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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 secundário, e 9,8% dos alunos do ensino básico, das escolas portuguesas, ficam retidos

ou abandonam os sistemas educacionais dos Santos [2021]. No entanto, Portugal não é o país com

nível mais baixo de taxa de abandono e insucesso escolar, sendo que muitos países da união europeia

encontram um enorme desafio em atingir as metas definidas pela Comissão Europeia, UE [2021].

Uma vez que, a educação é um dos pilares do desenvolvimento de um país, é importante compreender

quais as razões por detrás destas estatísticas, e descobrir o que leva os alunos a terem tal insucesso de

forma a tentar mitigar estes resultados. Para tal, é necessário adquirir dados a respeito dos alunos para

realizar a sua análise, surgindo assim a área de Educational Data Mining (EDM).

A previsão precoce do insucesso escolar pode ser a peça chave do esforço para o evitar. Para além

desta, uma outra parte crucial é o desenvolvimento de um sistema de apoio à tomada de decisão que

permita as entidades competentes aplicar estratégias de prevenção aquando das previsões apresentadas.

Na sequencia desta necessidade, é proposto o desenvolvimento de um sistema de apoio à tomada de

decisão, que utiliza por base modelos de analise preditiva de alunos em risco de insucesso ou abandono

escolar.

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

Decision Support Systems, Educational DSS
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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
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Material Introdutório
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Capítulo 1

Introdução

1.1 Contexto e Motivação

A educação é um processo de aquisição de conhecimentos, habilidades, valores e hábitos por meio de

diversas formas de aprendizagem. É essencial para o desenvolvimento humano e é um dos pilares para

a integração de um indivíduo na sociedade.

A Declaração Universal dos Direitos Humanos estabelece que todos têm direito à educação ONU

[1948], que ensina as pessoas a encontrar estratégias, interagir, refletir, tomar decisões e resolver pro-

blemas, além de adquirir conhecimentos científicos. No entanto, nem todos os estudantes conseguem

alcançar o sucesso desejado. Existem muitos fatores que podem contribuir para as dificuldades acadé-

micas ou para o insucesso escolar, tais como:

• Motivação;

• Maus hábitos de estudo ou organização;

• Acesso limitado a recursos ou suporte;

• Problemas pessoais ou familiares;

• Comportamento perturbador ou absentismo.

A taxa de abandono na educação e formação tem sido o principal indicador, a nível europeu, da

evolução dos sistemas educativos, uma vez que é reconhecida a sua centralidade, nas sociedades de

hoje, para a competitividade económica, a coesão social e a igualdade de oportunidades.

De acordo com os dados disponibilizados pela eurostat, grande parte dos países da União Europeia

encontram uma taxa de abandono precoce superior a 10%, sendo para estes um enorme desafio atingir

as metas definidas pela Comissão Europeia UE [2021], de uma taxa inferior a 9% ate 2030. De igual
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forma sucede o desafio de atingir as metas estabelecidas a nível da taxa de aproveitamento escolar, onde

cerca de 23% dos estudantes de 15 anos, apresentam um fraco aproveitamento a matemática, ciência e

leitura, longe dos 15% alvo.

Assim, se um aluno se encontra em risco de insucesso é importante identificar a causa subjacente e

tratá-la para melhorar as suas hipóteses de sucesso. O desafio que se coloca é desenvolver tecnologias

para prever o risco de insucesso dos alunos antecipadamente de forma a preveni-lo.

Daí, apareceu o conceito de Educational Data Mining (EDM), esta foca-se na aplicação de técnicas de

mineração de dados no campo da educação. A EDM é usada principalmente para desenvolver modelos

precisos que preveem aos desempenhos dos alunos, a fim de melhorar as experiências de aprendizagem,

apresentando grande potencial para melhorar a qualidade das instituições e sistemas educacionais.

Um Sistemas de Suporte à Decisão (DSS) é uma solução de tecnologia baseada em computador que

pode ser usada para apoiar a tomada de decisões complexas e a solução de problemas Shim et al. [2002].

Assim, quando aplicado á área da educação um DSS pode fornecer o estudo e otimização de abordagens

de previsão de resultados dos alunos Scholar et al. [2021] permitindo um processo de tomada de decisão

informado.

Está projetado para apoiar a tomada de decisões, proporcionando acesso aos dados relevantes e

ferramentas analíticas e apresentando as informações de maneira fácil de compreender e usar. Este é

denominado Educational Decision Support System(EDSS).

