-
dam e melhorem com a experiéncia, sem serem explicitamente programados. Baseia-se na ideia de que
0s sistemas podem aprender com os dados, identificar padroes e tomar decisbes com 0 minimo de
intervencao humana Singh et al. [2007]. Os algoritmos de machine learning podem ser amplamente

categorizados em trés grupos:

o Supervised Learning. neste tipo de aprendizagem, o modelo é treinado em dados rotulados, onde

a saida desejada ja é conhecida. O algoritmo aprende a mapear entradas para a saida correta.

* Unsupervised Learning. neste tipo de aprendizagem, o modelo nao recebe dados rotulados e deve

encontrar estrutura e significado nos dados de entrada por conta propria.

¢ Reinforcement Learning. este tipo de aprendizagem é usado para treinar modelos para tomar uma
sequéncia de decisdes. O algoritmo aprende por tentativa erro e recebe feedback na forma de

recompensas ou penalizacdes para determinadas acdes.

8
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Figura 3: Inteligéncia Artificial TAI [2022]

Machine learning tem sido explorado na educacao e tem demonstrado grande potencial em transfor-

mar a educacao, tornando-a mais personalizada, eficiente e eficaz.

Deep learning € um subconjunto de Machine Learning baseado em redes neurais artificiais (ANNSs)
com muitas camadas, também conhecidas como redes neurais profundas (DNNs). Essas redes sdo
projetadas para aprender representacdes de dados de forma automatica e adaptativa com \arios niveis
de abstracao Mathew et al. [2021].

Os algoritmos de deep learning sdo particularmente Uteis para tarefas que envolvem dados ndo es-
truturados, como imagens, videos e audio. Eles tém sido utilizados para obter desempenho de ponta em
tarefas como reconhecimento de imagem e fala, processamento de linguagem natural e visdo computa-
cional.

0 tipo mais comum de deep learning sdo as Redes Neurais Convolucionais (CNNs), que sdo usadas
para classificacdo de imagens e tarefas de deteccdo de objetos. Redes neurais recorrentes (RNNs) séo
outro tipo de redes de deep learning usadas para dados sequenciais, como séries temporais, fala ou texto
Mathew et al. [2021]. Os algoritmos de deep learning exigem grandes quantidades de dados e poder
computacional, mas com o avanco do hardware e a disponibilidade de big data, tornou-se possivel treinar
redes neurais profundas de maneira eficaz.

Deep learning tal como machine learning tem o potencial de revolucionar a educacdo, fornecendo
experiéncias de aprendizagem mais personalizadas e eficazes.

No entanto, & importante observar que o deep learning, tal como o machine learning, ainda sao
uma tecnologia relativamente nova na educacao e mais pesquisas sao necessarias para entender com-
pletamente seu potencial e limitacbes. Além disso, a implementacao de deep learning nos sistemas

educacionais requer muitos dados e é importante garantir que os dados sejam recolhidos e usados de



forma ética Prabhu [2019].

2.1.2 Educational Data Mining

A educacao refere-se ao processo de aquisicao de conhecimentos, habilidades, valores, crencas e habitos.
Pode ocorrer em ambientes formais ou informais e pode ser autodirigida ou dirigida por outros. A educacao
¢ frequentemente dividida em diferentes niveis, como educacéo primaria, secundaria e superior, tambem
pode ser descrita como ensino basico, secundario e superior Phauk and Okazaki [2020b].

A educacao formal geralmente refere-se a educacéo fornecida por escolas, faculdades e universi-
dades e geralmente é estruturada com um curriculo e um conjunto de metas e objetivos. A educacao
informal refere-se a educacdo que ocorre fora do sistema educacional formal, como por meio de grupos
comunitarios, bibliotecas e outras organizacoes Cardona et al. [2016].

O objetivo da educacdo ¢ ajudar os individuos a desenvolver o conhecimento e as habilidades de que
precisam para serem bem-sucedidos na vida. A educacdo também desempenha um papel importante
no desenvolvimento pessoal, bem como no desenvolvimento da sociedade como um todo. Por meio
da educacao, as pessoas adquirem a capacidade de pensar criticamente, resolver problemas e tomar
decisdes informadas, essenciais para participar numa sociedade e contribuir para a economia Essa and
Ayad [2012].

No contexto da educacao em ciéncia da computacao, a reprovacao do aluno pode se referir a inca-
pacidade do aluno atender aos padrdes académicos ou passar nos requisitos do curso. Isso pode incluir
fatores como baixo desempenho em exames, notas baixas e falha em concluir tarefas ou projetos Car-
dona [2020]. De acordo com Prioste [2020], o fracasso do aluno pode ser causado por varios fatores,
incluindo falta de conhecimento, dificuldade em entender o conteudo lecionado, maus habitos de estudo
ou indisciplina, falta de envolvimento e falta de apoio e estimulo por parte de professores e/ou familia .

E importante observar que o fracasso do aluno nem sempre é resultado da falta de habilidade ou
esforco do mesmo. Por vezes, o problema pode ser relacionado com a maneira como o material esta a
ser ensinado ou com 0s recursos disponiveis.

Educational Data Mining (EDM) pode ser usado para entender o estilo de aprendizagem e o com-
portamento do aluno e prever seu fracasso, o que pode ajudar os educadores a tomar acdes antecipadas
para fornecer suporte e orientacao Heba. M. Rashad [2013].

A EDM ¢ o processo de usar #cnicas de mineracdo de dados para analisar dados de sistemas educa-
cionais, a fim de extrair informacdes e conhecimentos Uteis de Baker et al. [2008]. Isso pode incluir dados

de desempenho do aluno, dados de avaliacao e dados sobre interacoes e comportamento do mesmo.
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O objetivo da mineracdo de dados educacionais ¢ melhorar a eficacia e a eficiéncia da educacéo,
fornecendo informacodes sobre o aprendizagem do aluno e identificando padrdes e tendéncias que podem
informar a tomada de decisoes.

Existem \arias ®cnicas diferentes usadas na mineracao de dados educacionais, incluindo de Baker

et al. [2008]:

Clustering: agrupar alunos em grupos semelhantes com base nas suas caracteristicas.

¢ (Classificacdo: prever os resultados dos alunos ou agrupar os alunos em categorias predefinidas.
* Association rule mining: identificando relacdes entre variaveis em dados de alunos.

e Sequential pattern mining. identificando padrdes no comportamento do aluno ao longo do tempo.

¢ Visualizacao: criar representacoes graficas dos dados do aluno para facilitar a sua compreensao e

analise.

Assim de uma forma geral, podemos retirar que EDM é uma area, preocupada em desenvolver mé-
todos para explorar dados provenientes de ambientes educacionais e com estes compreender melhor
os alunos e os ambientes em que aprendem. de Baker et al. [2008] Conforme poderemos observar no
seguintes capitulos, as areas de atuacao dos EDMs podem ser muito diversificadas, indo desde a identifi-
cacao de alunos em risco, previsdes do desempenho do aluno. De uma forma geral, a utilizacdo de EDM

visa continuamente melhorar o sistema educacional. Heba. M. Rashad [2013]

2.2 Revisao da Literatura

Os sistemas de apoio a decisdo educacional (EDSS) sdo sistemas baseados em computador que ajudam
educadores e organizacOes educacionais a tomar decisdes informadas sobre o ensino e a aprendizagem.

Um EDSS pode usar #cnicas de mineracao de dados para analisar os dados de desempenho do
aluno, a fim de identificar padrdes e tendéncias que podem ser usados para apoiar a tomada de decisdes
relacionadas a aprendizagem do mesmo. Também pode usar ferramentas de visualizacdo de dados para
apresentar os mesmo de forma intuitiva, permitindo que os formadores tomem decisdes sustentadas.
Heba. M. Rashad [2013]

Embora o EDSS esteja a ser amplamente estudado no ensino superior, tem sido pouco exploradas as
suas capacidades para o0 ensino basico e secundario, uma conclusao que é possivel de retirar pela falta de

artigos publicados nesta area de atuacao. No ensino superior, 0 EDSS tem sido maioritariamente utilizado
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para dar suporte a alocacao de recursos e analise de aprendizagem, bem como para analisar os dados
de desempenho dos alunos para identificar fatores que contribuem para o sucesso do mesmo.Carneiro
et al. [2019],

Nas escolas primarias e secundarias, o EDSS pode ser utilizado para apoiar a aprendizagem per-
sonalizada e a analise do desempenho do aluno, bem como para identificar padrdes e tendéncias no
envolvimento e comportamento do aluno.Uvalieva and Smailova [2014], Scholar et al. [2021], Kotsiantis
[2012], Faria [2022].

Apesar dos EDSSs terem um potencial para serem benéficos na educacéo, é importante considerar
possiveis limitacoes e desafios.

Um grande desafio, consiste na utilizacao destes sistemas para problemas que trabalham com data-
sets desbalanceados. Por exemplo, no caso de estudo para a previsao de alunos em risco de insucesso
escolar, este € um grande desafio, uma vez que a percentagem de alunos em risco de retencdo é sempre
inferior ao numero de alunos com aproveitamento escolar. Em tais condicdes, a accuracy pode ser uma
medida enganosa pois num classificador tradicional a classe maioritaria vai obter alta accuracy, enquanto
gue a classe minoritaria é ignorada. Portanto, é necessario um algoritmo especifico capaz de focar nas
classes minoritarias, ou entdo tomar em atencao este aspeto no processo de pré-processamento e limpeza
de dados, Chau and Phung [2013].

Além disso, pode haver preocupacdes sobre a precisdo e grau de confianca dos dados usados pelos
EDSSs, uma vez que, para obter decisdes mais fidedignas, os dados fornecidos devem estar atualizados e
devem ser consistentes, algo que raramente se verifica. Questdes relacionadas a privacidade e seguranca
dos dados, também podem ser levantadas, |[EEE [2015].

Na seccdo que se segue, ¢ feita uma discussao dos estudos que aplicam modelos de aprendizagem
para a previsao de taxas de insucesso e abandono no ensino basico e, também, superior.

Foram realizados multiplos estudos sobre a eficacia dos EDSSs na melhoria dos resultados educaci-
onais, e 0 seu potencial em fornecer atividades de aprendizagem personalizadas para as necessidades
dos alunos. Uvalieva and Smailova [2014]

Uma revisao desses estudos constatou que os EDSSs tém néo so o potencial para melhorar o desem-
penho dos alunos, como também, sao fonte de informacao e insights que permite uma melhor preparacéo
dos processos académicos nos anos seguintes. Scholar et al. [2021]

Em Livieris et al. [2019], um EDSS foi desenvolvido no ambito da educacdo em Lyceum, no sentido
de prever a performance dos alunos ao longo do ano escolar, mais especificamente de forma a identifi-

car precocemente alunos em risco de falhar as avaliacdes finais. Neste caso de estudo foram analisados
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dados, provinientes da microsoft showcase school ‘Avgoulea-Linardatou’, relativamente a 2260 alunos, re-
colhidos entre 2007 a 2016 no curso de algebra e geometria, contendo informacdes sobre o desempenho
dos alunos, como notas orais, notas de testes e notas de exames finais. Este estudo mostrou a aplicacao
individual de varios métodos de classificacao tais como, artificial neural networks (ANN) mais especifica-
mente os algoritmos Multi-Layer Percepton e RBF, SVM mais especificamente SMO, Naive Bayes como
algoritmo representante das Bayesian networks, Decision Tree (DT) mais especificamente o algoritmo C4.5
e ainda logistic model tree. Foram ainda selecionados dois algoritmos tradicionais de rule-learning, o JRip
e 0 PART. Por fim foram ainda aplicados os algoritmos 3-NN e 10-NN. Neste caso de estudo em particular
a solucao obtida foi um algoritmo de classificacao de 2 niveis. Isto € um tipo de algoritmo de supervised
learning que é usado para classificar objetos em duas categorias diferentes. Ele funciona dividindo o
processo de classificacdo em dois passos: primeiro, ele realiza uma classificacao inicial para determinar
a qual das duas categorias o objeto pertence, e em seguida, realiza uma classificacdo secundaria para de-
terminar a qual subcategoria dentro dessa categoria o objeto pertence. O melhor desempenho foi obtido
para o caso em que o C4.5 foi selecionado como classificador de nivel A e SMO como Nivel B, obtendo
uma accuracy de cerca de 84% para alunos em risco de ndo obterem aproveitamento no exame final,
usando apenas os dados relativos ao primeiro semestre. E uma accuracy de cerca de 85% usando dados
do primeiro e segundo semestre. O modelo desenvolvido também permitiu obter accuracy de cerca de
91% relativamente a nota final do aluno, para ambos os casos. Este artigo foi uma melhoria do estudo
realizado anteriormente Livieris et al. [2016] em 2016.

Em KuZnar and Gams [2016], foi desenvolvido um sistema no contexto da educacao na Eslownia onde
a taxa de abandono e insucesso escolar ¢ muito elevada, este sistema denominado Metis foi criado para
a detencdo e prevencao previa de estudantes do ensino médio em risco de insucesso escolar. O objetivo
deste sistema consiste entdo em melhorar o processo educacional existente prevendo o fracasso do
estudante e fornecer ferramentas na forma de aplicacdes de telemdvel para aplicar medidas preventivas e
mitigar os resultados negativos. Neste caso de estudo foram analisados 692 estudantes do estudo médio,
contendo informacdes desde notas a registos de presencas. O Metis no entanto ndo deixa de ser um EDSS
uma vez que é atraves da visualizacao dos dados e previsdes que um professor averigua a necessidade de
um aluno aderir as medidas de prevencédo ou ndo. Neste modelo, ao contrario da maioria, as previsdes
sao feitas diariamente ou semanalmente. Sendo que todos os dias sdo recolhidos "snapshots”dos dados,
criando um novo dataset. Apds cada "snapshot”, os conjuntos de dados foram integrados em um unico
dataset de aprendizagem, onde cada instancia corresponde a um determinado ponto no tempo. Mdultiplos

métodos foram aplicados, tais como, Naive Bayes, Logistic Regression, Decision Tree, Random Forest e
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SVM, de forma a encontrar o que melhor que se adaptava ao problema em questdo, sendo neste caso
Logistic Regression com uma precision de 56% e 61% para o primeiro e segundo semestre respetivamente,
e uma recall de 72% no primeiro semestre e 74% no segundo.

Um outro estudo utilizando machine learning foi realizado no ambito da previsao antecipada de alunos
em risco abandono escolar. Marquez-Vera C [2016]. Neste artigo é desenvolvido um algoritmo designado
ICMR2 baseado em Grammar-based genetic programming (GBGP). O dataset utilizado contem dados
relativos a 419 alunos, matriculados na Unidade Académica Preparatdria da Universidade Autbonoma de
Zacatecas no México. De forma a compararem o desempenho do algoritmo desenvolvido foram testados
multiplos algoritmos desde, Naive Bayes, SMO, classification rules, mais especificamente JRip, Decison
Trees como foi 0 caso do J48. Para a realizacdo do estudo foram considerados sete momentos, espacados
dentre o primeiro semestre, para a averiguar qual o melhor momento e quais os melhores features para
a previsao. Do primeiro ao terceiro momento, datado entre o inicio e 0 meio do primeiro semestre. Do
quarto ao sexto, sucede entre 0 meio do semestre e o fim do mesmo. Sendo o sétimo e ultimo momento
o inicio do novo periodo escolar. Foram testados trés cenarios, um com todos os dados disponiveis, outro
aplicando feature selection, e outro aplicando reamostragem. Apos analise dos resultados, verificou-se
gue o método proposto superou os algoritmos de classificacao tradicionais, sendo que o modelo conseguiu
prever 0 abandono em apenas quatro semanas, apos inicio das aulas, com uma accuracy de 83,22% e
99,8% ao fim de 14 semanas, que corresponde a meio do semestre. Conclui-se ainda que os features
mais importantes para a previsdo consistiram nas notas, informacao relativa a estrutura e organizacéo
da sala de aula, registo de presencas, informacao pessoal do aluno e habitos de estudo. Uma vez que
0 algoritmo utilizado consiste num algoritmo white-box & bastante fiavel a utilizacdo do mesmo para o
desenvolvimento de um EDSS.

Em Cardona [2020], é feita uma revisao sistematica de modelos de previsao de alunos em risco de
retencao usando #cnicas de machine learning. Ao longo do artigo sao referidos alguns estudos, relevantes,
como € o caso de Essa and Ayad [2012], onde é desenvolvido um mecanismo de modelagem preditiva
gue usa inteligéncia maquina e tcnicas estatisticas para identificar previamente alunos em risco. Este
sistema, € um EDSS, uma vez que fornece um conjunto de visualizacdes de dados avancadas para retirar
informacdes de diagndstico e uma ferramenta para gerir casos de intervencdes necessarias. A interface
de visualizacdo mostra informacdes como o nivel de preparacdo para a faculdade, indice de sucesso,
presenca nas aulas, participacao, nota a disciplina e a previsao de nota. As principais fontes de dados
deste estudo advem de um learning management system (LMS) e web logs, sendo estes capturados todos

os dias para cada aluno e processados usando #cnicas de machine learning para gerar uma previsao do
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risco de abandono. Semelhante ao artigo Kuznar and Gams [2016],0 sistema de sucesso do aluno interage
com o proprio por meio de um aplicativo movel ou navegador de desktop. Aqui a previsao da classificacao
final do aluno em risco de abandono escolar foi feita por meio de um conjunto de diferentes algoritmos,
nao especificados. Um outro estudo levou a cabo o desenvolvimento de uma plataforma de recomendacéo
para fornecer suporte direto baseado em sistemas, a alunos em risco de retencdo explorando para tal
modelos de machine learning Embarak [2021]. Neste caso de estudo, foi usado um conjunto de dados de
460 alunos do ensino superior para avaliar seu desempenho, contendo informacao sobre as admissoes
dos mesmos, incluindo notas a matematica, inglés e ensino médio geral. Dentre os modelos utilizados,
como Rule Induction, Random Forest e Naive Bayes, destacou-se a Decision Tree, alcancando 82,68% de
accuracy. Além disso, o modelo foi capaz de prever com precisao 89,85% dos casos em que o aluno tem
bom desempenho escolar e 60,47% dos casos em que o aluno esta em risco.

Uma nova revisao sistematica sobre a previsao de reprovacéo do aluno importante de mencionar é
realizada por Veloso [2022], neste estudo sdo abordados multiplos artigos relevantes ao tema de #cnicas
de EDM para a previsao de alunos em risco.

Dos mais importantes de referir temos um estudo que pretendeu determinar os fatores criticos que
afetam o desempenho dos alunos no ensino médio e construir um modelo de classificacao eficiente por
meio da fusao de classificadores simples e baseados em ensemble para a previsao do desempenho aca-
démico. Siddique et al. [2021] O conjunto de dados foi coletado usando uma pesquisa online e fisica de
guatro escolas secundarias diferentes baseadas nas caracteristicas académicas, demograficas, sociais e
familiares dos estudantes, contendo 1227 registos. Em primeiro lugar, trés classificadores simples, in-
cluindo um Multilayer Perceptron (MLP), J48 e PART, foram observados juntamente com trés algoritmos
ensemble bem estabelecidos abrangendo Bagging (BAG), MultiBoost (MB) e Voting (VT) independente-
mente. Para melhorar ainda mais o desempenho dos classificadores mencionados acima, alguns foram
posteriormente unidos, resultando em 9 modelos. Os resultados da avaliacdo mostraram que o Multi-
Boost com MLP superou os outros ao atingir 98,7% de accuracy, 98,6% de precisao, recall e F-score. O
estudo sugere que o modelo proposto pode ser Util para identificar o desempenho académico de alunos
do ensino médio em um estagio inicial para melhorar os resultados de aprendizagem. Phauk and Okazaki
[2020b]Lancou uma proposta de novas #cnicas de mineracao de dados para educacdo e um sistema
baseado em web capaz de prever alunos com baixo desempenho. Os dados utilizados neste estudo fo-
ram obtidos atraws de questionarios online realizados em \arias escolas secundarias no Camboja. O
conjunto de dados final contem 43 features, abrangendo informacdes pessoais, fatores domeésticos, fato-

res individuais e registos de presenca. Para o modelo, 4 algoritmos diferentes foram testados:K-Nearest
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Neighbour, Hybrid C5.0, Hybrid RF e Improved deep Believe Networks. O metodo Hybrid RF produziu
a melhor accuracy com 99,95%. Safira Begum [2022] implementa algoritmos para prever o desempe-
nho dos alunos. O dataset aborda o desempenho dos estudantes no ensino secundario de duas escolas
portuguesas. Os atributos de dados incluem notas dos alunos, caracteristicas demograficas, sociais e
relacionadas a escola) e foi obtido usando relatrios escolares e questionarios. Inicialmente constroem
dois conjuntos de dados: um para matematica, com 395 entradas, e outro para aulas de portugués, com
649 entradas. Depois aplicaram trés algoritmos e uma versao otimizada de cada um, e os algoritmos
sao: Boosting, Bagging and Random subspace algorithms. A versdo otimizada consiste em desenvolver
Algoritmos Genéticos com o intuito de tentar melhorar o algoritmo tradiconal. O melhor algoritmo foi o
Boosting, com uma accuracy de 98,11% para a previsao em matematica e 96,82% para portugués.
Finalizando, a pesquisa sugere que os EDSSs tém um excelente potencial de apoio a tomada de de-
cisdes educacionais, podendo ser uma mais valia para os formadores identificarem de forma previa os
alunos em risco de falhar o ano escolar, permitindo agir conforme as necessidades do aluno, a tempo
de melhoria. No entanto, ¢ importante considerar cuidadosamente as necessidades especificas e 0 con-
texto de um determinado ambiente educacional e abordar quaisquer possiveis desafios ou limitacdes na

implementacdo de um EDSS.
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Tabela 1: Resumo dos artigos selecionados - modelos preditivos

Autores Objetivo Atributos Metodo e Performance

Livieris et al. | Identificar precocemente | Notas orais, notas de testes e no- | Um algoritmo de classificacao de

[2019] alunos em risco de falhar | tas de exames finais 2 niveis, C4.5 e SMO accuracy
as avaliacoes finais de 84%

Kuznar and | Identificar precocemente | Notas, registos de presencas e | Logistic Regression com preci-

Gams [2016]

alunos com fraco aprovei-

registos escolar sobre o percurso

sion de 56% e 61% para o 1° e

tamento acadeémico 2° semestre
Marquez- Previsdo antecipada de | Notas, info. relativa a estruturae | GBGP - ICMR2 com uma accu-
Vera C | alunos em risco abandono | organizacdo da sala de aula, re- | racy de 83,22% ao fim de 4 se-
[2016] e insucesso escolar gisto de presencas, info. pessoal | manas
do aluno e habitos de estudo
Siddique Identificar com antecedén- | Notas, caracteristicas demografi- | MultiBoost ensemble com MLP
etal. [2021] | cia o desempenho acadé- | cas, sociais e familiares dos es- | com uma accurary de 98,7%
mico dos alunos do en- | tudantes
sino médio para evitar in-
sucesso escolar
Phauk and | Um sistemaweb-based ca- | Fatores socioecondomicos, nivel | Hybrid RF com accuracy de
Okazaki paz de prever alunos com | de educacado dos pais, fatores | 99.9%
[2020Db] baixo desempenho académicos como nivel de moti-
vacao, e ainda atributos relativos
a estrutura das aulas
Embarak Identifique os alunos em | Notas a matematica e inglés Decision Tree com accuracy de
[2021] risco com antecedéncia 82,68%.
Safira Be- | Prever o desempenho dos | Género do aluno, situacdo fami- | Boosting com uma accuracy
gum [2022] | alunos nas aulas de mate- | liar, habitos estudo e carateristi- | de 98,11% para matematica e

matica e portugués

cas demograficas

96,82% para portugués

Conforme é possivel constatar pela revisao da literatura, os modelos de previsao variam dependendo

do objetivo do estudo, por exemplo, Kuznar and Gams [2016] quer resultados de previsdo com antece-

déncia capturando informacao por semana enquanto os restantes estudos o fariam por semestre ou at
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mesmo por ano (variacdo de estudo). Mesmo quando os estudos compartilham o objetivo, os modelos
de previsao variam. Portanto, nao seria adequado indicar que ha uma Unica t#cnica certa de machine
learning a ser aplicada para a previsao da retencao e/ou abandono de estudantes. No entanto, pode-se
concluir que as #cnicas de machine learning, em geral, oferecem boa accuracy com uma média de 85%
num intervalo entre 56% e 99%.

Relativamente aos atributos selecionados para a previsao, a literatura indica que a importancia dos
fatores muda de acordo com a instituicdo e metodologia aplicada. Uma das razdes por detrds dessas
diferencas adwm do facto que os estudos tém alguns objetivos diferentes, como prever para um curso
especifico ou para um periodo de tempo diferente. Assim, os resultados de cada modelo dependem das
informacdes disponiveis para o estudo.

Contudo, foi possivel identificar diferentes categorias de informac6es que mostraram ser importan-
tes em todos os estudos incluidos nesta revisdo. De fato, é evidente que as notas sdo um atributo de
grande importancia para a previsao da retencéo de estudantes, apresentando-se na totalidade dos es-
tudos, seguido por fatores como o registo de presencas e registos pessoais como situacdo financeira,
grau de escolaridade dos encarregados de educacao, entre outros, que se apresentam em maioria des-
tes estudos. Assim, noutras palavras, autores diferentes usam estrattgias diferentes, no entanto, estes
parecem concordar que as caracteristicas relacionadas ao progresso escolar do estudante séo as mais
importantes.

Um dos principais problemas da tomada de decisao, tem como objetivo determinar a melhor alterna-
tiva considerando mais do que um critério no processo de selecao. Multi-criteria decision-making (MCDM)
sao sistemas de apoio a decisdo, que ajudam a solucionar problemas que possuem varios objetivos, fre-
guentemente conflituantes, com mdultiplas acdes possiveis, incertezas, varias etapas, e diversos individuos
afetados pela decisdo. Estes sao considerados uns dos métodos mais precisos de tomada de decisao,
e podem ser conhecido como uma revolucdo na area de decision making Taherdoost and Madanchian
[2023]

Existem varios tipos de métodos MCDM que foram desenvolvidos e aprimorados por multiplos autores
nas ultimas décadas. As principais diferencas entre esses métodos estao relacionadas ao nivel de com-
plexidade dos algoritmos, aos métodos de atribuicao de pesos aos critrios, a forma de representacao dos
criérios de avaliacao de preferéncias, a possibilidade de dados incertos e, por fim, ao tipo de agregacéo
de dados Baczkiewicz et al. [2021]

MCDMs possuem diversas aplicacdes em diferentes disciplinas e areas, que vao desde economia e

financas at medicina e educacado. A determinacao da performance dos alunos, por sua propria natureza,
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€ um conceito multidimensional que inclui varias variaveis, onde a implementacdo destas #cnicas sao
adequadas.

Um dos métodos mais utilizados pela sua robustez é o método TOPSIS proposto por Hwang and Yoon
[1981].

Em Blasco-Blasco et al. [2021] é estudada a utilizacao de uma variante deste método, o unweigthed-
TOPSIS (uwTOPSIS), no @mbito de medir e avaliar a performance dos alunos da universidade de ciéncias
e engenharia de Santander, Colémbia. Este estudo foi realizado num dataset com 2975 alunos de 1° ano,
contendo informacdes relativas ao seu estado econdmico, social, académico, cognitivo e de salude. Este
método, ao contrario do método tradicional Technique for Order Preference by Similarity to Ideal Solution
(TOPSIS), proposto por Liern e Pérez-Gladish Liern and Gladish [2022], nao exige que seja determinado
em ante mao a importancia relativa de cada critrio, tornando o método mais robusto, uma vez que os
resultados nao dependem mais de pequenas variacdes desses pesos, e as decisées tornam-se mais es-
tveis. Liern and Gladish [2022] Para a construcao deste indicador de performance académica foram
identificados 5 passos. O primeiro consistiu em determinar um framework conceptual que permitisse
identificar os fendmenos a serem avaliados. O segundo passo consistiu na obtencdo do dataset, selecao
das variaveis e analise dos dados. O terceiro passo consistiu na normalizacao dos dados. O quarto passo
consistiu na aplicacao do método uwTOPSIS e por fim, no quinto passo, foi feita a comparacao das alter-
nativas e a analise dos resultados. O indicador proposto, permitiu que a instituicado académica obtivesse
o valor do indicador para cada estudante e soubesse se houve ou nao uma melhoria nos seus resulta-
dos. Neste estudo e com os dados analisados,a instituicdo garantiu uma melhoria nos resultados dos
estudantes que apresentaram deficiéncias no inicio do semestre, melhorando os resultados académicos
e reduzindo a taxa de desisténcia e abandono escolar.

Wati et al. [2018] Este artigo procura avaliar o desempenho académico dos estudantes utilizando
Multi-Objective Optimization by Ratio Analysis (MOORA) e Simple Multi-Attribute Rating (SMART) onde
0s pesos dos critérios e subcritrios sao resultantes da entropia e ganho. O objetivo desta pesquisa
¢ ajudar o instrutor a determinar o peso dos critérios dos estudantes para futuras recomendacdes e
avaliacoes do desempenho dos mesmos, uma vez que os resultados desta pesquisa constituem um
ranking desde os alunos mais provaveis de terminar o curso dentro do tempo estipulado aos alunos com
maiores dificuldades.

Neste artigo Wati et al. [2018], o dataset é gerado a partir dos dados dos graduados na Faculdade
de Ciéncia da Computacao e Tecnologia da Informacao (FKTI) da Universidade Mulawarman (Unmul),

no periodo de julho de 2015 a dezembro de 2017. Este dataset contem informacéo de 450 alunos,
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referente ao genero, idade, naturalidade e as notas dos alunos. Esse conjunto de dados foi utilizado
para implementar pesos de entropia nos métodos MOORA e SMART no processo de classificacdo do
desempenho académico dos estudantes. Esta pesquisa utiliza o valor de entropia de cada subcritrio
como peso do subcrittrio. Enquanto o ganho é o resultado do atributo selecionado usando entropia
para determinar o melhor atributo. Neste estudo observou-se que o crittrio da média do quarto ano
teve 0 maior impacto na avaliacao académica do estudante. Para medir o desempenho dos métodos
MOORA e SMART utilizando pesos de entropia para classificar as alternativas, foi utilizada uma matriz de
confusao para avaliar o desempenho académico dos estudantes. A classificacdo das alternativas descreve
gue quanto maior o peso da alternativa, melhor serd o desempenho académico do estudante e menor
sera o0 tempo para concluir o estudo. Neste artigo, a precision e a accuracy do MOORA e SMART sao
calculadas utilizando a matriz de confusado. O resultado mostrou uma accuarcy de 60,9% e uma precision
de aproximadamente 53% para ambos os métodos, com um valor de precision ligeiramente superior para
o método MOORA. Assim, neste estudo a instituicdo conseguiu, nao sé identificar com base na entropia
0s principais crittrios com maior impacto no desempenho academico dos alunos, mas também, com
base nesses resultados garantir um apoio e consequente melhoria daqueles estudantes com uma maior
dificuldade de aprendizagem.

Em Bagi et al. [2020] procura-se solucionar os problemas tipicos da selecdo manual das melhores
alternativas. Neste caso procura-se selecionar alunos com alto desempenho académico, utilizando uma
amostra de dados de notas de estudantes obtidos pela SMPN 11 Dumoga. Neste, foi desenvolvido um
sistema de apoio a decisao utilizando AHP para determinar o peso dos criterios e o TOPSIS para determi-
nar qual a melhor alternativa. Este sistema de apoio a decisao utiliza o AHP e o TOPSIS como ferramenta
de suporte ao comit de selecao na escolha de estudantes de alto desempenho, como também resolve
problemas, desde a reducdo do tempo necessario para o processo de selecao. Além disso, torna os
resultados da selecdo mais objetivos. O AHP possui uma caracteristica unica de fornecer um procedi-
mento significativo e confiavel para determinar a importancia relativa de diferentes atributos em relacéo
ao objetivo. No dataset constou informacao como o valor médio das notas, presenca, atitude, atividades
extra curriculares e cartas de recomendacao. Os pesos relativos ou importancia dos critrios foram ob-
tidos atraes de entrevistas realizadas pelo comité de selecdo. Depois de atribuidos os pesos relativos
ao metodo AHP, estes sdo tratados, obtendo como resultado os pesos definitivos de cada critério. De
seguida ¢ aplicado o método TOPSIS que utilizando os pesos obtidos posteriormente pelo AHP determina
com base no seu algoritmo as solucdes ideais, correspondendo aos alunos com maior performance aca-

démica, e as solucdes ideais negativas que correspondem aos alunos com pior performance académica.
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A comparacao dos resultados foi feita com os resultados obtidos manualmente, observando-se apenas
uma discrepancia relativamente ao aluno em primeiro lugar na classificacdo. Uma possivel explicacado
para essa diferenca recai na falta de objetividade por parte do comit de selecdo. Nem a precisdo nem a
accuracy sao mencionadas neste artigo.

Marbun et al. [2021] estuda a utilizacéo individual de métodos para a selecao dos alunos merecedores
de bolsa de estudo, SAW, WP, TOPSIS. Neste estudo, foram realizados estudos de caso em universidades
que forneceriam bolsas de estudo para a educacdo PPA (Program Participation Agreement) concedidas
pelo Ministrio da Pesquisa, Tecnologia e Ensino Superior. As varidveis de pesquisa sdo os atributos ou
criterios determinados pela Direktorat Jenderal Pembelajaran dan Kemahasiswaan, conforme declarado
no guia do PPA de 2018. Os critrios sdo os requisitos que os estudantes devem cumprir para serem
determinados como beneficiarios de bolsas de estudo. Os dados séo fornecidos pelas universidades par-
ticipantes e contem informacéo relativamente a média das notas do aluno, niumero de ctéditos , atividades
extra curriculares e rendimento familiar. A importancia/ pesos relativos a cada criterio foram dados com
base nos requisitos estabelecido pelo Ministrio da Pesquisa, Tecnologia e Ensino Superior. Apos a aplica-
cao dos trés métodos foi possivel observar que tanto o SAW como o WP obtiveram os mesmo resultados,
sendo que o TOPSIS obteve resultados bastante diferentes, esta diferenca advem do facto da maior impor-
tancia/peso definitivo nos dois primeiros métodos ter sido atribuida a media enquanto que para o TOPSIS
o cririo com maior importancia era o rendimento familiar. Os resultados de classificacao de cada mé-
todo podem entdo fornecer recomendacdes adequadas para a tomada de decisdo na determinacéo da
concessao de bolsas de estudo PPA aos estudantes que merecem recebé-las.

Rianto et al. [2017] tal como Bagi et al. [2020] é mais uma vez estudado o funcionamento dos méto-
dos AHP e TOPSIS em simultaneo como decision support system. Onde o AHP é usado para encontrar o
peso dos critérios no processo de selecdo com base no valor de importancia, enquanto o método TOPSIS
¢ usado para encontrar o valor de classificacao de cada candidato. O objetivo principal deste artigo é a
selecdo de novos estudantes universitarios e para previsdo da sua futura empregabilidade. Foi utilizada
uma amostra de 30 estudantes do Diploma 3 de Aeronautica da STTA de Yogyakarta, onde foram utiliza-
dos indicadores de competéncias académicas, dominio da lingua inglesa, testes psicologicos, habilidades
interpessoais (comunicacdo, resolucao de problemas e pensamento critico, geréncia de tempo, coopera-
cdo e habilidades de adaptacao) e atitudes. Inicialmente, os investigadores utilizaram as entrevista aos
especialistas que consistiam em comit de selecao de estudantes universitarios, chefes de departamentos
e departamentos de cooperacao para obter a pontuacao de interesse para cada critério e subcritrio. De

seguida foi aplicado o método AHP onde foi observado que o atributo com maior importancia foram as
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atitudes, seguido das habilidades interpessoais. Portanto, a atitude torna-se o fator mais importante, pois
esta relacionada ao interesse dos futuros estudantes pelo trabalho que escolherao. Apds calculado o peso
global para cada criterio pelo AHP estes foram utilizados como entrada para o método TOPSIS, que de
seguida atribuiu uma pontuacao a cada candidato. A partir dos resultados da analise, em comparacao
com a amostra real utilizada, obteve-se um valor de accuracy de 86,66%. Pode-se concluir atraves dos
resultados obtidos que os estudantes classificados em primeiro lugar possuem maior habilidade, tanto
académica quanto ndo académica, em termos de desempenho requerido no local de trabalho. Este
modelo pode ser utilizado para reduzir as fraguezas humanas na tomada de decisdes, proporcionando
resultados mais precisos.

Outras aplicacdes destes métodos foram estudadas em diversas areas para alem da performance
académica, como é o caso de Sari et al. [2017], neste estudo procura-se desenvolver um sistema de
tomada de decisdo aquando da selecdo de trabalhadores para uma empresa, de forma a garantir que sdo
selecionados os trabalhadores mais apropriados para o trabalho e assim responder as necessidades da
empresa. Este artigo procurar resolver os erros na selecdo de cvs devido ao grande numero de arquivos
gue precisam ser combinados com muitos critrios desejados pela empresa, simplificando o processo de
tomada de decisao através do método do Processo Hierarquico Analitico (AHP).

O Processo Hierarquico Analitico (AHP) ¢ um dos modelos de tomada de decisao de multiplos critrios
que podem ajudar o ser humano a estruturar fatores logicos, experiéncia ou conhecimento, emocoes e
senso de otimizacao em um processo sistematico.Sari et al. [2017] Este método tem sido amplamente
utilizado para selecionar a melhor alternativa entre varias alternativas com base em multiplos critrios,
este implica na estruturacao de critrios de multiplas opcées em uma hierarquia de sistema, comparando
alternativas para cada critério especifico e definindo a importancia média das alternativas.

Neste estudo, Sari et al. [2017], inicialmente foram definidos os criterios de avaliacdo e de seguida
os dados a analisar. Os dados foram obtidos a partir de observacao direta e entrevistas com o chefe
de recursos humanos da empresa. Para este estudo foram considerados dados a nivel da educacao,
experiéncia de trabalho, idade e estado civil de trabalhadores entrevistados na empresa Asia Exotica.
Inicialmente atribui-se 0s pesos aos critrios conforme a sua importancia para a empresa no momento da
selecéo e de seguida é aplicado o método. De seguida esses pesos sao atribuidos aos candidatos. Por
fim o método devolve uma lista com as classificacdes de cada candidato, desde o mais classificado para
a posicao ao menos classificado. Este sistema procura dispensar selecoes manuais que muitas vezes
sao subjetivas e onde ocorre muitos erros quando ha muitos candidatos em questao e multiplos critrios

a considerar. Neste artigo foi obtida uma accuracy de 80 a 90 % quando comparado ao método manual.
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Na pesquisa realizada em Firgiawan et al. [2020], o objetivo é comparar os 4 métodos de Sistemas
de Apoio a Decisao (DSS) utilizados no processo de tomada de decisdo: Simple Additive Weighting (SAW),
Technique for Order Preference by Similarity to Ideal Solution (TOPSIS), uma combinacao de Simple Addi-
tive Weighting (SAW) e Analytical Hierarchy Process (AHP), e Technique for Order Preference by Similarity
to Ideal Solution (TOPSIS) e Analytical Hierarchy Process (AHP), usados na determinacdo das propinas
dos alunos na Indonesia de acordo com critérios estabelecidos. Aqui as propinas sao determinadas em
grupos diferentes, em que cada grupo tem uma percentagem que foi definida pelo governo com base na
capacidade financeira de cada aluno. Essas percentagens sdo baseadas na regulamentacao do Ministrio
da Educacao e Cultura da Republica da Indonésia nimero 55 de 2013, bem como os pesos/importancia
dos critrios.

Os dados utilizados pertencem a estudantes da Universitas Sulawesi Barat, contendo informacao
relativamente ao rendimento familiar, condicoes de habitacdo e despesas. Firgiawan et al. [2020]

Com base nos resultados do calculo da precisao de cada método utilizando a analise manual dos
dados, o melhor método a ser utilizado é o método TOPSIS-AHP com uma accuracy de 80%. Isso deve-se
ao fato de que o AHP possui o valor de accuracy mais alto em comparacdo com 0s outros métodos,
atingindo 80%. Em seguida, temos o método TOPSIS com 78%, SAW-AHP com 74% e SAW com 76%.
Firgiawan et al. [2020]
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Tabela 2: Resumo dos artigos selecionados - MCDM

Autores Objetivo Atributos Atribuicao de pe- | Método Classifi-
S0s cacao e Perfor-
mance
Blasco- Avaliar perfor- | Estado econdmico, social, | Nao é necessario uwTOPSIS, nao
Blasco et al. | mance dos alunos | académico, cognitivo e de é mencionada
[2021] na  Universidade | saude nenhuma metrica
de Santander, de avaliac
Colémbia
Wati et al. | Avaliar desempe- | Género, idade, naturali- | Entropia e Ganho MOORA e SMART
[2018] nho academico | dade e as notas dos alu- com uma accuarcy
para futuras re- | nos de 60,9% e uma
comendacdes precision de 53%
e avaliacbes do para ambos 0s mé-
desempenho  dos todos
estudantes na
Universidade  Mu-
lawarman
Sari et al. | Recrutamento de | Educacdo, experiéncia de | Atribuidos pela | AHP com uma ac-
[2017] trabalhadores para | trabalho, idade e estado | equipa de recursos | curacy de 80% a
a empresa Asia | civil humanos da pro- | 90% quando com-
Exotica pria empresa parado ao meétodo
manual
Bagi et al. | Identificar alunos | Valor médio das notas, | Atribuidos pelo | TOPSIS, nem a pre-
[2020] com alto desempe- | presenca, atitude, ativida- | comité de selecdo | cision nem a accu-

nho académico na
escola SMP Negeri
11 Dumoga, Bo-
laang Mongondow

District

des extra curriculares e

cartas de recomendacao

da  universidade
juntamente  com
AHP para calcular
0s pesos definitivos

de cada critério

racy sao menciona-

das neste artigo
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estudantes com di-
ficuldades financei-
ras na Universitas
Sulawesi Barat, In-

domesia

pesas

cdo e Cultura da Re-
publica da Indoné-

Sia

Marbun etal. | Identificar alunos | Média das notas do aluno, | Baseados nos | SAW, WP e TOP-
[2021] merecedores  de | numero de créditos , ativi- | requisitos estabele- | SIS, ndo é mecio-
bolsa de estudo em | dades extra curriculares e | cido pelo Minist®rio | nado nem a preci-
Universidades que | rendimento familiar da Pesquisa, Tec- | sion nem a accu-
fornecem  bolsas nologia e Ensino | racy
de estudo do PPA Superior
concedidas  pelo
Ministrio da Inves-
tigacado, Tecnologia
e Ensino Superior
Rianto et al. | Identificar alunos | Competéncias aca- | Atribuidos pelo | TOPSIS com
[2017] com maior com- | démicas, dominio da | comité de selecdo | uma accuracy
patibilidade  para | lingua inglesa, testes | de estudantes uni- | de 86,66% em
a area profissional | psicoldgicos, habilidades | versitarios, chefes | comparacdo com
escolhida dispo- | interpessoais (comu- | de departamentos | a amostra real
nibilizados pelo | nicacdo, resolucdo de | e departamentos | utilizada
programa Diploma | problemas e pensamento | de cooperacao
3 Aeronautics STTA | critico, geréncia de tempo, | juntamente  com
Yogyakarta cooperacao e habilidades | AHP para calcular
de adaptacdo) e atitudes | os pesos definitivos
de cada critrio
Firgiawan Determinar o valor | Rendimento familiar, con- | Atribuidos pelo Mi- | SAW; TOPSIS; SAW-
et al. [2020] | das propinas para | dicoes de habitacdo e des- | nistrio da Educa- | AHP; TOPSIS-AHP.