Assim, a principal motivação para o desenvolvimento de um sistemas de suporte à tomada de decisão

na educação, para a identificação previa de alunos em risco de abandono ou insucesso escolar, surge

da necessidade de diminuir a taxa de reprovação e abandono dos estudantes, fortalecendo o ambiente

educacional melhorando os métodos pedagógicos.

1.2 Objetivos

O objetivo geral pretende utilizar os modelos de análise preditiva para desenvolver um sistema de apoio

à decisão. Com isto, o objetivo geral será considerar vários modelos e algoritmos de machine learning no

sentido de, por um lado, tendo em conta os dados e as informações disponíveis, treiná-los de modo a

detetar os fenómenos atrás descritos sempre que novos dados e informações sejam fornecidos à plata-

forma.

Perante tal, especificam-se alguns objetivos tais como:

• Estudo de modelos demachine learning e deep learning para análise preditiva existentes no estado
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de arte.

• Estudo do estado de arte dos sistemas de suporte à decisão existente.

• Aplicação e treino de alguns modelos em casos reais.

• Comparação dos resultados e refinamento dos modelos.

• Desenvolvimento de um pequeno módulo de suporte à tomada de decisão.

1.3 Metodologia

O desenvolvimento e investigação cientifica exige planeamento e preparação 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 é uma metodologia de pesquisa que se concentra na criação e avaliação da eficácia de artefactos

ou soluções que abordam problemas do mundo real. O objetivo principal do DSR é avançar o estado do

conhecimento e da prática, desenvolvendo e avaliando novas soluções num campo específico.

A Design Science Research (DSR) tem emergido como um método apropriado em diversas investiga-

ções no campo da educação, ao caracterizar-se como um tipo de pesquisa em desenvolvimento, a DSR

pode contribuir na construção de protótipos e artefactos educacionais significativos. Alan Cesar [2020]

A metodologia DSR é uma metodologia científica rigorosa que contém os procedimentos e métodos

corretos que devem ser seguidos para alcançar as soluções e objetivos estabelecidos. Esta metodologia

envolve uma série de etapas que devem ser seguidas, para que os procedimentos científicos tenham

sucesso, sendo estas: identificação de problemas, design, implementação, avaliação e disseminação.

• Identificação do problema e motivação: a investigação deve conduzir a um artefacto relevante que

pode ser uma teoria, um método, ou uma construção

• Definição dos objectivos de uma solução: definir porque é que as soluções pretendidas são rele-

vantes para a área científica específica

• Concepção e desenvolvimento: as características da solução como qualidade, funcionalidade, ade-

quação e relevância devem ser previamente definidas em função dos objectivos da investigação
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• Demonstração: Desenvolvimento de métodos de estimativa que podem prever o resultado da so-

lução pretendida

• Avaliação: Validação da solução, comparando o resultado previsto no processo de demonstração

com os objectivos da solução que foram definidos no início

• Comunicação: A investigação e os seus problemas devem ser apresentados a um público orientado

para a tecnologia

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

1.4 Questões de Investigação

O uso de modelos demachine learning e sistemas de suporte à decisão (DSS) na educação tem se tornado

cada vez mais prevalecente nos últimos anos, e apresentam grande potencial em melhorar significativa-

mente o processo de tomada de decisões e aumentar o sucesso dos alunos. No entanto, há um debate

constante sobre quais os modelos e métodos mais eficazes nesse contexto e quais são as vantagens

específicas do uso de um DSS na educação. Tendo isso em o foco as questões de investigação a serem

abordadas são:

QI1: Que modelos de machine learning obtém melhores resultados na área da educação ?

QI2: Que métodos multi-critério de apoio à tomada de decisão obtém melhores resultados na área

da educação ?

QI3: Que vantagens se podem obter dos sistemas de apoio à decisão na educação ?
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1.5 Estrutura da Dissertação

Este trabalho compreende cinco capítulos. Neste primeiro capítulo pretende-se auxiliar o leitor a com-

preender o contexto e as motivações subjacentes ao estudo deste projeto, juntamente com os objetivos

propostos, a metodologia utilizada e as questões de investigação base para esta dissertação.

O segundo capítulo apresenta conceitos e tecnologias utilizadas, a revisão da literatura e os métodos

de decisão multi-critério.