Onde TOPSIS-AHP
obteve uma accu-
racy de 80%, TOP-
SIS com 78%, SAW-
AHP com 74% e
SAW com 76%

Conforme é possivel constatar pela revisao da literatura, os métodos escolhidos para atribuicao de pe-

sos e classificacdo das alternativas variam dependendo do objetivo do estudo, por exemplo, Blasco-Blasco
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et al. [2021] e Wati et al. [2018] procuram medir e avaliar a performance de estudantes da universidade
atraves de métodos robustos e estaveis que procuram contrariar a subjetividade caracteristica do mo-
mento de atribuicdo de pesos, por outro lado, os restantes estudos baseavam os pesos atribuidos aos
dados utilizados em comités ou outras entidades competentes capazes de determinar a importancia dos
mesmos.

Relativamente aos dados utilizados, e conforme a conclusao retirada apos a analise da Tabela 2,
mesmo quando os estudos compartilham objetivos, o conjunto de atributos varia, ndo sendo portanto
adequado indicar que ha um unico conjunto certo a ser utilizado.

Assim, o melhor método depende das caracteristicas especificas do problema e das preferéncias do
decision maker, ndo sendo adequado indicar que ha uma unica #cnica certa de MCDM a ser aplicada
para um sistema de apoio a decisdo. No entanto, 0 método mais utilizado nos artigos revistos foi o TOPSIS
como método principal de classificacao de alternativas, ou um método hibrido, como TOPSIS-AHP, sendo
que este ultimo foi 0 que apresentou maior accurarcy em relacao aos restantes estudos. Contudo, pode-se
concluir que os métodos MCMD em geral, oferecem boa accuracy com uma média de 75% num intervalo

entre 53% e 90%.

2.3 Multi-Criteria Decision Making Methods

Multi-Criteria Decision Making Methods é um dos principais problemas de tomada de decisao que
visa determinar a melhor alternativa considerando mais de um criterio no processo de selecao. Estes mé-
todos consideram diferentes critrios qualitativos e quantitativos que precisam de ser fixos para encontrar
a melhor solucdo Taherdoost and Madanchian [2023].

Em Mohsin [2018] MCDM ¢é defenido como "uma extensao da teoria da decisdo que cobre qualquer
decisdo com multiplos objetivos”. Mohsin [2018] define ainda MCDM como "um termo abrangente para
descrever uma colecdo de abordagens formais, que buscam levar em consideracao varios critérios expli-
citos para ajudar individuos ou grupos a explorar decisdes importantes”. No fundo, o objetivo de MCDM
¢ auxiliar os decision makers a tomar decisdes de preferéncia sobre as alternativas disponiveis que sdo
caracterizadas por atributos multiplos, geralmente conflituantes.

A tomada de decisdo multi-crittrio, normalmente inclui trés etapas principais, conforme é possivel
observar na Figura 4: Identificar e selecionar os critrios, determinar os pesos das alternativas e classificar

as alternativas.
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Select the Weights of . .
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MCDM Method

Figura 4: Etapas de MCDM Taherdoost and Madanchian [2023]

A primeira etapa consiste na identificacdo dos critérios relevantes que devem ser considerados no
processo de tomada de decisao, geralmente isto é feito pelos decision makers. Esses critrios podem ser
qualitativos ou quantitativos e variam consoante os problemas, podendo incluir consideracées econdmi-
cas, ambientais, sociais, entre outras.

Na segunda etapa, 0s pesos ou prioridades sao atribuidas a cada critrio para refletir sua importancia
relativa ao problema em questao. Esses pesos podem ser determinados por meio de julgamento subjetivo
por parte dos decision makers ou usando #cnicas matematicas como o Analytic Hierarchy Process (AHP)
ou o Analytic Network Process (ANP), entre outros.

Por fim, os resultados da avaliacao para cada alternativa e crittrio sdo agregados para obter uma
classificacao geral ou pontuacao para cada alternativa.

Relativamente & segunda e terceira etapa, existem varios métodos e diferentes #cnicas de MCDM que
podem ser utilizadas, conforme foi falado na revisao da literatura. Métodos como SAW, WP, TOPSIS, AHP,
SMART e MOORA podem ser utilizados, cada um com vantagens e desvantagens.

Sumariando, as ®cnicas de MCDM fornecem uma abordagem sistematica e transparente para a to-
mada de decisao, facilitando uma consideracao mais abrangente de varios critrios e ajudando os decision

mabkers a selecionar a alternativa mais adequada com base nas suas preferéncias e objetivos.

2.3.1 Meétodos de atribuicao de pesos

AHP

Analytic Hierarchy Process reflete o comportamento natural do pensamento humano, resolvendo pro-
blemas complexos decompondo-0os numa hierarquia de subproblemas mais facilmente compreendidos,

tendo o objetivo geral no topo, os critérios no meio, e as alternativas nos niveis mais baixos Mohsin [2018].
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Uma caracteristica distinta do método AHP ¢é a utilizacdo de comparacoes pareadas, que servem para
avaliar varias alternativas em relacao a diferentes critrios e estimar os seus pesos. Este método depende
dos julgamentos de especialistas para desenvolver escalas de prioridade e obter pesos, frequentemente
expressos numericamente, para indicar a importancia relativa ou a preferéncia entre os elementos avali-
ados. Os pesos dos critérios sdo derivados matematicamente com base nos julgamentos fornecidos.

Em suma, este método oferece uma abordagem sistematica e estruturada para auxiliar os decision
makers a quantificar os seus julgamentos, resultando em pesos e classificacdes significativas para critrios
e alternativas.

Relativamente aos passos que devem ser considerados para a implementacao do método AHP e de

acordo com Ariff et al. [2008] temos que:
1. Definir o problema
2. Estabelecer a hierarquia
3. Comparacdo em pares
4. Construir a matriz de confusao
5. Normalizar a matriz
6. Calcular os pesos dos critérios
7. Verificar a consisténcia
8. Determinar a importancia geral
9. Tomar a decisao

A implementacdo do método AHP envolve \arias etapas essenciais, desde a definicdo do problema até
a classificacao das alternativas. A definicao da hierarquia desempenha um papel central nesse processo,
proporcionando uma estrutura que facilita a compreensao e organizacao do problema em questao.

Na hierarquia, o primeiro nivel apresenta o objetivo da decisao, enquanto o segundo nivel identifica
0s principais critérios que influenciam o dominio do problema. A medida que surgem subcritrios, niveis
adicionais podem ser necessarios para a sua caracterizacao. No nivel mais baixo da hierarquia, séao
identificadas as alternativas, que representam as opcdes de decisdo disponiveis.

Em seguida, é construida a matriz de comparacdes pareadas, que reflete as classificacdes relativas
para cada nivel da hierarquia. Os valores relativos atribuidos sdo baseados na experiéncia e no conheci-

mento dos decision makers. Geralmente, a escala de Saaty, uma escala de nove pontos, é usada para
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avaliar a importancia relativa ou intensidade entre os criterios. Essa escala permite que os decision makers

incorporem o seu conhecimento de forma intuitiva no processo de comparacao.

Essa versdo mais concisa mantm a esséncia das informacdes importantes sobre o processo do

método AHP, tornando-o mais facil de ler e compreender em um contexto académico.

Relative intensity

1

2.1,6,8

Definition

Equal value

Slightly more value

Essential or strong value

Very strong value

Extreme value

Intermediate values
between two adjacent

judgements

Explanation
I'wo requirements are of equal value

Experience slightly favours one
requirement over another

Experience strongly favours one

requirement over another

A requirement is strongly favoured and its
dominance is demonstrated in practice

I'he evidence favouring one over another

is of the highest possible order of
affirmation

When compromise is needed

Figura 5: Escala Saaty Ariff et al. [2008]

Para a normalizacao da matriz de comparacdes ¢€ utilizada a seguinte equacao:

i) =

1]

(2.1)

Onde rij representa o valor normalizado, xij o valor incial na matriz de comparacdes pareadas antes

da normalizacao.

O calculo efetuada na sexta etapa é reproduzido pela seguinte equacao:

wj =

Z;il ]

m

(2.2)

Onde wj representa o valor do peso do critrio e rij o valor normalizado calculado na equacao 2.1 .

Para a etapa de verificacdo da consisténcia seguem-se multiplas sub etapas, sendo estas as seguintes:

1. Multiplicacao da matiz de comparacéo pareadas pelo respetivo vetor de pesos

2. Soma dos valores de cada critério

3. Divisdo do valor pelo respetivo peso do critério

4. Calculo do lambda maximo, que consiste na media dos valores anteriormente calculados
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Matrix size Random consistency index (RI)
0.00
0.00
0.58
0.90
1.12
1.24
1.32
1.41
1.45
1.49

O 00 ~1 Ot B WD e

—
—
L

Figura 6: Random Index Saaty Ammarapala et al. [2018]

5. Calculo do indice de consisténcia (Cl), conforme a Equacao 2.3

6. Calculo da taxa de consisténcia (CR), que consiste na divisdo do Cl pelo Random Index (Rl) apre-

sentado na Figura 6

7. Analise dos resultados

(Amax —n)

Cl = (2.3)

n—1
Apds o calculo da consisténcia e a andlise da taxa de consisténcia (CR), é possivel tirar uma conclusao
sobre a consisténcia dos pesos atribuidos. Se o valor de CR for menor que 0.1, o vetor de pesos calculado
nas etapas anteriores pode ser considerado valido e utilizado como pesos dos critrios na tomada de deci-
sd0. No entanto, se o valor de CR for maior ou igual a 0.1, a matriz de pesos é considerada inconsistente

€ requer revisao.

Vantagens

0 AHP é uma ferramenta analitica altamente flexivel e poderosa, capaz de lidar com uma ampla variedade
de problemas, sejam eles qualitativos ou quantitativos, o que o torna versatil em diferentes contextos.
Rianto et al. [2017] A sua facilidade de uso torna-o acessivel a um amplo espectro de decision makers,
independentemente de sua experiéncia.

Uma caracteristica crucial deste método é a capacidade de capturar medidas de avaliacéo tanto
subjetivas quanto objetivas, tornando-o adaptvel a situacoes diversas. Além disso, o método inclui um
mecanismo para verificar e controlar inconsisténcias nas decisdes, garantindo resultados mais confiaveis

e robustos. Tsesmelis et al. [2019]
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Desvantagens

Apesar das multiplas vantagens do método AHP, ele apresenta algumas limitacdes, sendo uma das prin-
cipais limitacdes relacionada ao consumo de tempo e a eficiéncia do processo. Isto ocorre devido ao
grande numero de comparacdes pareadas necessarias, o que implica calculos matematicos que aumen-
tam a medida que o numero de atributos e alternativas cresce ou se modifica. Este aspeto torna o AHP
menos eficaz em problemas mais complexos.

Além disso, é importante notar que as pontuacoes e classificacées no AHP dependem das alternativas
gue sao consideradas para avaliacao. Isso significa que a escolha das alternativas pode influenciar os
resultados finais Mohsin [2018].

Devido a limitacao de €ficiéncia relacionada ao nimero de comparacdes, muitas vezes é necessario
recorrer a outros métodos para classificar alternativas de forma mais eficaz. Um exemplo amplamente

estudado é o AHP-TOPSIS, conforme ilustrado na Tabela 2.

SAW

0 método Simple Additive Weighting também frequentemente conhecido como o weighted sum method(WSM),
& um método de tomada de decisao multi-criério usado para classificar um conjunto de alternativas com
base no seu desempenho em um conjunto de criterios. O método foi introduzido pela primeira vez por
Yoon e Hwang em 1981.Marbun et al. [2021] A ideia base do SAW é representar cada alternativa como
um vetor de desempenho em cada critrio e, em seguida, ponderar e somar os criterios para obter uma

pontuacao geral para cada alternativa. Para fazer isso, o método envolve as seguintes etapas:

1. Definir o problema

2. Determinar o peso ou nivel de importancia de cada critrio
3. Construir a matriz de deciséao

4. Normalizar a matriz de decisao

5. Calcular a matriz normalizada com 0s pesos

6. Calcular o score total das alternativas

7. Tomar a decisao
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0 método SAW, semelhante ao AHP, comeca com a definicdo clara do problema e a atribuicao subje-
tiva de pesos aos critérios a serem analisados. E importante observar que, durante a atribuicdo de pesos,
a soma total desses pesos deve ser igual a 1, refletindo sua importancia relativa.

Uma vez que a matriz de confusdo tenha sido construida, incluindo as alternativas em relacdo aos
critrios, o proximo passo € normaliza-la. A formula a seguir é usada para a normalizacao:

1]
Max.xij

rij = (2.4)
Min.xij
xij

A normalizacao é uma etapa critica para garantir que os valores estdo numa escala comparavel,
facilitando a analise e a tomada de decisao.

Aqui Rij corresponde ao valor normalizado e xij ao valor inicial da matriz de confusao antes da norma-
lizacao. Existem duas equacdes sendo que a equacao a ser utilizada depende do impacto do critrio no
problema, caso o critrio seja de custo entao a funcao a ser utilizada é a de minimizacao, caso contrario
a equacao a ser utilizada é a de maximizacao.

De seguida é calculada a matriz normalizada com os pesos atribuidos aos critérios, tal e feito atraws

da equacao seguinte:

Vi=Y Wjrij (2.5)
j=1
0 resultado final do valor da preferéncia é obtido a partir da soma dos valores calculados atravs da

equacdo 2.5. Por fim, podemos tomar um decisao atraws dos resultados obtidos, uma vez que um valor

de preferéncia maior indica que a alternativa € a melhor alternativa.

Vantagens

0 método SAW apresenta varias vantagens notaveis. Um dos principais beneficios é a simplicidade do
calculo no processo, tornando-o altamente eficiente em termos de tempo de execucdo em comparacao
com outros métodos de tomada de decisdo multi criterio. Além disso, SAW é conhecido por ser intuitivo
para os decisores, facilitando a compreensao e a aplicacdo do método Anggraini and Sihotang [2019]
Além disso, o SAW tem a capacidade de realizar julgamentos com maior precisdo, uma vez que se
baseia em valores pré-definidos e pesos de preferéncia. Essa abordagem ajuda a quantificar as preferén-
cias e os criterios de maneira mais precisa, contribuindo para resultados mais confiaveis na tomada de

decisao.Wira Trise Putra, Dede and Agustian Punggara, Adrian [2018]
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Desvantagens

Mohsin [2018]
0 método SAW também apresenta desvantagens, pois ndo tende a refletir completamente a situacédo

real e requer que todos os valores dos critrios sejam positivos e maximos.

EWM

0 método Entropy Weight é um modelo amplamente estudado e aplicado de atribuicao de pesos devido
a sua objetividade na ponderacao de atributos. O EWM é especialmente Util para estabelecer pesos obje-
tivos dos atributos, determinando a importancia de cada um deles sem considerar preferéncias pessoais
dos decisores.

A entropia, neste contexto, ¢ uma medida de incerteza que quantifica a quantidade média de infor-
macao necessaria para representar um evento.

0 uso do EWM envolve o calculo da entropia de cada subcritrio, que é entao utilizado como peso
para 0s mesmos. Isso permite uma atribuicdo objetiva de pesos aos atributos, independentemente das
preferéncias individuais, garantindo uma abordagem imparcial e informada na tomada de decisao.

Este método inclui 5 etapas de acordo com Kumar et al. [2021], para calcular os pesos objetivos:

1. Definir o problema

2. Determinar critrios e alternativas

3. Construir a matriz de decisao

4. Normalizar a matriz de confuséo

5. Calculo da entropia para cada critério

6. Calculo dos pesos de cada criterio

0 método EWM, semelhante aos métodos anteriores, comeca com a definicao do problema. No
entanto, o que o distingue é a auséncia de uma atribuicao subjetiva de pesos aos criterios. Em vez disso,
apds a construcao da matriz de decisao e sua subsequente normalizacao, como representado na formula
da Equacéo 2.8, é realizado o calculo da entropia para cada critrio do problema. Esse calculo é realizado

da seguinte maneira:
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yr
€; = —chwlnpw (26)
j=1

Onde c é dado por :

c=-— (2.7)
Inyr

Uma vez calculada a entropia de cada atributo é entéo calculado o seu respetivo peso tendo por base
a Equacao 2.13. Por fim, este método pode ser aplicado em conjunto com outro método, para que seja

feito o ranking das alternativas.

Pk = (1<j<m1<k<yr) (2.8)
=1
1—e¢;
i = ™ 2.9
Y D i1 € -

Vantagens

Comparado a varios modelos subjetivos de ponderacdo, a maior vantagem do EWM é a sua capacidade
de evitar a interferéncia de fatores humanos na atribuicéo de pesos aos indicadores, resultando em uma
avaliacao mais objetiva e imparcial. Devido a essa caracteristica, o EWM tem sido amplamente adotado
na tomada de decis6es nos ultimos anos. Ding et al. [2017].

Além disso, o EWM destaca-se pela sua capacidade de detetar o impacto fraco de atributos incomuns,
aprimorando gradualmente a precisao e o bom senso dos resultados da avaliacao.

Por fim, o método é eficaz na manipulacdo de grandes conjuntos de dados com varios critérios. Ele
oferece uma abordagem escalavel que pode ser aplicada a problemas de decisao complexos com multiplos
critrios, permitindo que os decision makers lidem com uma ampla variedade de cenarios de forma eficaz

Tsesmelis et al. [2019].

Desvantagens

Apesar da objetividade inerente ao sistema, que € uma grande vantagem, também pode ser vista como
uma desvantagem, pois nao permite a participacdo do decision maker e baseia-se exclusivamente na
entropia para atribuir pesos. 1sso significa que a perspectiva e as preferéncias dos decisores ndo sdo

consideradas, o que pode ser limitante em certos contextos.
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Além disso, o EWM é sensivel a distribuicdo de dados de cada criterio. Ele pressupde que os critrios
seguem uma distribuicdo de probabilidade e, desvios dessa suposicao, podem afetar a precisdo dos
pesos atribuidos. Se a distribuicao de dados nao se conformar com as suposicdes subjacentes, 0s pesos
resultantes podem néao refletir com precisao a importancia relativa dos critrios.

Outra limitacdo é que o método pode atribuir um peso alto a critérios que podem ser considerados
nao importantes. Isso ocorre porque o EWM da igual énfase a todos os critrios em termos dos seus
valores de entropia. Em alguns casos, certos criterios podem ter baixa entropia devido a sua variabilidade
limitada, mas ainda podem ser altamente relevantes para o problema de decisao. Assim, o EWM pode
nao capturar completamente o verdadeiro significado de tais critrios, potencialmente resultando abaixo

do ideal Tsesmelis et al. [2019].

WP

0O método Weighted Product (WP) é uma tcnica de tomada de decisdo multi-criério que visa classificar
um conjunto de alternativas com base no seu desempenho em um conjunto de critrios. Este método foi
introduzido pela primeira vez por Yoon em 1987 e diferencia-se do Weighted Sum (WS) principalmente na
operacao matematica utilizada: adicao no WS e multiplicacdo no WP Mohsin [2018].

A ideia principal do WP é representar cada alternativa como um vetor do seu desempenho em cada
critrio e, em seguida, ponderar e multiplicar os criterios para obter uma pontuacdo geral para cada

alternativa. Para fazer isso, o método envolve as seguintes etapas:

1. Definir o problema

2. Atribuir pesos aos critrio

3. Construir matriz de decisao

4. Normalizar matriz de decisao

5. Determinar os valores do vetor S (vetor peso)

6. Determinar os valores do vetor V (score total das alternativas)

Tal como no método SAW, as trés primeiras etapas mantm-se intactas, onde consiste na definicao
do problema, atribuicao subjetiva dos pesos dos atributos e a construcdo da respetiva matriz de decisao.
A soma total dos pesos deve dar um valor igual a 1. A nivel da normalizacao dos valores, esta ¢ feita com

base numa das seguintes expressoes:
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= —m” 2.10
i D e Tij (210
Caso seja um critrio de beneficio.
1
N = e (2.11)
’ Zizl zij

Caso seja um critério de custo.

Conforme o impacto dos atributos no problema, a equacdo de normalizacdo de beneficio ou custo
deve ser utilizada.

Apds feita a normalizacao, deve ser calculado o vetor dos pesos, com base na operacao de multipli-

cacao observada abaixo:

n

si[[ =i (2.12)

j=1

Onde wj corresponde ao valor do peso atribuido ao critrio j e xij € o valor da alternativa xi sobre o
critério j.

Depois de obter o vetor S, determina-se o vetor de preferéncia de cada alternativa. Os valores vetoriais
sao obtidos a partir dos resultados de cada pontuacao alternativa divididos pela pontuacao total, de acordo

com a equacao seguinte:

H?:l fﬂZ”
[ [ (i)

O vetor V é uma representacao das preferéncias alternativas e é usado para classificar cada alternativa

v = (2.13)

com base nos valores do vetor S, que sdo obtidos multiplicando os valores de desempenho de cada
alternativa pelos pesos atribuidos aos critrios. Para calcular o vetor V, somam-se todos os valores do
vetor S.

Em ultima analise, podemos tomar uma decisdo com base nos resultados obtidos no vetor V. Um
valor de preferéncia mais alto indicara que a alternativa ¢ a melhor escolha, uma vez que reflete um

desempenho superior em relacdo aos criterios ponderados

Vantagens

0 WP ¢ frequentemente chamado de "analise adimensional’ devido a sua estrutura que elimina unidades
de medida, tornando-o uma ferramenta versatil para lidar com problemas de tomada de decisao tanto

unidimensionais quanto multidimensionais. Essa caracteristica € uma vantagem notavel do método, pois
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permite que ele seja aplicado a uma ampla variedade de contextos, independentemente das unidades de
medida envolvidas.

Além disso, o WP tem a capacidade de usar valores relativos em vez de valores absolutos, o que é
util quando se deseja considerar o desempenho relativo das alternativas em relacao aos critrios. 1sso
amplia ainda mais sua utilidade em situacées em que as medidas absolutas podem nao ser tao relevantes
Triantaphyllou et al. [1998].

Wp tem ainda como vantagem o facto de ser simples de executar, o que o torna acessivel. Além
disso, sua abordagem ¢ facil de entender pelo publico em geral, tornando-o uma ferramenta de tomada de
decisado acessivel. Uma vantagem adicional € que o WP nao envolve etapas arbitrarias, o que significa que
suas etapas de calculo sao baseadas em principios matematicos claros. Isso contribui para a objetividade

do método, garantindo que os resultados sejam fundamentados em critrios transparentes e consistentes

Desvantagens

Apesar das vantagens do WP, ele apresenta algumas limitacoes importantes a serem consideradas. Pri-
meiramente, o0 método depende significativamente da subjetividade dos decision makers ao atribuir pesos
aos criterios. Essa atribuicao subjetiva pode introduzir viés nos resultados, pois as preferéncias individuais
podem variat.

Outra limitacédo é que o WP é altamente sensivel aos pesos atribuidos aos criterios. Pequenas varia-
cdes nos pesos podem levar a resultados significativamente diferentes, o que pode ser problematico em
cenarios onde a atribuicao de pesos nao é precisa. Setyawan et al. [2017]

Além disso, o WP assume uma relacao linear entre os critrios, o que significa que nao considera
relacdes ndo lineares complexas entre eles. Se houver interacdes ou dependéncias nao lineares entre os

critrios, o WP pode nao capturar com precisao essas dinamicas, levando a decisdes sub otimas.

2.3.2 Métodos para classificacao de alternativas

TOPSIS e uwTOPSIS

Technique for Order Preference by Similarity to Ideal Solution € um método de criterios multiplos
que ajuda a escolher a melhor alternativa a partir de um conjunto limitado de opc¢des. Essa escolha é
baseada em dois principios: minimizar a distancia em relacao a uma solucao ideal e maximizar a distancia
em relacdo a uma solucéo nao ideal, como discutido por Olson [2004]. Em termos simples, o objetivo é

encontrar uma alternativa que esteja mais proxima da solucao ideal positiva, ao mesmo tempo em que esta
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0 mais distante possivel da solucéo ideal negativa. Solucdes ideais positivas sdo aquelas que maximizam
0s critérios de beneficio e minimizam os critrios de custo, enquanto as solucoes ideais negativas fazem o
contrario, maximizando os critrios de custo e minimizando os critérios de beneficio, como explicado por
outro estudo Rianto et al. [2017].

O método (TOPSIS) é particularmente relevante em problemas que envolvem alternativas discretas
e dados objetivos. A sua utilidade destaca-se, especialmente em situacdes com um grande numero de
alternativas e atributos a serem considerados. Isso o torna uma das ferramentas mais praticas para a
resolucao de problemas do mundo real.

0 método TOPSIS oferece uma abordagem para avaliar varias alternativas, comparando cada alter-
nativa com a melhor e a pior opcao disponivel. Essa comparacao classifica as alternativas com base na
sua proximidade em relacao aos extremos do espectro.

Uma vez que as alternativas tenham sido classificadas, essas classificacées podem servir como um
guia para os decision makers na escolha da melhor solucdo. O apelo deste método reside na sua simpli-
cidade conceitual, facilidade de compreensao, eficiéncia computacional e capacidade de medir o desem-
penho relativo das opcdes de decisao.

0 método TOPSIS é amplamente utilizado na pratica da tomada de decisdo, tornando-se uma fer-
ramenta valiosa para resolver uma variedade de problemas do mundo real. A seguir, descrevemos as

etapas fundamentais desse método Triantaphyllou et al. [1998]Li et al. [2011] Liern and Gladish [2022].

1. Definir o problema

2. Estruturar a matriz de decisao

3. Determinar os impactos e os pesos dos atributos

4. Normalizar a matriz de decisao

5. Calcular a matriz de decisdo com os pesos

6. Determinar as solucdes ideais e as solucdes ideais negativas
7. Calcular a distancia das alternativas

8. Calcular a Proximidade Relativa da Solucéo Ideal

9. Classificar a ordem de preferéncia das alternativas
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No método TOPSIS, apds a definicao e estruturacao do problema, o proximo passo envolve a atribuicao
de pesos e a avaliacdo do impacto de cada atributo no problema. Esses pesos podem ser determinados
usando métodos de atribuicdo de pesos objetivos ou podem ser atribuidos subjetivamente, levando em
consideracdo a perspetiva dos decision makers. E importante ressaltar que a soma total dos pesos deve
serigual a 1, garantindo que todos os atributos sejam devidamente considerados.

Em seguida, é construida a matriz de decisao, que contm as informacdes sobre as alternativas e
seus atributos. Essa matriz é normalizada, seguindo a seguinte equacao:

Ryj=—til (2.14)
2211 xzzj

Esta normalizacdo é um passo essencial para garantir que as diferencas nas escalas de medida dos
atributos nao influenciem negativamente o processo de tomada de decisdo. O método TOPSIS leva em
consideracao a importancia relativa dos atributos, permitindo uma avaliacdo mais precisa das alternativas
disponiveis.

Em seguida, a matriz resultante é calculada, levando em consideracdo os pesos atribuidos. Isso é
feito multiplicando a matriz original pelos respetivos pesos dos atributos.

Para determinar as solucdes ideais e nao ideais, sao utilizadas as seguintes expressoes:

ST = (Y, ¥3, Y5, Yih) (2.15)

ST = (Y Y2 Y35 YUn) (2.16)

Para calcular a distancia as solucdes ideias de cada alternativa & usada a equacao:

Dit = | (g —yH)%i=1,2,3,..m (2.17)
\ 5

Di~ = \ > (i —ui)%i=1,23..m (2.18)
j=1

Por fim, é calculada a proximidade de cada alternativa em relacao a solucao ideal, conforme represen-
tado na Equacao 2.28. Apds calcular as distancias de todas as alternativas em relacéo as solucdes ideais,
a alternativa que apresenta maior proximidade é considerada a melhor escolha, e aquela com menor pro-
ximidade é classificada como menos desejavel. Este processo torna a selecdo da melhor alternativa um

procedimento objetivo e eficaz.
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Vi:m,izl,l&...,m (219)

K3 2

Vantagens

0 método TOPSIS apresenta varias vantagens significativas. Primeiramente, sua facilidade de aplicacdo
torna-o acessivel e pratico para a tomada de decisdes. Além disso, 0 método é eficaz na identificacao
rapida da melhor alternativa, agilizando o processo de selecéo. A logica por detras deste método é intuitiva
e clara, reflete o raciocinio tipico da escolha humana, tornando os resultados facilmente compreensiveis.

Outra das vantagens do TOPSIS ¢é a sua flexibilidade em relacdo aos pesos dos critérios. Os pesos
podem ser expressos de diversas maneiras: quantitativos, qualitativos ou relativos, e podem variar em
termos de precisao e certeza. Além disso, esses pesos podem ser determinados de forma objetiva, com
base em dados concretos, ou de forma subjetiva, levando em consideracdo a opinido de um ou mais
decision makers. Isso torna o TOPSIS uma abordagem versatil e adaptivel para uma ampla gama de
situacoes de tomada de decisao.

Outra vantagem notavel é a sua eficiéncia computacional. Essas caracteristicas garantem que o
método possa ser aplicado de forma eficaz em varias situacdes praticas. Além disso, o TOPSIS oferece
a capacidade de medir o desempenho relativo de cada alternativa de maneira simples e matematica,
facilitando a analise objetiva.

Por ultimo, o método TOPSIS também oferece a possibilidade de visualizacdo, permitindo aos decision
makers uma representacao grafica que pode ser valiosa na compreensao e comunicacao dos resultados

Roszkowska [2011].

Desvantagens

0O método TOPSIS apresenta, no entanto, algumas desvantagens. Duas das principais preocupacoes
incluem a possibilidade de correlacdes entre critrios e a subjetividade associada a atribuicao de pesos
a esses criterios. A aplicacao da Distancia Euclidiana no TOPSIS n&o considera a correlacdo entre os
atributos, o que pode ser uma limitacao em cenarios onde essas relacdes sao importantes.

Outra desvantagem associada ao TOPSIS ¢ a ocorréncia de inversado na classificacado. Isso ocorre
guando a ordem de preferéncia das alternativas muda devido a adicao ou remocao de uma alternativa no
problema de decisédo. Essa inversdo pode ser problematica em muitos casos, uma vez que a estabilidade

das classificacdes ¢ essencial para a tomada de decisdes confiaveis Galik et al. [2022].
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uwTOPSIS

A abordagem classica do TOPSIS envolve a ordenacao de alternativas com base na distancia relativa em
relacdo a solucdo ideal. Quanto mais proximo o resultado dessa métrica estiver de 1, melhor é a posicao
da alternativa na classificacdo. No entanto, o0 método tradicional do TOPSIS é frequentemente subjetivo,
uma vez que o0s pesos dos criterios sao atribuidos por entidades individuais, tornando-o sensivel a essa
atribuicao.

Uma solucéo para esse problema é apresentada em Liern and Gladish [2022], onde é proposto o
método unweighted TOPSIS (uwTOPSIS). Nesse método, os valores dos pesos nao sao estabelecidos a
priori, mas tratados como variaveis de decisao a serem otimizadas para maximizar a proximidade relativa
de cada alternativa em relacado a solucao ideal. A Unica informacao a priori utilizada sobre 0s pesos sao
os limites superior e inferior dos valores, fornecidos pelos decision makers, que sao incorporados como
restricoes no problema. O resultado final € um novo indice de proximidade relativa que depende dos
valores dos pesos.

Essa abordagem visa eliminar a subjetividade na atribuicdo de pesos aos critrios, mantendo as
vantagens do método tradicional. No entanto, uma desvantagem notavel é que o uwTOPSIS atribui igual
importancia a todos os critérios, o que nem sempre reflete as preferéncias dos decision makers ou a
importancia relativa dos critrios em um problema de decisao do mundo real.

As etapas do uwTOPSIS sao semelhantes as do TOPSIS tradicional, exceto pela atribuicdo dos pesos

e alguns ajustes especificos. As etapas fundamentais sao as seguintes Liern and Gladish [2022]:

1. Definir o problema

2. Estruturar a matriz de decisao

3. Normalizar a matriz de decisao

4. Determinar as solucdes ideais e as solucoes ideais negativas

5. Definir duas funcdes para calcular as distancias a solucao ideal e nao ideal
6. Calcular a funcdo de proximidade relativa a solucéo ideal

7. Calcular os intervalos de proximidade relativa a solucéo ideal

8. Classificar os intervalos
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MOORA

Multi-Objective Optimization based on Ration Analysi, também conhecido como otimizacao multi-
criterio ou otimizacao de multiplos atributos, foi introduzido por Brauers em 2004. Este método € uma
cnica poderosa para a otimizacdo de multiplos objetivos, e tem se mostrado eficaz na resolucdo de uma
variedade de problemas complexos de tomada de decisao Aan et al. [2017].

0O MOORA permite que os decision makers considerem varios critérios, cada um com escalas e prefe-
réncias de medida diferentes. Isso auxilia na selecdo da alternativa mais favoravel, com base nos criterios
fornecidos e OS seus pesos relativos. Este método é especialmente Gtil quando os critérios sao de natu-
reza conflituante, ou seja, alguns tém natureza benéfica, onde valores mais altos sdo desejaveis, enquanto
outros tém natureza nao benéfica.

Este, opera atraves da conversao sistematica dos valores dos critérios em razdes e, em seguida, realiza
uma analise de razao para determinar as classificacdes das alternativas a partir de um conjunto de opcdes
viaveis disponiveis. Este método fornece uma abordagem estruturada e eficaz para lidar com problemas
complexos de tomada de decisao, permitindo a comparacao de alternativas de maneira objetiva e eficiente
Wati et al. [2018].

No processo de atribuicdo de pesos aos criterios, 0 método MOORA pode ser combinado com outras
tcnicas, como o AHP ou a analise de entropia e ganho, como mencionado em Wati et al. [2018] e Aan
etal. [2017]. O uso do ganho, em particular, € uma abordagem onde a entropia ¢ utilizada para determinar
a importancia relativa dos critérios em relacdo aos pesos. Quanto maior o ganho associado a um critério,
maior a sua importancia.

De seguida sao apresentadas as etapas do método MOORA Aan et al. [2017]:
1. Definir o problema

2. Estruturar a matriz de decisao

3. Normalizar a matriz de deciséo

4. Atribuir os pesos e impactos aos atributos

5. Calcular os valores ponderados

6. Classificar as alternativas

As etapas iniciais do método MOORA sao paralelas as do TOPSIS. Comecam com a definicdo do

problema e dos critrios relevantes, seguida pela construcao da matriz de decisao e a atribuicao de pesos
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aos criterios. Essa atribuicdo de pesos pode ser realizada com base em outros métodos ou subjetivamente,
e 0s pesos devem somar 1 no total, como no TOPSIS.

Além disso, 0 método de normalizacdo da matriz no MOORA é semelhante ao utilizado no TOPSIS e
pode ser visto na Equacao 2.14.

A diferenca entre métodos entrevem no calculo dos valores dos atributos com base nos pesos e os

seus respetivos impactos. Assim, esses calculos sao realizados com base na seguinte expressao:

g n
yi=Y wirh— > wih(j=1,2,..n) (2.20)
j=1

Jj=g+1

Vantagens

0 método MOORA ¢ notavel pela sua simplicidade computacional, facil compreensao e robustez. Baseia-se
em calculos matematicos simples, que resultam num baixo tempo computacional, conforme evidenciado
em Wati et al. [2018]. Além disso, uma grande vantagem deste método é que o seu procedimento de
calculo nao ¢é afetado pela introducdo de parametros adicionais. Portanto, 0 método MOORA ¢ altamente
estavel e pode ser aplicado a uma variedade de problemas de tomada de decisao, como mencionado em
Chakraborty [2011].

Uma das principais vantagens do MOORA é sua capacidade de considerar todos os atributos, bem
como as suas importancias relativas. Isso possibilita uma avaliacdo mais precisa das alternativas. Além
disso, 0 MOORA é flexivel, permitindo a consideracao de qualquer nimero de atributos, sejam eles quan-
titativos ou qualitativos. Ele fornece uma abordagem de selecéo objetiva e légica para tomada de decisao,

conforme destacado em Chakraborty [2011].

Desvantagens

Similar a muitos dos métodos discutidos até agora, o0 método MOORA também apresenta desvantagens
significativas. Uma delas é a subjetividade associada a atribuicdo de pesos aos critrios, o que pode afetar
a objetividade do processo decisorio.

Além disso, 0 MOORA baseia-se na analise de razdo para determinar as classificacdes das alternativas.
Embora seja uma abordagem simples e direta, pode nao ser capaz de capturar toda a complexidade dos
problemas de decisao que envolvem critérios e interacdes altamente diversificados.

Outra desvantagem a ser considerada é que a eficiéncia do método MOORA tende a diminuir a medida
gue a matriz de decisao se torna maior, o que pode limitar sua aplicabilidade em cenarios com um grande

numero de alternativas e critérios.
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Essas desvantagens destacam as limitacdes do MOORA em cenarios nos quais a objetividade, a

complexidade e a escalabilidade sdo preocupacdes importantes na tomada de decisao.

PROMETHEE

0 método Preference Ranking Organization Methods for Enrichment Evaluations (PROMETHEE) foi desen-
volvido com base no conceito de relacdes de superacao proposto por J.P. Brans em 1982. Este método
& amplamente utilizado por decision makers e analistas em todo 0 mundo e desempenha um papel
fundamental na pesquisa académica para aprimorar a tomada de decisdes em diversas areas.

O PROMETHEE foi criado como uma alternativa mais simples ao método ELECTRE e baseia-se no uso
de funcdes de preferéncia para modelar os julgamentos e preferéncias dos decision makers. Afamilia PRO-
METHEE inclui diferentes métodos adequados para diferentes situacées de decisdo, com PROMETHEE |,
PROMETHEE Il, PROMETHEE IIl (ordem de intervalo) e PROMETHEE IV (para um conjunto continuo de
alternativas) entre as suas variantes Mota [2013].

O PROMETHEE fornece uma abordagem transparente e sistematica para a tomada de decisdes, con-
siderando aspetos positivos e negativos das alternativas. Ele permite que os decision makers expressem
as suas preferéncias por meio de comparacdes pareadas, facilitando a analise de problemas complexos
com multiplos critérios. Isso ajuda na selecdo da alternativa mais apropriada, com base nas preferéncias

e pesos atribuidos pelo decision maker Rafi et al. [2020].

1. Definir o problema

2. Determinar os pesos e o impacto dos criterios

3. Construir e normalizar a matriz de decisao

4. Comparar as alternativas em pares

5. Determinar as funcdes de preferéncia

6. Calcular as funcdes de preferéncia para cada critério

7. Determinar os indices de preferéncia para cada combinacdo de alternativa e critrio

8. Determinar os outranking flows

9. Calcular o net flow

10. Classificar as alternativas
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Apds a definicdo do problema e a atribuicdo dos pesos aos critrios, onde a soma total dos pesos é
igual a 1, o método PROMETHEE procede a normalizacdo da matriz de decisdo. Isso é feito usando as

seguintes equacoes, levando em consideracao o impacto de cada critrio:

[max(D;;) — min(D;;)]

Rij = (2.21)

{TTLCLIDU — ng]
[max(D;;) — min(D;;)]

Essa normalizacado é crucial para garantir que os diferentes critrios, com pesos variados, sejam

Rij = (2.22)
tratados de maneira equitativa ao comparar as alternativas durante o processo de tomada de decisao.
Ela permite que o método leve em consideracao as diferencas nas escalas e unidades de medida dos
critérios, proporcionando uma analise mais justa e precisa das alternativas.

As funcdes de preferéncia sdo determinadas de acordo com as respetivas equacdes:

Pj(i,i") =0, Rij < Ry; (2.23)

Pj(l,ll) =1, Rij > Ri/j (2.24)

Segue-se a mencao a determinacao dos indices de preferéncia para as alternativas, ou o funcao de

preferéncia agregada com base na seguinte equacao:

2211 wj
pos a determinacdo dos indices de preferéncia, o método PROMETHEE procede ao calculo dos ou-

w(i,i') = (2.25)

tranking flows,que incluem tanto o fluxo positivo (ou de entrada) quanto o fluxo negativo (ou de saida).

Este é calculado atraves das seguintes expressoes:

(i) = =g D 0), )i # 7) (2.26)
o) = 3 Do) £ ) 27)

O fluxo de entrada ¢ uma medida da fraqueza das alternativas, enquanto o fluxo de saida mede a
forca de cada alternativa.
Em seguida, calcula-se o net flow,que ¢é essencialmente a diferenca entre o fluxo de entrada e o fluxo

de saida para cada alternativa, como pode ser visto na seguinte equacao:
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(i) = (i) — ¢~ (i) (2.28)

O calculo do "net flow"desempenha um papel crucial na avaliacao e classificacao das alternativas,

fornecendo uma visao clara de suas posicdes relativas com base nos pontos fortes e fracos identificados
pelos decision makers.

Essa métrica permite classificar as alternativas, onde aquelas com um "net flow”maior séo conside-

radas mais favoraveis. Quanto maior o "net flow,”melhor a alternativa é avaliada, tornando-o um indicador

importante na selecdo da opcao preferida.

Vantagens

Uma das caracteristicas distintivas do método PROMETHEE ¢ a sua capacidade de lidar com critrios sem
a necessidade de transformacdes para minimiza-los, o que garante que os dados ndo sejam distorcidos
no processo. Além disso, o PROMETHEE leva em consideracdo tanto os aspetos positivos quanto os
negativos das alternativas, tornando as avaliacdes mais abrangentes e compreensiveis. Uma vantagem
adicional é a facilidade de uso, uma vez que nao requer que os critérios sejam proporcionais entre si,
como mencionado em Kraujaliene [2019].