No terceiro capítulo é apresentada uma proposta de arquitetura do trabalho desenvolvida, o dataset

e os requisitos funcionais e não funcionais.

No quarto capitulo é detalhado o processo de tratamento de dados, destacando as etapas e técnicas

envolvidas. Além disso, é apresentada uma análise dos resultados obtidos pelos modelos e métodos

aplicados.

Por fim, no último capítulo são abordadas as respostas ás questões de investigação que englobam este

projeto. Nele é realizada uma discussão concisa do trabalho desenvolvido e destacadas as contribuições

significativas deste trabalho para o campo de estudo.
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Capítulo 2

Estado da arte

2.1 Conceitos e Tecnologias

2.1.1 Inteligência Artificial

A Inteligência Artificial é a simulação da inteligência humana em máquinas programadas para pen-

sar e aprender como humanos AI [2018]. Os sistemas de IA são projetados para executar tarefas que

normalmente requerem inteligência humana, como perceção visual, reconhecimento de fala, tomada de

decisões e tradução de idiomas.

Os avanços emmachine learning e deep learning são a principal razão pela qual a inteligência artificial

está a desenvolver-se tão rapidamente e porque o paradigma da indústria tecnológica está em mudança

TAI [2022].

A inteligência artificial tem o potencial de revolucionar a educação, fornecendo experiências de apren-

dizagem personalizadas, automatizando tarefas repetitivas e aprimorando a eficiência e eficácia geral do

processo de aprendizagem. Uma das maneiras pelas quais a IA está a ser utilizada na educação é por

meio do desenvolvimento de algoritmos de aprendizagem personalizados que podem se adaptar às ne-

cessidades e estilos de aprendizagem exclusivos de cada aluno. Esses sistemas permitem analisar os

dados de desempenho do aluno e ajustar o currículo e os métodos de ensino de acordo para garantir que

cada aluno esteja a progredir no seu próprio ritmo ideal Livieris et al. [2016].

Chatbots e assistentes virtuais com tecnologia IA, também, são 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 assistência nos seus estudos a qualquer 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 instruções e orientação individualizada Faria [2022].
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Figura 2: Inteligência Artificial, Machine learning e Deep learning AI [2018]

A IA pode ainda melhorar a eficiência geral do sistema educacional, analisando grandes conjuntos de

dados sobre o desempenho dos alunos e identificando padrões 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 educação ainda está no primórdio e mais pesquisa e desenvolvimento são necessários para entender

totalmente o seu potencial.

Machine Learning é um subconjunto da inteligência artificial que permite que os computadores apren-

dam e melhorem com a experiência, sem serem explicitamente programados. Baseia-se na ideia de que

os sistemas podem aprender com os dados, identificar padrões e tomar decisões com o mínimo de

intervenção humana Singh et al. [2007]. Os algoritmos de machine learning podem ser amplamente

categorizados em três grupos:

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

a saída desejada já é conhecida. O algoritmo aprende a mapear entradas para a saída correta.

• Unsupervised Learning: neste tipo de aprendizagem, o modelo não recebe dados rotulados e deve

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

• Reinforcement Learning: este tipo de aprendizagem é usado para treinar modelos para tomar uma

sequência de decisões. O algoritmo aprende por tentativa erro e recebe feedback na forma de

recompensas ou penalizações para determinadas ações.
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Figura 3: Inteligência Artificial TAI [2022]

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

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

Deep learning é um subconjunto de Machine Learning baseado em redes neurais artificiais (ANNs)

com muitas camadas, também conhecidas como redes neurais profundas (DNNs). Essas redes são

projetadas para aprender representações de dados de forma automática e adaptativa com vários níveis

de abstração Mathew et al. [2021].

Os algoritmos de deep learning são particularmente úteis para tarefas que envolvem dados não es-

truturados, como imagens, vídeos e áudio. Eles têm sido utilizados para obter desempenho de ponta em

tarefas como reconhecimento de imagem e fala, processamento de linguagem natural e visão computa-

cional.

O tipo mais comum de deep learning são as Redes Neurais Convolucionais (CNNs), que são usadas

para classificação de imagens e tarefas de detecção de objetos. Redes neurais recorrentes (RNNs) são

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 avanço do hardware e a disponibilidade de big data, tornou-se possível treinar

redes neurais profundas de maneira eficaz.