Outro ponto a favor do uso do PROMETHEE é sua capacidade de evitar problemas de incompara-
bilidade entre as alternativas, garantindo que todas as opcdes possam ser devidamente comparadas e
classificadas, conforme destacado em Rafi et al. [2020]. Isso contribui para uma tomada de decisdo mais

informada e objetiva.

Desvantagens

0 método PROMETHEE apresenta algumas desvantagens. Primeiramente, ndo oferece uma estrutura
clara para a atribuicdo de pesos aos critrios, o que torna a determinacao das funcdes de preferéncia e
pesos uma tarefa bastante subjetiva. Isto pode resultar em resultados que refletem fortemente as opinides
dos decision makers, como mencionado em Kraujaliene [2019]. Além disso, a adicao ou remocao de
alternativas pode ter um impacto significativo nos resultados finais, o que pode ser um ponto negativo em
termos de estabilidade das decisoes.

Outra desvantagem a ser considerada é que, assim como no método AHP, as comparacdes pareadas
podem ser pouco eficientes quando o conjunto de alternativas é grande. Portanto, o PROMETHEE pode
nao ser a melhor escolha para problemas que envolvem um grande conjunto de dados, ja que a eficiéncia

pode diminuir consideravelmente a medida que o nimero de alternativas aumenta, o que pode ser uma
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limitacao em cenarios complexos de tomada de decisao.

2.4 Educational Decision Support Systems

Educational Decision Support Systems (EDSS) sédo sistemas computorizados projetados para au-
xiliar os educadores na tomada de decis6es baseadas em dados. Esses sistemas usam EDM e outras
cnicas analiticas para analisar grandes quantidades de dados educacionais. O EDSS pode fornecer uma
variedade de diferentes tipos de suporte, como referido na reviséo da literatura, onde foram explorados
problemas como analise preditiva, identificando alunos em risco de ficar para trds ou desistir e fornecer
futuramente intervencdes direcionadas para apoia-los Wati et al. [2018].

O EDSS pode ser usado em uma variedade de ambientes educacionais, incluindo escolas primarias
e secundarias, faculdades e universidades. Eles podem ajudar os educadores a tomar decisdes mais
informadas, melhorar os resultados dos alunos e aumentar a eficiéncia e a eficacia da educacao.

Conforme Klein and Ronen [2003] os EDSS tém numeras vantagens, tais como:

¢ Aprimorar o processo de tomada de decisdo: podem fornecer aos educadores percecdes baseadas

em dados que podem informar as decisdes sobre suporte ao aluno e alocacao de recursos.

¢ Aprendizagem personalizada: podem usar dados sobre o desempenho e o comportamento do
aluno para criar planos de aprendizagem personalizados e ajustar o nivel de dificuldade do con-

teudo.

¢ Analise preditiva: EDSS pode usar analise preditiva para identificar alunos que correm o risco de

ficar para tras ou desistir, permitindo que os educadores fornecam intervencdes direcionadas.

¢ Maior eficiéncia: o EDSS pode automatizar tarefas de rotina, como classificacdo e avaliacao, aos

educadores focarem-se em tarefas mais importantes.

¢ Melhorar os resultados dos alunos: o EDSS pode ajudar os educadores a identificar padroes e

tendéncias nos dados dos alunos e desenvolver estratégias para melhorar os resultados dos alunos.
No entanto, também existem algumas desvantagens potenciais a serem consideradas, CFl Team:

¢ Privacidade e seguranca dos versdes dados: os EDSS dependem de grandes quantidades de dados

dos alunos, o que pode gerar preocupacdes sobre privacidade e seguranca dos dados.
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¢ Bias: 0 EDSS pode perpetuar o bias se os dados usados para treinar o sistema forem tendenciosos

ou se os algoritmos usados nao forem devidamente validados.

¢ Contexto limitado: EDSS depende de dados, que podem ser limitados em fornecer contexto para

certas situacoes e decisoes.

¢ Dependéncia de tecnologia: EDSS pode ser limitado pela disponibilidade e qualidade da tecnologia

e pelas habilidades dos formadores que a utilizam.

¢ Custo: Desenvolver e manter o EDSS pode ser caro e pode haver falta de financiamento para certas

escolas ou instituicdes para implementa-lo.

Existem varias ferramentas e tecnologias que podem ser usadas para desenvolver sistemas de apoio
a decisdo, incluindo ferramentas de visualizacdo de dados, como Tableau e Power Bl que permitem a
criacao de painéis interativos que podem ajudar os utilizadores a entender e analisar melhor os dados.

Estruturas de machine learning e inteligéncia artificial, como é o caso do TensorFlow e scikit-learn que
fornecem uma ampla variedade de algoritmos e bibliotecas que podem ser usados para criar modelos
preditivos e outros recursos avancados de analise. Linguagens de programacdo como Python, Java, C++

também sdo amplamente utilizadas para o desenvolvimento de DSS Thangamuthu and Nallasamy [2017].

48



Parte Il

Core da Dissertacao

49



Capitulo 3

Métodos e Metodologias

3.1 Proposta de Arquitetura

A proposta de arquitetura para esta dissertacdo aborda um problema critico no sistema educacional: a
identificacao de alunos em risco de insucesso e, consequentemente, de abandono escolar. O processo
envolve \arias etapas, desde a recolha inicial de dados dos alunos at a geracao de uma lista ordenada
dos alunos em risco. Neste contexto, a arquitetura proposta visa integrar eficazmente essas etapas,
otimizando a analise preditiva e a tomada de decisao por meio de métodos multi-critrio.

Aluno

| —
Resposta a Inguéritos

b J

Dataset Inicial

Pré-processamento

h 4

Modelos Preditivos

Previsdo do nivel de risco dos alunos

h J

Dataset Final

h 4

Métodos de decisdo

multi-critério

ldentificacdo dos alunos em risco

h J
e

Sistema de apoio &
tomada de decisdo

| —

Figura 7: Proposta de arquitetura geral
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Figura 8: Proposta de arquitetura detalhada

O primeiro passo da proposta € a aquisicao de um conjunto de dados iniciais, que contm informa-
coes relevantes sobre os alunos no ensino secundario, como histrico académico, dados sociobiograficos,
informacdes socioecondmicas, entre outros. E importante ressaltar que esses dados foram obtidos por
meio da cooperacao dos alunos que responderam a questionarios elaborados por psicologos e entidades
relacionadas. Este conjunto de dados é entdo submetido a um rigoroso processo de pré-processamento,
incluindo limpeza, normalizacao e transformacao, para garantir a qualidade e a consisténcia dos dados.

Apds o pré-processamento, o conjunto de dados é introduzido em modelos de analise preditiva. Esses
modelos sao treinados para prever e classificar o nivel de risco de insucesso escolar de cada aluno.
Diversos algoritmos de machine learning sao testados e avaliados, sendo estes: Hybrid Random Forest,
Decision Tree, XGBoost, Gradient Boosting e AdaBoost.

Os resultados das previsdes do modelo sdo incorporados no dataset final. Essa inclusdo dos resul-
tados preditivos no conjunto de dados permite que as informacdes sobre o risco de insucesso de cada
aluno estejam prontamente disponiveis para as etapas subsequentes do processo.

Segue-se a aplicacdo de métodos multi-critério para apoio a tomada de decisdo. Neste caso de estudo,
0os metodos estudados foram: AHP, SAW, EWM, TOPSIS e MOORA. Estes métodos consideram \varias
dimensdes de avaliacdo, como desempenho académico, envolvimento escolar, entre outros, para atribuir

pesos e classificar os alunos em termos de risco de insucesso escolar. O resultado desses métodos é
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uma lista ordenada dos alunos, identificando aqueles com maior probabilidade de enfrentar dificuldades
académicas.

A lista ordenada de alunos em risco de insucesso escolar gerada pelos métodos multi-critério é a
solucao ao problema principal desta pesquisa, servindo como sistema de apoio a tomada de decisao,
uma vez que, permite que os profissionais da educacao identifiquem de forma eficaz e eficiente os alunos
gue enfrentam maior probabilidade de insucesso no ensino secundario. Essa lista oferece uma base
solida para que instituicdes educacionais possam tomar medidas pro-ativas e direcionadas para apoiar
0s alunos em risco, reduzindo assim a taxa de abandono escolar.

A arquitetura proposta combina eficazmente modelos de analise preditiva com métodos multi-cririo
para criar uma solucao abrangente e orientada para a acao na identificacdo de alunos em risco de in-
sucesso escolar e consequente abandono. Ela representa um passo importante na melhoria do sistema
educacional, permitindo que os recursos sejam direcionados de forma eficiente para atender as necessi-

dades dos alunos com uma maior caréncia académica.

3.2 Dataset

Os dados utilizados neste projeto, conforme referido anteriormente, foram recolhidos por meio de inquéri-
tos realizados em escolas com alunos do 2° e 3° ciclo. Esses alunos abrangem cinco anos letivos, sendo
cada turma composta por aproximadamente 20 alunos. Para detalhar, 0 5° e a 6° ano possuem cinco
turmas cada, totalizando aproximadamente 200 alunos, distribuidos igualmente. Ja nos 7°, 8° e 9° anos,
0 coletivo é de 266 alunos, divididos em turmas de cerca de 20 alunos cada. Os inquéritos abrangeram
uma variedade de questoes, desde questdes de natureza geral a outras especificas para cada aluno.

As respostas dos alunos consistiram principalmente em dados diretos, como notas, e em respostas
que se encaixavam em uma escala. Por exemplo, algumas questdes foram avaliadas em uma escala que
variava desde 'discordo totalmente’ a 'discordo’, 'ndo tenho a certeza’, "‘concordo’ e 'concordo totalmente’.
Essa escala foi posteriormente traduzida para valores numéricos, variando de 1 a 5, respetivamente.

Aqui estdo alguns exemplos dos dados encontrados nos inquéritos realizados:
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Tabela 3: Dados do Dataset Original

Pessoais Sociobiograficos Escolares Inquéritos
Nome Escalao Nome do curso "Se para o aluno é importante
mostrar que é mais inteligente”
Género Situacéo de habitacéo Nome da disciplina | "Se é importante evitar mostrar
que tem dificuldades a fazer os
trabalhos”
Idade Ano de escolaridade do pai Nota na disciplina | "Se entrega os trabalho de casa

Naturalidade

Localidade

Ano de escolaridade

Ano de escolaridade da mae

Meio de transporte

Estado civil dos pais

Média interna

Autoavaliacao

Situacéo escolar

a tempo”

"Se participa ativamente nas au-
las”

"Se frequenta explicacbes. Se
sim, quantos dias por semana
frequenta e que tipo de explica-
coes”

"Que satisfacdo tem com as suas

notas”

O conjunto de dados original ¢ composto por 123 atributos que abrangem as respostas dos alunos

ao questionario. Esses atributos variam desde informacdes mais gerais, como gnero, idade e notas, at

aspetos mais pessoais, como satisfacdo com as notas e nivel de envolvimento escolar.

3.3 Requisitos Funcionais e nao funcionais

Requisitos Funcionais

¢ (O sistema deve ter a capacidade de realizar previsdes sobre o nivel de risco de insucesso escolar

de um aluno com base nos dados disponiveis sobre esse aluno;

¢ (O sistema deve ser capaz de representar de forma precisa e fiel o contexto educacional em que

est inserido;

¢ O sistema deve ser capaz de classificar e identificar de maneira eficiente os alunos que apresentam

um maior risco de enfrentar dificuldades académicas ou de abandonar a escola;
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¢ (O sistema deve ser transparente em relacdo aos resultados produzidos, tornando compreensiveis

as bases e criterios utilizados para identificar e classificar os alunos em risco

Requisitos Nao Funcionais

¢ (O sistema deve oferecer aos utilizadores finais uma interface simples e de facil compreensao, que

permita uma visualizacao direta e clara dos resultados obtidos;

¢ (O sistema deve manter a transparéncia em relacdo aos resultados gerados, assegurando que 0s
critérios e processos que levaram as classificacdes dos alunos em risco sejam facilmente compre-

ensiveis para os utilizadores;
¢ (O sistema deve garantir a seguranca dos dados dos alunos;

¢ (O sistema deve ser altamente confiavel, assegurando que as respostas e classificacdes fornecidas

sejam consistentes e corretas
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Capitulo 4

Aplicacoes

Neste capitulo, é detalhada a aplicacao pratica dos modelos preditivos estudados para a sua utilizacao nos
Sistemas de Apoio a Decisao (SADs), bem como os métodos de multi-critrio utilizados. Aqui, aplicamos
0s modelos preditivos e métodos multi-criério discutidos anteriormente integrando-os nos sistemas de
apoio a decisao que desempenharao um papel fundamental no processo de decision making.

Esta fase de implementacdo nao demonstra apenas a aplicabilidade da arquitetura proposta, mas
também oferece insights sobre os desafios encontrados e as solucdes desenvolvidas para otimizar a

utilidade e a eficacia desses sistemas.

4.1 Tratamento de dados

Dada a diversidade em termos de natureza e tipos dos dados recolhidos, foi essencial realizar um processo
de tratamento apropriado. Esse processo teve como objetivo garantir a qualidade dos dados como também
torna-los aptos a serem utilizados por modelos de machine learning, e seguiu a estrutura CRISP-DM.

Em primeiro lugar, uma vez que estes dados provem de um questionario aplicado a alunos com menos
de 16 anos, foi necessario assegurar que apenas os dados autorizados pelos encarregados de educacao
seriam usados. Apds essa selecao, ficamos com dados de 845 alunos.

A remocao de valores nulos e duplicados foi outro passo essencial. Apds uma primeira analise foi
possivel verificar que cerca de 28 colunas apresentavam valores nulos, conforme podemos observar em

4.
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Tabela 4: Variaveis com valores nulos

Nota Portugués 1

Nota Matematica 1
Q_Internalizacao_Externatizacao 422
Bully 422
Vitima 422
Q18 Internalizacao_Externatizacao_12 | 422
Q18 Internalizacao_Externatizacao_11 | 422
Q18 Internalizacao_Externatizacao_10 | 422
Q18 Internalizacao_Externatizacao_9 | 422
Q18 Internalizacao_Externatizacao_8 | 422
Q18 Internalizacao_Externatizacao_7 | 422
Q18 Internalizacao_Externatizacao_6 | 422
Q18 Internalizacao_Externatizacao_5 | 422
Q18 Internalizacao_Externatizacao_4 | 422
Externalizacao 422
Internalizacao 422
Q18 Internalizacao_Externatizacao_1 | 422
Q17_relacao_pares_8 422
Q17_relacao_pares_7 422
Q17_relacao_pares_6 422
Q17_relacao_pares_b 422
Q17_relacao_pares_4 422
Q17_relacao_pares_3 422
Q17_relacao_pares_2 422
Q17_relacao_pares_1 422
Q18 Internalizacao_Externatizacao_3 | 422
Q9_Tipo_de_explicacao 567
Q10_Quantos_dias_semana 568
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A maior quantidade de valores nulos recai na questdo 10 do formulario que referencia o numero de
dias por semana que os alunos tem tutoria e que tipo de tutoria tem. A razao pela qual ha tantos valores
nulos é porque a maioria dos alunos nao tem tutoria e, portanto, deixou a questao em branco. A solucéo
entdo foi preencher esses valores nulos com 0. Houve também um aluno que nao respondeu qual era a
nota em Portugués e Matematica do 1° periodo. Para ndo descartar as informacdes restantes fornecidas,
esses valores ausentes foram substituidos pela nota média em ambas as disciplinas. Ainda assim todas
estas colunas apresentam um elevado numero de valores nulos e nao forneciam informacoes significati-
vas, por isso foram descartadas.Colunas como “nome do aluno” e “turma”, usadas principalmente para
identificacao de alunos, foram eliminadas. A eliminacdo dessas colunas nao removeu apenas informa-
coes irrelevantes para o modelo, mas também garantiu a seguranca e preservacao do anonimato dos
alunos.

Foi ainda feita uma selecdo de atributos, sendo que o dataset continha varios dados irrelevantes para
0 caso de estudo, conforme referido acima.

No artigo Lacerda et al. [2023], que utiliza este conjunto de dados para realizar uma analise por meio
de data mining, sdo identificados os principais fatores que influenciam a reprovacao do alunos. Com base
nesse estudo, juntamente com os objetivos deste projeto, foi decidido que, do conjunto de dados original,
apenas 6 atributos seriam selecionados para prever o nivel de risco de um aluno. O resumo do conjunto

de dados resultante é apresentado na Tabela b.
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Tabela 5: Dataset Final

Atributo Resumo Tipo

Q20_nota_portugués_2.°periodo Nota de portugués refe- | Float, varia
rente ao 2° periodo esco- | de 1.0a 5.0
lar

Q26_nota_mat_2.°periodo Nota de matematica refe- | Float, varia
rente ao 2° periodo esco- | de 1.0a 5.0
lar

Q16_satisfacdo_com_notas_escolares | Grau de satisfacdo do | Float, varia
aluno com as suas notas | de 1.0a 5.0

Q15_as_minhas_notas Notas que nao correspon- | Float, varia
dem ao que os alunoscon- | de 1.0 a 5.0
sideram que conseguem
fazer

Envolvimento Scoretotal Medida de empenho e en- | Float, varia
volvimento na escola e ati- | de 0 a 25
vidades extra-curriculares

Cluster Nivel de risco do aluno Float, varia

delaéd

Os primeiros dois atributos do conjunto de dados correspondem as notas obtidas pelos alunos nas
disciplinas de Portugués e Matematica durante o segundo periodo escolar. Estas notas séo avaliadas numa
escala de 1 a b, onde 1 representa um desempenho negativo e 5 indica um desempenho excelente.

Em seguida, temos a avaliacado do nivel de satisfacdo dos alunos com as suas notas nas disciplinas,
gue é classificada numa escala de 1 a 5. Nessa escala, o valor 1 indica que o aluno esta insatisfeito com
as suas notas, enquanto que o valor 5 representa que o aluno esta bastante satisfeito com suas notas.

A questdo 15, sobre as notas dos alunos, avalia o quanto as notas representam o desempenho geral
do aluno. De maneira mais simples, é calculada como uma média das notas do aluno e é pontuada numa
escalade 1ab.

Por fim temos o cluster, o cluster representa o grupo de risco em que um aluno € identificado, sendo

estes 0s seguintes:
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Cluster 1: Nivel de risco alto, notas abaixo da média, satisfacdo com as notas abaixo da média,
notas que nao correspondem ao que os alunos consideram que conseguem fazer e envolvimento na
escola abaixo da média.

Cluster 2: Nivel de risco médio, notas abaixo da média, satisfacdo com as notas média, notas que
correspondem ao que os alunos consideram que conseguem fazer e médio envolvimento escolar.

Cluster 3: Nivel de risco médio, notas médias, satisfacdo com as notas média, notas que nao
correspondem ao que os alunos consideram que conseguem fazer e médio envolvimento escolar.

Cluster 4: Nivel de risco baixo, notas acima da média, satisfacdo com as notas acima da média,
notas que correspondem ao que 0s alunos consideram que conseguem fazer ou um pouco acima e

envolvimento escolar acima da média.
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Tabela 6: Perfis de risco

Cluster

Perfil

Nivel risco alto - 1

Média nota portugués - 2.86
Média nota matematica - 2.77
Média Satisfacao - 2.73
Média Autoavaliacéo - 2.18
Média Envolvimento - 16.63

Nivel risco médio - 2

Média nota portugués - 3.15
Média nota matematica - 3.34
Média Satisfacéo - 3.94
Média Autoavaliacao - 3.30
Média Envolvimento - 19.93

Nivel risco médio - 3

Média nota portugués - 4.03
Média nota matematica - 3.93
Média Satisfacao - 3.69
Média Autoavaliacéo - 2.56
Média Envolvimento - 19.88

Nivel risco baixo - 4

Média nota portugués - 4.54
Média nota matematica - 4.75
Média Satisfacado - 4.79
Média Autoavaliacéo - 3.54
Média Envolvimento - 21.76

4.2 Modelos Preditivos

Apds a etapa de pré-processamento dos dados, passamos a aplicacao dos modelos de machine learning
para prever os alunos em situacao de risco. E importante destacar que a variavel alvo para essa previsao
¢ o cluster. Para cada aluno, com base nas caracteristicas previamente escolhidas, sera atribuido um

valor de 0 a 3. Nesse contexto, os valores O e 1 indicam alunos em alto risco de insucesso, enquanto 0s

valores 2 e 3 indicam alunos em baixo risco.

Levando em consideracdo o tipo de dado a ser trabalhado e o objetivo deste trabalho, foram utilizados

modelos de aprendizado supervisionado. Os modelos selecionados foram Hybrid Random Forest Phauk
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and Okazaki [2020a], Decision Tree Kabra [2011], XGBoost e Boosting Giannakas et al. [2021], por serem
0s mais utilizados neste dominio segundo a literatura.

Para o modelo Hybrid Random Forest foi utilizado o algoritmo Random Forest Classifier bem como
o Principal Component Analysis também conhecido como PCA, e cross validation Phauk and Okazaki
[2020a]. Quanto aos algoritmos de Boosting foi utilizado Gradient Boosting e AdaBoost Giannakas et al.
[2021].

Em todos os modelos foi utilizado Grid Search para encontrar os melhores parametros para cada
modelo. A cross validation, com 10 folds, também foi executada em todos os modelos para avaliar o

modelo e garantir que ndao houve overfitting.

4.2.1 Avaliacao

Para garantir que nossos modelos preditivos sao eficazes, avaliamos o desempenho atraves de FI-score,
Precision e Recall. Estes oferecem uma avaliacdo mais precisa do desempenho do modelo garantindo

uma avaliacao justa.

4.2.2 Resultados e Discussao

O primeiro modelo desenvolvido foi a Hybrid Random Forest. Para este modelo o primeiro passo foi
padronizar os dados, apos isso foi aplicado o algoritmo PCA. A Analise de Componentes Principais (PCA)
€ uma cnica estatistica que ¢ amplamente utilizada para reduzir a dimensionalidade de um conjunto de
dados, enquanto tenta manter as informacdes mais significativas contidas nele. Para escolher o nimero
de componentes foram realizado testes de forma a encontrar o numero ideal. Este numero varia entre O
e 0 numero de atributos, uma vez que o numero de atributos, sem contar com a classe farget, € 5 e uma
vez que 0 nao é viavel para posteriormente ser aplicado no modelo entao o teste foi realizado de 1 a b,

conforme a tabela abaixo:
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Tabela 7: Caption

Métrica

Explicacao

Accuracy

E uma métrica de avaliacdo que permite analisar a
percentagem de amostras que o sistema foi capaz

de calcular corretamente.

Precision

E a razéo dos casos positivos que foram identificados
corretamente pelo modelo tendo em conta todos os

casos positivos previstos.

Recall

E a razdo entre os casos positivos identificados cor-
retamente pelo modelo tendo em conta os casos po-

sitivos reais.

F1l-score

Esta métrica combina as métricas precision e recall
com o objetivo de identificar a qualidade geral do
modelo gerado, pode também ser interpretada como
uma meédia ponderada entre elas. Permite medir o
quao precisos o0s resultados do modelo sdo para os

dados de teste.

Tabela 8: Teste componentes PCA

Numero de Componentes Acurracy s/ cross validation

1

2
3
4
5

Acurracy ¢/ cross validation

0.686391 0.854829
0.840237 0.911128
0.946746 0.945193
0.958580 0.943613
0.964497 0.968810
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Como evidenciamos, o numero ideal de componentes é 5 para obter os melhores resultados. Com
isso em mente, aplicamos o algoritmo Random Forest Classifier e otimizando os seus parametros usando
a ®cnica de Grid Search. Os parametros otimizados incluiram a profundidade maxima (max depth), o
numero minimo de amostras necessarias para dividir um n6 (min samples split) € 0 numero minimo de
amostras necessarias para ser uma folha (min samples leaf). O valor ideal encontrado para a profundidade
maxima (max depth) foi 10. O segundo modelo desenvolvido foi a Decision Tree. Para este modelo,
aplicamos diretamente o algoritmo Decision Tree Classifier, otimizando os parametros, que incluiam a
profundidade maxima (max depth), o nimero minimo de amostras necessarias para dividir um né (min
samples split), o numero minimo de amostras necessarias para ser uma folha (min samples leaf) e o
crierio de divisao. Os valores ideais encontrados para esses parametros foram: profundidade maxima
(max depth) igual a 12, niumero minimo de amostras para dividir um né (min sample splif) igual a 1 e
critrio (criterion) igual a entropia (entropy).

O terceiro modelo desenvolvido foi 0 XGBoost. Neste modelo, aplicamos diretamente o algoritmo
XGBoost Classifier, otimizando os parametros que incluiam a profundidade maxima (max depth), o peso
minimo das amostras filhas (min child weight), o valor gama (gamma), a taxa de amostragem (subsample)
e a taxa de colunas por arvore (colsample bytree). Os valores ideais encontrados para esses parametros
foram: profundidade maxima (max depth) igual a 1 e gamma igual a 0.5.

Por fim, o quarto modelo a ser desenvolvido foi o Gradient Boosting Classifier e o quinto modelo a ser
desenvolvido foi o ADA Boost Classifier.

A seguir, sao apresentados os resultados obtidos para a previsao dos clusters pelos diferentes mode-

los.

Tabela 9: Classification report - Cluster 0

Model Precision Recall Fl-score Support

Hybrid Random Forest 0.98 0.98 0.98 44

Decision Tree 0.91 0.89 0.90 44
XGBoost 0.98 1.00 0.99 44
Gradient Boosting 0.95 0.93 0.94 44
AdaBoosting 0.94 0.77 0.85 44
accuracy 0.93 44
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Tabela 10: Classification report - Cluster 1

Model Precision Recall Fl-score Support

Hybrid Random Forest 0.95 0.95 0.95 40

Decision Tree 0.86 0.95 0.90 40
XGBoost 1.00 0.97 0.99 40
Gradient Boosting 0.93 0.97 0.95 40
AdaBoosting 0.78 0.95 0.85 40
accuracy 0.96 169

Quando se trata de prever os alunos com maior risco de insucesso escolar, alunos que pertencem
tanto ao cluster 0 como ao 1, podemos observar pelas Tabelas 9 e 10 que o XGBoost obteve globalmente
melhor métricas. Também observando todos os seus resultados na predicao de diferentes clusters, po-
demos verificar que este modelo alcancou uma accuracy geral de 99% antes da cross validation. E

aproximadamente 96,4% apos cross validation.

Tabela 11: Classification report - Cluster 2

Cluster Precision Recall Fl-score Support
Hybrid Random Forest 0.93 0.95 0.94 40
Decision Tree 1.00 0.88 0.93 40
XGBoost 0.98 1.00 0.99 40
Gradient Boosting 0.97 0.88 0.92 45
AdaBoosting 0.91 0.97 0.94 40
accuracy 0.92 169
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Tabela 12: Classification report - Cluster 3

Cluster Precision Recall Fl-score Support

Hybrid Random Forest 1.00 0.98 0.99 45

Decision Tree 0.94 0.98 0.96 45
XGBoost 1.00 0.98 0.99 45
Gradient Boosting 0.94 1.00 0.97 45
AdaBoosting 0.98 0.89 0.93 45
accuracy 0.99 169

Quanto a previsao de alunos em menor risco de insucesso escolar, pertencentes ao cluster 2 ou 3,
podemos observar que o XGBoost ainda manm métricas globais melhores do que os outros métodos.
Para o cluster 3, o modelo Hybrid Random Forest obteve métricas iguais ao XGBoost, mas quando com-
parado aos outros clusters, verificamos que esse modelo alcancou apenas uma accuracy geral de 96%
antes da cross validation. E aproximadamente 97% apos cross validation.

Em relacédo aos restantes modelos, como Decision Tree, Gradient Boosting e AdaBoost, obtiveram
uma accuracy geral de 94,5%, 95,8% e 70% apos a cross validation, respetivamente.

Com foco nas questao de investigacdo, o XGBoost demonstrou a maior accuracy e métricas gerais,
atingindo 99%, tornando-o 0 modelo ideal para usar para esse tipo de conjunto de dados.

Assim, ao utilizar os seis recursos do conjunto de dados, que incluem resultados de portugués e
matematica no segundo periodo escolar, satisfacdo do aluno com o seu desempenho, avaliacdes do
aluno e pontuacao total de envolvimento na escola, podemos determinar com precisao o nivel de risco de

insucesso escolar para cada aluno.

4.3 Multi-Criteria Decision Making Methods

Apods a previsao do nivel de risco dos alunos, essa informacao foi incorporada ao conjunto de dados
como uma nova coluna. Em seguida, aplicamos diversos métodos de tomada de decisdo multi-critrio,
conforme discutido no Capitulo 2, com o objetivo de aprimorar o processo de tomada de decisdo. Esses
dados, apoiados pelos métodos de tomada de decisdo multi-criterio, tém o potencial de fornecer aos
educadores percecdes baseadas em dados que podem ser usadas para tomar decisdes informadas sobre

0 suporte e intervencao de alunos em situacdo de risco. Diante desses dados e com o proposito de
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auxiliar professores e autoridades responsaveis quando a necessidade de apoio e intervencdo de um aluno
em risco se apresenta, foram testados varios métodos que, com base em multiplos critrios, ajudam a
determinar quais alunos necessitam de apoio mais significativo e/ou intervencao mais imediata.

Em esséncia, a finalidade dos MCDM ¢ auxiliar os tomadores de decisao na escolha preferencial entre
as opcoes disponiveis, que sdo caracterizadas por diversos atributos, frequentemente em conflito.

Com base no tipo de dados a serem processados e nos objetivos deste trabalho, foram selecionados
os métodos SAW, AHP, EWM, TOPSIS e MOORA. Estes métodos foram escolhidos devido a sua ampla
utilizacao neste dominio, conforme relatado na literatura.

Além disso, todos os métodos selecionados foram aplicados de acordo com os procedimentos des-
critos na seccao 2.3.

Conforme mencionado anteriormente, existem métodos mais especificos para a atribuicdo de pesos
e outros voltados para a classificacao das alternativas.

Para todos os métodos em que a atribuicao de pesos e impactos prévios foi necessaria, esses valores
foram definidos de acordo com a Tabela 13. Os impactos representam o tipo de influéncia que os atributos
tém no problema em questao. No contexto deste estudo, todos os atributos estao relacionados a custos
ou tém um efeito negativo no problema, ou seja, quanto menores as notas, a satisfacéo, o envolvimento

e 0 nivel de risco, pior é a situacao do aluno.

Tabela 13: Atribuicao de Pesos

Atributos Pesos Impacto

Nota Portugués 0.25 neg
Nota Matematica 0.25 neg

Satisfacdo com notas  0.075 neg

As minhas notas 0.15 neg

Envolvimento 0.075 neg

Cluster 0.2 neg
Total 1.00

Nesta tabela, sdo exemplificados os pesos atribuidos aos atributos, identificando aqueles que sao
igualmente importantes e os mais essenciais dentro do conjunto de dados para a identificacdo de alunos
em risco. Em primeiro lugar, as notas dos alunos sao consideradas os atributos mais cruciais, uma
vez que servem como principais indicadores. O segundo atributo de maior importancia é o cluster. No

entanto, dada a natureza preditiva desse e o seu vinculo com as notas dos alunos, a sua importancia é
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ligeiramente inferior em comparacdo com as proprias notas.

De seguida, temos as notas que refletem as capacidades dos alunos. Por fim, a satisfacdo dos
alunos com as suas notas e o envolvimento escolar que também sao atribuidos com igual importancia na
avaliacao dos alunos em risco.

Entre os métodos implementados, AHP e EWM, nestes nao sao atribuidos pesos previos aos atribu-
tos. O método AHP utiliza uma matriz de comparaces em pares para determinar o vetor de pesos dos
atributos, enquanto que o método EWM utiliza a entropia para determinar esse mesmo vetor de pesos.

Esses métodos sdo principalmente usados para a atribuicdo de pesos aos atributos, sendo eficazes
na tarefa de determinar a importancia relativa de cada atributo no contexto da tomada de deciséo.

0 método SAW, embora atribua pesos aos criterios antecipadamente, nao pode ser considerado um
método de classificacao. Isto ocorre porque o SAW nao envolve a categorizacdo de dados em classes ou
categorias predefinidas, que é a funcéo principal dos classificadores. Em vez disso, 0 SAW concentra-se
na comparacao e classificacao de alternativas com base nas suas pontuacdes agregadas.

Por outro lado, os métodos TOPSIS e MOORA sao amplamente utilizados para a classificacao de
alternativas. No entanto, caso nao sejam utilizados em conjunto com um método de atribuicdo de pesos,
€ necessario atribuir pesos a priori aos atributos para a realizacao da classificacao das alternativas.

Desta forma, os métodos sdo geralmente integrados para se complementarem. Os métodos de
atribuicao de pesos permitem que os métodos de classificacdo tenham acesso aos vetores de pesos,
eliminando subjetividades, tornando os métodos mais robustos e compreensiveis.

Com base nos estudos realizados na revisao da literatura, foram desenvolvidos conjuntos de méto-
dos que incluem: AHP-TOPSIS, AHP-MOORA, SAW-TOPSIS, SAW-MOORA, EWM-TOPSIS e EWM-MOORA.
Esses conjuntos foram implementados para tirar proveito das vantagens de ambos os tipos de métodos,
combinando a atribuicao de pesos objetiva com a classificacao eficaz de alternativas

0 método AHP-TOPSIS, aproveita as funcionalidades do método AHP, que utiliza a matriz de compa-
racdes em pares conforme apresentada na Tabela 14 para determinar o vetor de pesos dos critérios. Esse
vetor de pesos, por sua vez, ¢ utilizado pelo método TOPSIS para classificar as alternativas. Este método
tem sido amplamente estudado e aplicado na area em questao Rianto et al. [2017].

De maneira semelhante, o método AHP-MOORA funciona nas mesmas bases. O método AHP fornece
o0 vetor de pesos, e 0 método MOORA é utilizado para a classificacao das alternativas.

Os métodos SAW-TOPSIS, SAW-MOORA, EWM-TOPSIS e EWM-MOORA funcionam nas mesmas pre-
missas de atribuicao de pesos (usando SAW e EWM) e classificacao de alternativas (usando TOPSIS e

MOORA) para melhorar o processo de tomada de decisao.
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4.3.1 Resultados

Analise do método AHP

Para AHP, foi necessario construir uma matriz de comparacoes pareadas com base na importancia relativa

dos atributos. Tendo por base a escala Saaty, a tabela resultante foi a seguinte:

Tabela 14: Matriz de comparacdes pareadas - AHP

Nota Portugués | Nota Matematica | Satisfacao | Minhas Notas | Envolvimento | Cluster
Nota Portugués 1 1 7 5 7 3
Nota Matematica 1 1 7 5 7 3
Satisfacao 1/7 1/7 1 1/4 1 1/6
Minhas Notas 1/5 1/5 4 1 4 1/3
Envolvimento 1/7 1/7 1 1/4 1 1/6
Cluster 1/3 1/3 6 3 6 1

A leitura correta desta tabela explica as relacdes de importancia entre atributos. Por linhas conse-
guimos concluir que, a nota de portugués e matematica tem o mesmo valor de importancia, a nota de
portugués ¢é 7 vezes mais importante, ou muito fortemente favorecido, que o atributo de satisfacao e en-
volvimento. E ainda 5 vezes mais importante, ou fortemente favorecido, do que o atributo minhas notas,
e por fim 3 vezes mais importante, ou moderadamente favorecido do que, o cluster de previsao de nivel
de risco.

Para a nota de matematica,as comparacdes em relacéo aos restantes atributos é igual as nota de
portugués, uma vez que estes apresentam igual importancia no dataset.

Na terceira linha que explica a relacdo do atributo satisfacdo em relacao aos restantes, diz-nos que,
uma vez que a nota de portugués e matematica sao 7 vezes mais importantes do que a mesma, entao
por consequéncia a sua importancia é 1/7 em relacao as mesmas. Temos ainda que a satisfacdo e o
envolvimento tem a mesma importancia. Por fim, as minhas notas demonstram uma importancia 4 vezes
superior, ou moderada, sobre a satisfacdo. O cluster revela uma importancia fortemente favorecida.

Na quarta linha temos ainda a informacdo que as minhas notas é 4 vezes mais importante que o
envolvimento, bem como na satisfacdo como foi visto acima. Vimos ainda que o cluster é 3 vezes mais
importante do que as minhas notas.

Na quinta linha observamos mais uma vez que o envolvimento e a satisfacao partilham o mesmo

grau de importancia e que o cluster é 6 vezes mais importante que este.
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Por fim, na ultima linha conseguimos verificar no cluster as suas importancias relativas conforme

aquilo que ja foi definido anteriormente.

Apds a construcao da matriz de comparacdes pareadas, o0 método AHP foi aplicado. O vetor de pesos

resultante é apresentado na tabela a seguir:

Tabela 15: Vetor de pesos - AHP

Nota Pt.

Nota Mat.

Autoaval.

Notas

Envolvimento

Cluster

Vetor pesos

0.33067549

0.33067549

0.03620916

0.09367133

0.03620916

0.17255938

Com base no vetor calculado, a analise de consisténcia foi realizada. Uma vez que o indice de Con-

sisténcia (CR) é menor que 0.1000, podemos concluir que os pesos relativos atribuidos sdo consistentes

e podem ser utilizados com confianca.

Tabela 16: Caption

CR

0.04497134217755041

Uma vez que esses métodos de atribuicdo de pesos nao tém a capacidade de classificar as alternativas

por si sO, eles sao integrados ao método SAW. Esta integracdo permite que os pesos atribuidos aos

atributos sejam somados, fornecendo as alternativas um peso global. Esse peso global pode entdo ser

usado para "classificar”as alternativas, sendo ordenadas de acordo com esse critério.

O resultado obtido pode ser visualizado na tabela seguintes:

Tabela 17: Resultados alunos Alto Risco - AHP

Identificacdo do Aluno | Nota Pt. | Nota Mat. | Autoaval. | Notas | Envolvimento | Cluster
Id 496 2 2 2 1 12 0
Id 248 2 2 2 1 16 0
Id 259 2 2 1 1 18 0
Id 113 2 2 2 1 17 0
Id 814 2 2 3 2 14 0
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Tabela 18: Resultados alunos Baixo Risco - AHP

Identificacdo do Aluno | Nota Pt. | Nota Mat. | Autoaval. | Notas | Envolvimento | Cluster
|d 64 5 5 5 5 25 3
Id 199 5 5 5 5 25 3
Id 61 5 5 5 5 25 3
Id 743 5 5 5 5 25 3
Id 651 5 5 5 5 25 3

A primeira analise a ser realizada envolve o vetor de pesos, com base na comparacao dos pesos
atribuidos aos criterios na Tabela 12.

Podemos observar que, apesar dos valores diferentes atribuidos, eles mantém uma relacao idén-
tica. Tanto Portugués quanto Matematica tém o mesmo peso ou importancia, assim como acontece com
Satisfacdo e Envolvimento. Além disso, as notas em Portugués e Matematica apresentam uma maior
importancia em relacao aos demais, seguidas pelo Cluster, Minhas Notas e, por fim, Satisfacdo e Envolvi-
mento. Essas relacdes sdo consistentes e refletem o processo de atribuicdo manual de pesos aos criterios
pelos stakeholders. |Isto faz sentido, uma vez que a tabela de comparacdes em pares foi construida com
base nas relacdes entre os atributos.

Em relacdo as alternativas, podemos observar que os alunos com maior risco de insucesso escolar
tém notas baixas, 2 (consideradas negativas), tanto em Portugués quanto em Matematica. Além disso,
eles sdo atribuidos ao Cluster 0, que representa o nivel 1, considerado de alto risco.

No critério as suas notas, estes tem o valor 1 ou 2 (negativo), sendo que este reflete as capacidades
dos alunos.

Por fim temos que a satisfacdo com as notas varia entre 1 e 2, ambos valores negativos, ou seja,
estes alunos nao se encontram satisfeitos com as suas notas. Quanto ao envolvimento este varia entre
12 e 18. Demonstrando a sua baixa participacdo e falta de envolvimento em atividades escolares.

No caso dos alunos de baixo risco, podemos observar que eles ob®m notas excelentes, com valores
de 5, tanto a Matematica quanto a Portugués. Essas notas refletem as suas capacidades e, além disso,
estao satisfeitos com suas notas. Também é notdvel que esses alunos demonstram um alto envolvimento
nas atividades escolares. Por fim, todos esses alunos pertencem aos grupos calculados como de baixo
risco.

Este dados vao de acordo com o estudo feito para atribuicdo dos perfis de risco ou clusters dos

alunos. Como visto em 6, no perfil de risco 1, as notas destes alunos rondam os 2 valores tal como as
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suas capacidades e satisfacdo com as notas. O envolvimento ronda por volta dos 16 valores. No perfil
de risco 4, as notas destes alunos rondam os b5 valores tal como as suas capacidades e satisfacdo com
as notas. O envolvimento ronda por volta dos 25 valores. Os nossos resultados apresentam valores de

média bastante semelhantes.

Analise do método EWM

Neste método, o vetor de pesos é calculado exclusivamente através do calculo da entropia dos atributos
correspondentes, tornando-o um dos métodos com menor subjetividade. A aplicacdo deste método segue
os procedimentos mencionados na seccao 2.3 deste documento.

O vetor de pesos obtido foi 0 seguinte:

Tabela 19: Vetor de pesos - EWM

Nota Pt. Nota Mat. Autoaval. Notas Envolvimento Cluster

Vetor pesos | 0.17202511 | 0.17133342 | 0.17064950 | 0.17024726 | 0.17280566 | 0.14293905

Observando este vetor de pesos e fazendo referéncia a Tabela 12, podemos concluir que todos os
critérios tém valores semelhantes, com a principal discrepancia ocorrendo no atributo Cluster, que pos-
sui uma importancia inferior em comparacao aos restantes. Neste caso, o Envolvimento e a Nota de
Portugués apresentam uma importancia maior em relacao aos demais atributos, seguidos pela Nota de
Matematica, a Satisfacdo e, por fim, as minhas Notas.

Essa classificacdo nao coincide completamente com o que os stakeholders atribuiram como repre-
sentativo da relacao entre os atributos, no entanto, esta proximo do previsto.

Isto ocorre porque o método de entropia baseia-se na ideia de equilibrio, em que os pesos sao cal-
culados para maximizar a informacao fornecida pelos atributos e minimizar a incerteza. Por outro lado,
0s pesos atribuidos pelos stakeholders tendem a ser subjetivos, refletindo preferéncias e experiéncias
individuais.

Em relacao as alternativas, como ja foi referido, tanto o método AHP quanto o EWM s&o incorporados

ao método SAW para que seja possivel apresentar os seus resultados.
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Tabela 20: Resultados alunos Alto Risco - EWM

Identificacdo do Aluno | Nota Pt. | Nota Mat. | Autoaval. | Notas | Envolvimento | Cluster
Id 453 3 2 3 2 6 0
Id 721 4 2 1 1 8 0
|d 418 4 3 1 1 8 0
Id 496 2 2 2 1 12 0
Id 412 3 4 2 2 9 0

Tabela 21: Resultados alunos Baixo Risco - EWM

Identificacdo do Aluno | Nota Pt. | Nota Mat. | Autoaval. | Notas | Envolvimento | Cluster
Id 64 5 5 5 5 25 3
Id 651 5 5 25 3
Id 199 5 5 5 5 25 3
Id 743 5 5 5 5 25 3
Id 61 5 5 5 5 25 3

Conforme a tabela 20, podemos verificar que aparte do criterio cluster onde todos se classificam no
cluster O, os valores dos restantes criterios variam bastantes.

Podemos observar que para o cririo com maior peso, envolvimento escolar, os valores variam de 6 a
9, sendo portanto os alunos que menos se envolvem nas atividades escolares 0s que tem maior peso na
sua classificacdo. Ou seja, é este o critrio que identifica os alunos em maior risco de insucesso escolar.

No entanto podemos observar que as notas de Portugués sao de uma forma geral satisfatrias, com
uma média de 3, e para Matematica uma média de 2 valores.

Este método é o que faz menos sentido a nivel de classificacdo das alternativas, é dificil compreender
como pode um aluno com uma notas média de 3 valores ser um aluno de risco maior do que um aluno
com notas de 2 valores apenas com base no seu envolvimento na escola.

Em relacao aos alunos de baixo risco, podemos observar que, da mesma forma que no método AHP,
eles ob®m notas excelentes, com valores de 5, tanto a Matematica quanto a Portugués. Essas notas
refletem as suas capacidades, e satisfacdo com os resultados do seu desempenho. Além disso, esses
alunos demonstram um bom envolvimento nas atividades escolares. Por fim, é notvel que todos esses

alunos pertencem aos grupos calculados como de baixo risco.
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Analise do método SAW

Este método, ao contrario do AHP e do EWM, utiliza os valores da tabela 12 como vetor de peso dos
critérios.
Os resultados deste método sé@o a seguir apresentados:

Tabela 22: Resultados alunos Alto Risco- SAW

Identificacao do Aluno | Nota Pt. | Nota Mat. | Autoaval. | Notas | Envolvimento | Cluster
Id 259 2 2 1 1 18 0
Id 496 2 2 2 1 12 0
Id 800 2 2 2 1 18 0
Id 113 2 2 2 1 17 0
Id 492 2 2 2 1 18 0

Tabela 23: Resultados alunos Baixo Risco - SAW

Identificacdo do Aluno | Nota Pt. | Nota Mat. | Autoaval. | Notas | Envolvimento | Cluster
Id 651 5 5 5 5 25 3
Id 61 5 5 5 5 25 3
Id 64 5 5 5 5 25 3
Id 199 5 5 5 5 25 3
Id 743 5 5 5 5 25 3

No que diz respeito as alternativas, podemos tirar as mesmas conclusdes que no método AHP. Os
alunos com maior risco de insucesso escolar tém notas baixas, com valores de 2 tanto a Portugués quanto
a Matematica. Além disso, eles sdo atribuidos ao Cluster 0, que representa o nivel 1, considerado de alto
risco.

No critério Notas esses alunos tém um valor de 1, refletindo suas capacidades.

Por fim, em relacdo a satisfacdo com as notas, essa varia entre 1 e 2, ambos com valores negativos.
Isso indica que esses alunos nao estdo satisfeitos com suas notas. Quanto ao envolvimento, varia de 12
a 18, demonstrando uma baixa participacao e falta de envolvimento em atividades escolares.

Em relacao aos alunos de baixo risco, podemos observar que, da mesma forma que no método AHP,
eles obtém notas excelentes, com valores de b, tanto a Matematica quanto a Portugués. Essas notas

refletem suas capacidades, e eles estdo satisfeitos com o seu desempenho. Além disso, esses alunos
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demonstram um excelente envolvimento nas atividades escolares. Por fim, é notavel que todos esses
alunos pertencem aos grupos calculados como de baixo risco.
Esses dados estdao em conformidade com o estudo realizado para a atribuicao dos perfis de risco ou

clusters dos alunos, como evidenciado na Tabela 6.

Analise do método TOPSIS

No método TOPSIS, sendo um método de classificacao de alternativas, € necessario fornecer desde o
inicio um vetor de pesos para os critérios e o impacto que eles tém no problema. Ambos podem ser
observados na Tabela 12. Este método foi aplicado seguindo os procedimentos descritos na seccdo 2.3.

Os resultados obtidos podem ser vistos a seguir:

Tabela 24: Resultados alunos Alto Risco - TOPSIS

Identificacdo do Aluno | Nota Pt. | Nota Mat. | Autoaval. | Notas | Envolvimento | Cluster
Id 496 2 2 2 1 12 0
Id 248 2 2 2 1 16 0
Id 259 2 2 1 1 18 0
Id 113 2 2 2 1 17 0
Id 492 2 2 2 1 18 0

Tabela 25: Resultados alunos Baixo Risco - TOPSIS

Identificacdo do Aluno | Nota Pt. | Nota Mat. | Autoaval. | Notas | Envolvimento | Cluster
Id 199 5 5 5 5 25 3
|d 64 5 5 5 5 25 3
Id 651 5 5 5 5 25 3
Id 61 5 5 5 5 25 3
Id 743 5 5 5 5 25 3

Como podemos observar, os alunos de alto risco sdo essencialmente identificados por terem notas
de Portugués e Matematica negativas, 2 valores, e valores de 1 nas suas notas. O nivel de satisfacao
variaem 1 e 2 e o envolvimento varia entre os valores 12 e 18. Todos os alunos pertencem ao cluster O,

que identifica os alunos em alto risco.
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Os alunos de baixo risco por sua vez apresentam notas de 5 valores a ambas as disciplinas bem como
a nivel de satisfacdo e as suas notas. O seu envolvimento na escola ¢ muito elevado, no valor dos 25 e o

seu cluster é o 3, que representa o grupo de alunos de baixo risco de insucesso.

Analise do método MOORA

0 método MOORA obteve resultados semelhantes aos do método TOPSIS, com algumas pequenas dife-
rencas na ordem das alternativas. 1sso ocorreu porque os conjuntos de critrios e 0s pesos atribuidos a
esses criterios eram 0s mesmos, tornando redundante a explicacdo dos resultados obtidos. As diferencas

na ordem das alternativas surgem das diferentes abordagens de calculo aplicadas a elas.

Tabela 26: Resultados alunos Alto Risco- MOORA

Identificacdo do Aluno | Nota Pt. | Nota Mat. | Autoaval. | Notas | Envolvimento | Cluster
Id 496 2 2 2 1 12 0
Id 259 2 2 1 1 18 0
Id 248 2 2 2 1 16 0
Id 113 2 2 2 1 17 0
Id 492 2 2 2 1 18 0

Tabela 27: Resultados alunos Baixo Risco - MOORA

Identificacao do Aluno | Nota Pt. | Nota Mat. | Autoaval. | Notas | Envolvimento | Cluster
Id 743 5 5 5 5 25 3
Id 64 5 5 5 5 25 3
Id 199 5 5 5 5 25 3
Id 61 5 5 5 5 25 3
Id 651 5 5 5 5 25 3

Tanto no método MOORA, como no método TOPSIS, os resultados estdo em conformidade com o
estudo realizado para a atribuicdo dos perfis de risco ou clusters dos alunos, como evidenciado na Tabela

6.
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Analise do método SAW-TOPSIS

Apos a analise dos métodos e de sua performance individual, também foram examinados os desempenhos
de métodos hibridos, como SAW-TOPSIS, AHP-TOPSIS, AHP-MOORA, EWM-TOPSIS e EWM-MOORA.

Conforme mencionado anteriormente, o método SAW néo ¢ um método de classificacdo, uma vez
gue nado envolve a categorizacdo de dados em classes predefinidas. Em vez disso, concentra-se na
comparacdo e classificacdo de alternativas com base nas suas pontuacdes agregadas.

Assim, o método SAW-TOPSIS combina as vantagens de ambos os métodos. O SAW pode ser usado
para atribuir pesos aos criterios e obter valores ponderados iniciais para as alternativas, enquanto o TOPSIS
é utilizado para lidar com a diversidade entre as alternativas e obter uma classificacdo final mais robusta.

Com base nisso, os valores obtidos para o dataset usando ambos os modelos sdo os seguintes:

Tabela 28: Resultados alunos Alto Risco- SAW-TOPSIS

Identificacdo do Aluno | Nota Pt. | Nota Mat. | Autoaval. | Notas | Envolvimento | Cluster
Id 259 2 2 1 1 18 0
Id 496 2 2 2 1 12 0
Id 113 2 2 2 1 17 0
Id 248 2 2 2 1 16 0
Id 800 2 2 2 1 18 0

Tabela 29: Resultados alunos Baixo Risco - SAW-TOPSIS

Identificacdo do Aluno | Nota Pt. | Nota Mat. | Autoaval. | Notas | Envolvimento | Cluster
Id 651 5 5 5 5 25 3
|d 743 5 5 5 5 25 3
Id 199 5 5 5 5 25 3
Id 61 5 5 5 5 25 3
Id 64 5 5 5 5 25 3

Podemos observar que os resultados obtidos para os alunos de alto risco sdo diferentes dos resultados
obtidos nos modelos individuais. As diferencas nos resultados ocorrem devido as abordagens distintas
e aos principios subjacentes de cada método, por exemplo enquanto que no método individual SAW as

as pontuacdes ponderadas sdo somadas para cada alternativa, fornecendo uma avaliacao direta das
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alternativas em relacao aos criterios, no método TOPSIS, as pontuacdes sdo usadas para calcular as
distancias at os pontos ideais e anti-ideais, resultando em uma analise comparativa das alternativas.

Outro motivo serd as diferentes equacdes de normalizacao utilizadas.

Ainda assim, podemos realizar uma analise dos valores obtidos de forma semelhante aquela realizada
para os modelos individuais. Os alunos que fazem parte deste grupo de risco manttm notas de 2 valores,
tanto a Portugués quanto a Matematica, e pertencem ao Cluster 0. As suas notas também permanecem
com valor de 1.

Por outro lado, os alunos de baixo risco mantm caracteristicas semelhantes as atribuidas nos méto-
dos individuais.

Assim uma combinacdo dos métodos SAW e TOPSIS no método hibrido SAW-TOPSIS aproveita as

vantagens de ambos os métodos e compensa as suas limitacoes individuais.

Analise do método AHP-TOPSIS

Como discutido anteriormente, o método AHP é um método de atribuicdo de pesos que oferece um
processo transparente para a atribuicao de pesos aos critrios, envolvendo a avaliacdo de comparacoes
pareadas. Isso ajuda a reduzir a subjetividade do problema em questao.

No entanto, o0 método AHP por si s6 nao é adequado para a classificacdo de alternativas, o que
justifica a utilizacdo do método TOPSIS.

O método AHP-TOPSIS, portanto, procura auxiliar o método AHP na fase de classificacao e auxiliar
0 método TOPSIS na atribuicdo de pesos aos crittrios. Em esséncia, esse método hibrido permite tirar
proveito das vantagens de ambos os métodos.

O AHP, além de fornecer um vetor de pesos por meio de um processo transparente, também capta
as relacdes entre os critrios e como eles se influenciam mutuamente.

A combinacdo de AHP-TOPSIS aproveita a estrutura hierarquica do AHP e a avaliacdo comparativa do
TOPSIS, resultando num processo de tomada de decisdo mais robusto e informado.

Em suma, o método combinado AHP-TOPSIS permite uma abordagem estruturada e hierarquica para
avaliar a importancia dos critérios e, ao mesmo tempo, classificar as alternativas de acordo com sua simi-
laridade as solucoes ideais. Este ajuda a abordar tanto a complexidade dos critrios quanto a diversidade
entre as alternativas, levando a uma tomada de decisdo mais abrangente e bem fundamentada.

Com isto, os valores obtidos para o datset utilizando ambos os modelos foi a seguinte:

Podemos observar que os resultados obtidos para os alunos de alto risco sao bastante semelhantes

aos resultados obtidos no método TOPSIS.
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Tabela 30: Resultados alunos Alto Risco- AHP-TOPSIS

Identificacdo do Aluno | Nota Pt. | Nota Mat. | Autoaval. | Notas | Envolvimento | Cluster
Id 496 2 2 2 1 12 0
Id 248 2 2 2 1 16 0
Id 259 2 2 1 1 18 0
Id 113 2 2 2 1 17 0
Id 800 2 2 2 1 18 0

Tabela 31: Resultados alunos Baixo Risco - AHP-TOPSIS

Identificacdo do Aluno | Nota Pt. | Nota Mat. | Autoaval. | Notas | Envolvimento | Cluster
Id 61 5 5 5 5 25 3
Id 743 5 5 25 3
Id 199 5 5 5 5 25 3
Id 64 5 5 5 5 25 3
Id 651 5 5 5 5 25 3

Isto tem como base o fato de que os pesos atribuidos aos critérios foram distribuidos de forma seme-
Ihante aquela inicialmente atribuida para o método TOPSIS.

No entanto, os resultados nao foram tao semelhantes aos apresentados pelo AHP. Isso ocorre porque
0 método de "classificacao”utilizado pelo AHP foi o SAW, que, como discutido anteriormente, nao leva
em consideracao as solucdes ideais para o problema.

Ou seja, a nivel de valores temos que os alunos de alto risco permanecem com notas de 2 valores,
tanto a Portugués como a Matematica, e pertencem ao cluster 0. As suas notas também mantm-se no
valor 1. O seu envolvimento escolar varia entre 12 e 18 e a satisfacdo com as notas entre 1 e 2.

Mais uma vez, os alunos de baixo risco mantm-se com caracteristicas iguais aos atribuidos nos

métodos individuais.

Analise do método AHP-MOORA

Outro método que podia ser integrado com o AHP para classificacdo das alternativas é o método estudado
MOORA.
Como referido anteriormente, MOORA é uma t#cnica de otimizacdo que considera multiplos objetivos

e ajuda a classificar alternativas em relacdo a esses objetivos. Avalia assim o desempenho de cada
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Tabela 32: Resultados alunos Alto Risco- AHP-MOORA

Identificacdo do Aluno | Nota Pt. | Nota Mat. | Autoaval. | Notas | Envolvimento | Cluster
Id 496 2 2 2 1 12 0
Id 259 2 2 1 1 18 0
|d 248 2 2 2 1 16 0
Id 113 2 2 2 1 17 0
Id 492 2 2 2 1 18 0

Tabela 33: Resultados alunos Baixo Risco - AHP-MOORA

Identificacdo do Aluno | Nota Pt. | Nota Mat. | Autoaval. | Notas | Envolvimento | Cluster
Id 199 5 5 5 5 25 3
Id 651 5 5 25 3
Id 61 5 5 5 5 25 3
Id 743 5 5 5 5 25 3
Id 64 5 5 5 5 25 3

alternativa em relacao aos objetivos, tendo em consideracao as relacdes de vantagem e desvantagem.

Ou seja, o AHP oferece um método transparente para atribuicdo de pesos e o MOORA avalia as
alternativas em relacao aos objetivos, permitindo uma analise comparativa e uma classificacao das al-
ternativas com base nos desempenhos em relacédo aos critrios. A combinacao AHP-MOORA aproveita
assim a estruturacdo hierdrquica do AHP e a analise de multiplos objetivos do MOORA, resultando em
uma analise mais completa e abrangente.

Com isto, os valores obtidos para o dataset utilizando ambos os métodos foi a seguinte:

Os resultados sao semelhantes aos dos obtidos no método MOORA pelo mesmo motivo que em AHP-
TOPSIS. Ou seja, os valores do vetor peso obtidos no método AHP distribuem a importancia relativa dos

criérios como o vetor peso atribuido inicialmente ao método MOORA.

Analise do método EWM-TOPSIS

Tal como discutido anteriormente o método EWM caracteriza-se pelo uso do calculo da entropia para obter
o vetor de pesos dos criterios do problema. Ele ¢, por si s6, um método de atribuicao de pesos e nao de
classificacao de alternativas.

Portanto, a combinacao dos métodos EWM-TOPSIS oferece uma maneira imparcial de atribuir pesos
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aos criterios com base na distribuicao da entropia, evitando a subjetividade tipica desse processo. Ao
mesmo tempo, o método TOPSIS avalia as alternativas em relacdo aos critrios, permitindo uma analise
comparativa e uma classificacdo das alternativas com base nas sua similaridade com solucoes ideais.

Com base nisso, os valores obtidos para o dataset aplicando ambos os modelos sdo os seguintes:

Tabela 34: Resultados alunos Alto Risco- EWM-TOPSIS

Identificacao do Aluno | Nota Pt. | Nota Mat. | Autoaval. | Notas | Envolvimento | Cluster
Id 496 2 2 2 1 12 0
Id 703 3 3 1 1 12 0
Id 721 4 4 5 4 20 3
Id 436 3 3 1 1 18 0
|d 418 3 3 3 4 15 1

Tabela 35: Resultados alunos Baixo Risco - ENM-TOPSIS

Identificacao do Aluno | Nota Pt. | Nota Mat. | Autoaval. | Notas | Envolvimento | Cluster
Id 199 5 5 5 5 25 3
Id 651 5 5 25 3
Id 64 5 5 5 5 25 3
Id 61 5 5 5 5 25 3
Id 743 5 5 5 5 25 3

Os resultados obtidos para o grupo de alunos de alto risco sao bastante diferentes daqueles obtidos
para qualquer um dos métodos aplicados individualmente.

Aqui os pesos obtidos pelo EWM sdo usados para ponderar os critérios na analise do TOPSIS, onde
as alternativas sao classificadas de acordo com a sua similaridade as solucoes ideais e anti-ideais em
relacao aos criterios.

Podemos observar que as notas variam de 2 a 4 tanto a Portugués como a Matematica, sendo que
3 e 4 sdo notas satisfatrias para estarem a ser consideradas como indice de risco de insucesso escolar.

0 que podemos concluir é que, uma vez que 0S pesos ou a importancia dos criterios estdo distribui-
dos quase uniformemente entre eles, isso ndo reflete a realidade das preferéncias ou importancias dos
stakeholders. Isso leva a uma equalizacao artificial das contribuicoes dos critrios para a decisdo. Em

resumo, 0 método EWM, ao atribuir pesos quase iguais aos critrios, suprime a diferenciacao entre as
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alternativas nos resultados finais, uma vez que os critérios sdo tratados como igualmente relevantes. Isso
torna complexa a distincao entre alunos em alto ou médio risco, uma vez que nao ha uma clara distincao
entre quais criterios apresentam maior peso.

Assim, quando esses pesos sao usados no método EWM-TOPSIS para classificar alternativas, as
mesmas vao ser classificadas com base em critrios que se consideram igualmente importantes, o que
leva a que os resultados nao reflitam a realidade das preferéncias dos decision makers nem a realidade

do contexto do problema.

Analise do método EWM-MOORA

0 EWM-MOORA combina a atribuicdo de pesos do EWM com a otimizacdo multi-objetivo do MOORA.
Os pesos obtidos pelo EWM sao usados para ponderar os critrios na analise do MOORA, que avalia as
alternativas em relacdo a multiplos objetivos e classifica as alternativas com base nessas avaliacoes.
Aquando da utilizacdo do método EWM com o método MOORA, os resultados apresentam-se diferen-
tes, mas ligeiramente mais satisfatdrios do que o método EWM-TOPSIS, conforme podemos observar a

seguir:

Tabela 36: Resultados alunos Alto Risco- EWM-MOORA

Identificacao do Aluno | Nota Pt. | Nota Mat. | Autoaval. | Notas | Envolvimento | Cluster
Id 496 2 2 2 1 12 0
Id 259 2 2 1 1 18 0
Id 721 4 2 1 1 8 0
Id 248 2 2 2 1 16 0
Id 113 2 2 2 1 17 0

Tabela 37: Resultados alunos Baixo Risco - EWM-MOORA

Identificacdo do Aluno | Nota Pt. | Nota Mat. | Autoaval. | Notas | Envolvimento | Cluster
Id 199 5 5 5 5 25 3
Id 61 5 5 5 5 25 3
Id 743 5 5 5 5 25 3
Id 651 4 5 5 3 23 3
Id 64 5 5 5 5 25 3
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A melhoria observada neste processo decorre do fato de que o TOPSIS utiliza os pesos obtidos no
método EWM para calcular as solucdes ideais e, com base nesses calculos, classificar as alternativas
com base nas suas distancias em relacao a essas solucdes. Uma vez que os pesos atribuidos pelo EWM
nao refletem as preferéncias dos stakeholders, isso explica por que os resultados ndo sdo satisfatrios.

Porem, o EWM-MOORA leva em consideracéo a otimizacdo multi-objetivo, o que é util quando existem
multiplos objetivos conflituantes ou complementares. Se a decisdo envolve equilibrar varias metas e
prioridades, o EWM-MOORA pode ser mais adequado, pois ele procura encontrar alternativas que sejam
otimizadas em relacao a \arios criterios ao mesmo tempo.

0 método EWM-MOORA utiliza a otimizacdo multi-objetivo do MOORA para analisar e classificar as
alternativas em relacdo a varios objetivos. Isso leva a uma consideracao mais abrangente das metas dos
stakeholders e resulta numa classificacdes que se alinham melhor com as expectativas, mesmo que os
pesos dos criterios do EWM nao estejam ideais.

Relativamente aos valores observados, temos que todos os alunos pertencem ao cluster O, que re-
presenta um alto nivel de risco, alem disso as notas a Portugués e Matematica obm numa média de
2 valores, bem como a satisfacdo com as notas. As notas dos alunos sdo de 1 valor e por fim o seu
envolvimento & baixo, numa média de 14 valores.

A nivel dos alunos de baixo risco temos de uma forma geral valores maximos para todos os critrios,
ou seja excelentes notas tanto a Portugués como a Matematica, satisfacdo, notas e envolvimento alto, e

classificacao no cluster 3 que representa baixo risco de insucesso escolar.

4.3.2 Discussao dos resultados

Tabela 38: Ranking dos alunos de alto risco

AHP | EWM | SAW | TOPSIS | MOORA

|d 496 | Id 453 | Id 259 | |d 496 | Id 496
Id248 | Id 721 | |d 496 | |d 248 | Id 259
Id 259 | |d 418 | 1d 800 | Id 259 | Id 248
Id 113 | 1d 496 | Id 113 | |d 113 | Id 113
Id 814 | |d 412 | Id 492 | |d 492 | Id 492

Os resultados obtidos, conforme podemos observar na Tabela 38, sdo bastante semelhantes entre

0s métodos individuais, com excecao do método EWM. Além disso, podemos constatar que, de uma
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forma geral, todos os resultados sdo bastante satisfatdrios e estdo de acordo com o quadro de referéncia
apresentado na Tabela 6.

Os métodos AHP, TOPSIS e MOORA apresentam resultados bastante semelhantes, principalmente
porque 0s pesos ou importancias atribuidos aos critrios de selecao sao similares. No entanto, ainda
podemos observar algumas diferencas no ranking, o que reflete a conclusdo mencionada anteriormente
de que o método AHP nao procura as solucoes ideais nem a sua otimizacao.

Alem disso o0 método AHP e SAW apresentam também aproximacdes entre eles, apesar de a ordem
dos alunos de maior risco ndo ser igual. Isso ocorre porque a ordem das alternativas reflete a importancia
dos pesos atribuidos aos critrios. Nesse caso, o método AHP atribui um valor mais alto as notas dos
alunos, tornando-a o principal criério de selecao nas escolhas das alternativas, seguida pelo cluster ao qual
pertencem. No método SAW, embora a distribuicdo das importancias seja semelhante, difere ligeiramente,
atribuindo menos importancia as notas e um pouco mais ao cluster.

0 método EWM obteve os piores resultados, como ja explicado, devido a atribuicao de pesos de forma
praticamente uniforme, o que resultou em resultados que nado representavam adequadamente a realidade.

Numa analise mais a fundo, a entropia € uma medida da incerteza num conjunto de dados. Quanto
maior a entropia de uma variavel, menos informacdes distintas ela fornece, e, portanto, menos peso €
lhe atribuido. Neste método, a distribuicao de pesos faz com que quanto menor a entropia, maior a
pontuacao de utilidade e, consequentemente, maior o peso atribuido. Tendo isto em consideracao, ¢
possivel verificar que o mesmo se reflete no conjunto de dados, uma vez que o atributo que recebeu o
maior peso € o envolvimento escolar, devido a sua ampla variacao de informacdes distintas, com valores
entre 5 e 25. Por outro lado, os restantes atributos apresentam variacdes muito mais limitadas, com
valores entre 1 e 5, ou 0 e 4 no caso do cluster. Isso resulta em pesos atribuidos tdo semelhantes e
baixos, uma vez que os dados disponiveis nao demonstram uma variacédo significativa na entropia das
variaveis, tornando dificil discernir a importancia relativa dos critrios com base na medida de entropia.

Portanto, podemos concluir que, em termos de métodos individuais, os melhores resultados foram
obtidos para o AHP, SAW, TOPSIS e MOORA. No entanto, uma vez que os métodos TOPSIS e MOORA néo
sao métodos de ponderacao de pesos, os métodos mais eficazes sao o AHP e o SAW.

0 método SAW apresenta a desvantagem da subjetividade na atribuicao prévia de pesos por parte
dos stakeholders, enquanto o AHP é mais robusto. Além disso, o AHP permite avaliar a consisténcia dos
pesos, 0 que ajuda a identificar inconsisténcias nas escolhas subjetivas.

Portanto, podemos concluir que o método AHP é o mais apropriado para o tipo de dados a ser tratado

e para o contexto do problema em questao.
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Assim, e atraves de uma observacao mais direta sobre os alunos/alternativas selecionados como os
Top5 alunos em maior risco de insucesso escolar, podemos observar que o AHP representa de forma

mais proxima da realidade aquilo que se espera encontrar num aluno identificado no cluser O.

Tabela 39: Ranking dos alunos de alto risco

AHP-TOPSIS | AHP-MOORA | EWM-TOPSIS | EWM-MOORA | SAW-TOPSIS
Id 496 Id 496 Id 496 Id 496 Id 259
Id 248 Id 259 Id 703 Id 259 |d 496
Id 259 Id 248 Id 721 Id 721 Id 113
Id 113 Id 113 Id 436 |d 248 Id 248
Id 800 Id 492 |d 418 Id 113 Id 800

Relativamente aos métodos hibridos, temos que, AHP-TOPSIS e AHP-MOORA apresentam melhores
resultados, seguindo o método hibrido SAW-TOPSIS e EWM-MOORA, sendo os piores resultados obtidos
com o método EWM-TOPSIS.

O método AHP-TOPSIS e 0 método SAW-TOPSIS apresentam resultados idénticos a nivel dos TOP5
alunos em risco de insucesso escolar. O método AHP-MOORA e EWM-MOORA, apresentam resultados
igualmente semelhantes.

A utilizacdo dos métodos hibridos justifica-se pelo uso apropriado dos métodos na sua devida area
de atuacao, procurando usufruir das vantagens de ambos os métodos e amenizar as suas desvantagens.
Assim, os método AHP, EWM e SAW, forma usados como métodos de ponderacao de pesos usufruindo das
suas vantagens a nivel de robustez e baixa subjetividade e 0 métodos TOPSIS e MOORA como métodos de
classificacao usufruindo das suas eficiéncias computacionais, escalabilidade e facilidade de compreensao
dos resultados.

Usar métodos de ponderacao de pesos e de classificacdo como apoio a tomadas de decisao multi-
criério permite nao sé uma maior qualidade de decisao como também uma decisao mais objetiva, uma
vez que os métodos de ponderacao ajudam na quantificacao da importancia dos criterios e os métodos de
classificacao aplicam essas ponderacées de forma consistente para avaliar as alternativas. E ainda uma
forma de automatizar o processo de tomada de decisao o que o torna mais eficiente e menos suscetivel
a erros e bias.

Conforme podemos observar na Tabela 39, e com base nas tabelas discutidas na seccdo anterior,
podemos averiguar que as variacdes dos métodos AHP, AHP-TOPSIS e AHP-MOORA, bem como o SAW-

TOPSIS sao os que apresentam um melhor quadro de alunos de alto risco de insucesso escolar.
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0 método EWM-TOPSIS apresenta os piores resultados, pois como ja foi anteriormente referido, os
valores das solucdes ideias usadas pelo método TOPSIS sdo enviesadas pelo mau desempenho e errada
distribuicao de pesos obtida atraves do método EWM.

O método EWM-MOORA, apesar de ter minimizado o impacto negativo do método EWM atraws da
vantagem inerente do método MOORA para procurar otimizar a busca das alternativas, permanece com
algumas alternativas que nao representam de forma verdadeira o contexto do problema.

No entanto, apesar dos resultados positivos obtidos por parte do método SAW e a sua juncdo com
métodos de classificacdo, o métodos que utilizam AHP continuam a ser preferencial uma vez que o método
SAW continua a ndo ser uma alternativa viavel para o tipo de problema em questao, uma vez que exige
uma pré-distribuicdo dos pesos tornando os resultados muito subjetivos.

Portanto, podemos concluir que, em termos de métodos individuais, o método AHP é o mais eficaz,
enquanto que, no caso dos métodos hibridos, o0 método AHP e as suas variacbes se destacam como o0s
mais adequados para a identificacao dos alunos em alto risco de insucesso escolar.

Em geral, podemos notar que os métodos classificam os dados levando em consideracao o critério de
maior importancia. Quando o maior peso é atribuido as notas das disciplinas, os resultados sao bastante
semelhantes, enquanto que, quando o peso mais significativo & dado a outro criterio, como o envolvimento,
como ocorre no método EWM, os resultados apresentam mudancas substanciais.

No entanto, e em forma de conclusao, os resultados obtidos sdo bastante intuitivos, ja que faz sentido
gue os alunos com notas mais baixas a matematica e portugués sejam considerados de alto risco, espe-
cialmente quando combinado com um baixo envolvimento escolar. Da mesma forma, é compreensivel
gue os alunos de baixo risco alcancem notas excelentes a portugués e matematica, juntamente com um

elevado envolvimento escolar.
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Capitulo 5

Conclusoes e trabalho futuro

Ao longo deste documento, abordei o problema da identificacao precoce de alunos em risco de insucesso
escolar, com o objetivo de promover a implementacdo de acdes rapidas e eficazes de apoio a esses
alunos. O trabalho foi desenvolvido em \arias etapas, envolvendo revisdes de literatura, analise de dados
e a aplicacao de modelos de analise preditiva e métodos multi-critrio para apoio a tomada de decisao.

A revisdo da literatura desempenhou um papel crucial no meu estudo, onde explorei 0os modelos de
analise preditiva mais amplamente utilizados no contexto educacional para prever o nivel de risco dos
alunos. Também conduzi uma revisdo sobre os métodos multi-criterio para apoio a tomada de decisao
no mesmo contexto. Isso proporcionou um amplo entendimento das abordagens existentes e as suas
respetivas vantagens e limitacoes.

Uma das principais conclusdes retiradas na minha pesquisa foi que ndo existe um Unico conjunto
especifico de dados que devem ser utilizados para resolver este problema, no entanto, observei que,
dados relacionados a notas, presencas em aula e informacdes pessoais, como situacao financeira e grau
de escolaridade dos encarregados de educacao, sao recorrentes em muitos estudos. Essa observacao
destacou a importancia desses atributos como indicadores-chave para identificar alunos em risco de
insucesso escolar.

Além disso, ao aplicar varios modelos de analise preditiva e métodos multi-crittrio ao meu conjunto de
dados, constatei que 0 modelo XGBoost se destacou como o mais eficaz para prever o risco de insucesso
escolar. Em paralelo, 0 método AHP-TOPSIS demonstrou ser altamente eficiente na tomada de decisoes
multi-critrio, permitindo a classificacdo e ordenacdo dos alunos em risco com base em multiplos critrios
relevantes.

Por fim, obtive uma lista ordenada de alunos em maior risco de insucesso escolar, acompanhada
pelos dados que englobam essa classificacao. Essa lista representou uma contribuicao significativa para
a resolucdo do problema central da minha tese, fornecendo as instituicdes educacionais uma base soélida

para a implementacao de medidas preventivas e personalizadas de apoio aos alunos mais vulneraveis.
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Em suma, a minha pesquisa abordou a identificacdo de alunos em risco de insucesso escolar, com-
binando revisoes de literatura, analise de dados e a aplicacao de modelos de analise preditiva e métodos
multi-critrio. Os resultados destacaram a importancia dos dados relevantes e a eficacia do modelo XG-

Boost e do método AHP-TOPSIS na resolugdo desse desafio educacional.

5.1 Questoes de investigacao

5.1.1 Que modelos de machine learning obtém melhores resultados na

area da educacio ?

Como evidenciado pela revisao da literatura, ndo existe uma resposta Unica e definitiva para esta questao,
uma vez que a escolha do modelo mais apropriado depende de diversos fatores, incluindo a natureza do
problema em questao, os objetivos da analise e o tipo de dados disponiveis.

No entanto, ao examinarmos a literatura e apds um estudo aprofundado, identificamos que os mo-
delos preditivos mais amplamente utilizados na identificacdo do desempenho dos alunos na area da
educacao incluem Decision Trees, Random Forests e algoritmos de Boosting. Esses modelos tém se
mostrado eficazes na analise de dados educacionais para prever o desempenho dos alunos e identificar
riscos associados ao sucesso académico.

No contexto especifico do nosso caso de estudo, conduzimos uma analise detalhada de modelos de
analise preditiva, incluindo o Hybrid Random Forest, Decision Tree, XGBoost, Gradient Boost e Adaboost.
Dentre esses modelos, o XGBoost destacou-se ao apresentar um desempenho superior em relacdo aos
restantes. Ele demonstrou, de uma forma geral, as melhores métricas, alcancando uma accuracy de
99%, tornando-o o modelo ideal para usar com este tipo de conjunto de dados. Além deste, o Hybrid Ran-
dom Forest demonstrou um desempenho bastante satisfatorio, classificando-se como o segundo melhor
modelo em termos de métricas globais.

Ao utilizar todas as seis caracteristicas do conjunto de dados, que englobam resultados de avaliacdes
de Portugués e Matematica no segundo trimestre, a satisfacao do aluno com seu proprio desempenho,
as avaliacoes feitas pelos alunos e a pontuacao total de envolvimento na escola, o0 XGBoost permitiu-nos
determinar com precisdo o nivel de risco para cada aluno. Isso significa que podemos identificar tanto
alunos em alto risco quanto aqueles em baixo risco com um alto nivel de confianca, o que ¢ crucial para
intervencoes e estratégias de ensino personalizadas.

Portanto, com base nesta pesquisa e analise de dados, concluimos que o modelo XGBoost é altamente
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eficaz na area da educacao, especialmente para a identificacdo do desempenho dos alunos e a avaliacdo
do risco académico. No entanto, ressalto que a escolha do modelo deve sempre ser feita com base
no contexto e caracteristicas do problema, bem como nos dados disponiveis, sendo sempre necessario

considerar cuidadosamente o contexto de cada situacao educacional.

5.1.2 Que métodos multi-critério de apoio a tomada de decisao obtém me-

lhores resultados na area da educacao ?

Tal como acontece com os modelos preditivos, nao existe uma Unica resposta definitiva para esta questao,
uma vez que a escolha do método apropriado depende de \varios fatores, incluindo os objetivos especificos
da analise e o tipo de dados disponiveis.

A revisdo da literatura revela que, na area da educacao, diversos métodos multi-crierio tém sido
aplicados com sucesso. Entre os métodos mais amplamente utilizados estao o Simple Additive Weighting
(SAW) e o Analytic Hierarchy Process (AHP) como métodos de atribuicdo de pesos, e o Technique for Order
of Preference by Similarity to Ideal Solution (TOPSIS) como método de classificacao. Além disso, métodos
hibridos, que combinam dois ou mais métodos multi-criterio, também tém sido amplamente estudados
neste contexto educacional.

No que diz respeito ao caso de estudo, conduzimos analises utilizando os métodos AHP, SAW, Entropy
Weight Method (EWM), TOPSIS e Multi-Objective Optimization by Ratio Analysis (MOORA). Além disso,
exploramos conjuntos hibridos que combinaram os diferentes métodos de atribuicao de pesos com os
diferentes métodos de classificacao.

Observamos que, para o conjunto de dados disponiveis, 0 método AHP demonstrou um desempenho
superior na atribuicdo de pesos. Isto deve-se ao fato de que o AHP, nao apenas refletiu as preferéncias
dos decision makers, mas também representou adequadamente o dominio em questao.

Os métodos TOPSIS e MOORA também apresentaram bons resultados quando aplicados individual-
mente, mas nao refletiam a realidade uma vez que implicava uma atribuicao a priori e subjetiva dos pesos
aos criterios.

No entanto, o desempenho mais robusto foi alcancado por meio dos métodos hibridos, especifica-
mente o hibrido entre AHP e TOPSIS, bem como o hibrido entre AHP e MOORA. Esses métodos hibridos
demonstraram a capacidade de otimizar a tomada de decisao e fornecer resultados mais abrangentes e
confidveis.

Portanto, com base nesta pesquisa, concluimos que, no contexto especifico deste caso de estudo, os

métodos multi-crittrio AHP, TOPSIS e MOORA, especialmente em forma hibrida, sdo altamente eficazes
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para apoiar a tomada de decisao na area da educacao.

5.1.3 Que vantagens se podem obter dos sistemas de apoio a decisao na
educacao ?

Os sistemas de apoio a decisdo (SAD) na educacdo tém demonstrado um potencial notavel para oferecer
uma série de vantagens cruciais para a melhoria do ensino e aprendizagem.

Primeiramente, e como foi objetivo deste projeto, eles sdo uma possivel ferramenta para a identifi-
cacdo precoce de alunos com dificuldades académicas através da analise de uma variedade de dados
académicos e comportamentais.Este € um ponto crucial que abre caminho para a implementacao de
acdes mais significativas, como intervencdes personalizadas, a fim de prevenir o impacto negativo no
desempenho dos alunos.

Essas intervencdes personalizadas sdo uma das principais vantagens dos SAD, ja que os educadores
podem adaptar as suas abordagens de ensino e oferecer um suporte mais direcionado para ajudar os
alunos a superar obstaculos especificos.

Como resultado, as taxas de insucesso e abandono escolar sdo minimizadas, pois 0s alunos recebem
0 apoio de que precisam para ter sucesso. Além disso, os SAD podem ainda auxiliar na alocacao efici-
ente de recursos, garantindo que os recursos educacionais sejam direcionados para 0s casos que mais
necessitam.

Além disso, estes sistemas permitem o monitoramento continuo do desempenho educacional, forne-
cendo informacoes valiosas para avaliar a eficacia das politicas educacionais e fazer ajustes com base
em dados reais.

Em resumo, os sistemas de apoio a tomada de decisdo na educacdo sdo ferramentas poderosas que
contribuem para o sucesso dos alunos, reduzem as taxas de insucesso e abandono escolar, promovem
a eficiéncia na alocacao de recursos e possibilitam a melhoria continua do sistema educacional. Essas
vantagens sao fundamentais para alcancar a exceléncia educacional e a igualdade de oportunidades para

todos os alunos.

5.2 Disseminacao de resultados

Ap6s a participacao na conferéncia 1st International Conference on Data Science & Artificial Intelligence,

gue ocorreu nas datas 27 a 30 de Novembro de 2022, foi apresentado o artigo:

e Jordao, S., Duraes, D., & Novais, P. (2023). Performance Analysis of Models Used to Predict
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Failure in Secondary School. In Data Science and Artificial Intelligence. LNCS Springer International

Publishing.

Embora ja tenha sido aceite para publicacéo, este artigo ainda néo foi publicado, o que acontecera
em breve.

O objetivo principal deste artigo foi investigar um caso de estudo cujo proposito era identificar os mode-
los mais eficazes para prevenir o insucesso no ensino secundario. Apds a realizacdo do pré-processamento
dos dados, foram aplicados cinco modelos de machine learing. Random Forest, Decision Tree, XGBoost,
Gradient Boosting e ADA Boost. Estes modelos foram comparados e analisados os resultados obtidos.
Apos a analise, concluimos que o modelo XGBoost se destacou, apresentando os resultados mais pro-
missores em termos de accuracy na previsao do insucesso escolar.

Além disso, neste artigo foram discutidas perspetivas para trabalhos futuros. Assim, com base no
nivel de risco identificado para cada aluno, planeamos desenvolver um modelo de apoio a tomada de
decisao que permita a geracdo de alertas, os quais poderao ser direcionados a professores, pais e/ou
psicologos, dependendo do nivel de risco especifico identificado para cada estudante. Esta abordagem
procura contribuir significativamente para a prevencao do insucesso no ensino secundario, ao fornecer

um sistema de alerta precoce para intervencdes direcionadas.

5.3 Perspetiva de trabalho futuro

As perspetivas de trabalho futuro para esta pesquisa sao promissoras e podem ser divididas em duas
direcdes principais.

Primeiramente, uma direcao menos complexa envolve o desenvolvimento de uma interface que per-
mita aos utilizadores finais nao apenas visualizar os resultados, mas também introduzir dados diretamente
no conjunto de dados. Isso proporcionaria uma experiéncia mais interativa e eficiente, permitindo que
administradores educacionais e outros profissionais adicionem informacdes em tempo real.

Uma perspetiva mais ambiciosa envolve a implementacao deste sistema numa escola real. Nesse
contexto, os professores teriam a capacidade de inserir os dados dos alunos e aplicar o sistema para
identificar precocemente aqueles em risco de insucesso escolar. Isto possibilitaria a intervencdo mais
rapida e eficaz para apoiar esses alunos. Seria ainda interessante integrar o sistema desenvolvido a
sistemas ja em uso na instituicao escolar, agregando assim um maior conjunto de dados.

No futuro, o sistema também poderia ser utilizado como base para o desenvolvimento de #cnicas de

apoio personalizadas aos alunos em risco, envolvendo a criacao de estratgias individualizadas com base
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nos dados do aluno e nas informacdes fornecidas pelo sistema, visando ndo apenas a identificacdo, mas
também a implementacao de acdes especificas para melhorar o desempenho e a taxa de retencao dos
alunos.

Estas perspetivas de trabalho futuro destacam o potencial continuo de aprimoramento e aplicacdo
pratica do sistema desenvolvido, com o objetivo de contribuir de maneira significativa para a reducao das

taxas de abandono e insucesso escolar, bem como para o aprimoramento da qualidade da educacéo.
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