Deep learning tal como machine learning tem o potencial de revolucionar a educação, fornecendo

experiências de aprendizagem mais personalizadas e eficazes.

No entanto, é importante observar que o deep learning, tal como o machine learning, ainda são

uma tecnologia relativamente nova na educação e mais pesquisas são necessárias para entender com-

pletamente seu potencial e limitações. Além disso, a implementação de deep learning nos sistemas

educacionais requer muitos dados e é importante garantir que os dados sejam recolhidos e usados de
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forma ética Prabhu [2019].

2.1.2 Educational Data Mining

A educação refere-se ao processo de aquisição de conhecimentos, habilidades, valores, crenças e hábitos.

Pode ocorrer em ambientes formais ou informais e pode ser autodirigida ou dirigida por outros. A educação

é frequentemente dividida em diferentes níveis, como educação primária, secundária e superior, tambem

pode ser descrita como ensino básico, secundário e superior Phauk and Okazaki [2020b].

A educação formal geralmente refere-se à educação fornecida por escolas, faculdades e universi-

dades e geralmente é estruturada com um currículo e um conjunto de metas e objetivos. A educação

informal refere-se à educação que ocorre fora do sistema educacional formal, como por meio de grupos

comunitários, bibliotecas e outras organizações Cardona et al. [2016].

O objetivo da educação é ajudar os indivíduos a desenvolver o conhecimento e as habilidades de que

precisam para serem bem-sucedidos na vida. A educação também desempenha um papel importante

no desenvolvimento pessoal, bem como no desenvolvimento da sociedade como um todo. Por meio

da educação, as pessoas adquirem a capacidade de pensar criticamente, resolver problemas e tomar

decisões informadas, essenciais para participar numa sociedade e contribuir para a economia Essa and

Ayad [2012].

No contexto da educação em ciência da computação, a reprovação do aluno pode se referir à inca-

pacidade do aluno atender aos padrões 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 vários fatores,

incluindo falta de conhecimento, dificuldade em entender o conteúdo lecionado, maus hábitos de estudo

ou indisciplina, falta de envolvimento e falta de apoio e estimulo por parte de professores e/ou família .

É importante observar que o fracasso do aluno nem sempre é resultado da falta de habilidade ou

esforço do mesmo. Por vezes, o problema pode ser relacionado com a maneira como o material está a

ser ensinado ou com os recursos disponíveis.

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 ações antecipadas

para fornecer suporte e orientação Heba. M. Rashad [2013].

A EDM é o processo de usar técnicas de mineração de dados para analisar dados de sistemas educa-

cionais, a fim de extrair informações e conhecimentos úteis de Baker et al. [2008]. Isso pode incluir dados

de desempenho do aluno, dados de avaliação e dados sobre interações e comportamento do mesmo.
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O objetivo da mineração de dados educacionais é melhorar a eficácia e a eficiência da educação,

fornecendo informações sobre o aprendizagem do aluno e identificando padrões e tendências que podem

informar a tomada de decisões.

Existem várias técnicas diferentes usadas na mineração de dados educacionais, incluindo de Baker

et al. [2008]:

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

• Classificação: prever os resultados dos alunos ou agrupar os alunos em categorias predefinidas.

• Association rule mining: identificando relações entre variáveis em dados de alunos.

• Sequential pattern mining: identificando padrões no comportamento do aluno ao longo do tempo.

• Visualização: criar representações gráficas dos dados do aluno para facilitar a sua compreensão e

análise.

Assim de uma forma geral, podemos retirar que EDM é uma área, 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 capítulos, as áreas de atuação dos EDMs podem ser muito diversificadas, indo desde a identifi-

cação de alunos em risco, previsões do desempenho do aluno. De uma forma geral, a utilização de EDM

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

2.2 Revisão da Literatura

Os sistemas de apoio à decisão educacional (EDSS) são sistemas baseados em computador que ajudam

educadores e organizações educacionais a tomar decisões informadas sobre o ensino e a aprendizagem.

Um EDSS pode usar técnicas de mineração de dados para analisar os dados de desempenho do

aluno, a fim de identificar padrões e tendências que podem ser usados para apoiar a tomada de decisões

relacionadas à aprendizagem do mesmo. Também pode usar ferramentas de visualização de dados para

apresentar os mesmo de forma intuitiva, permitindo que os formadores tomem decisões sustentadas.

Heba. M. Rashad [2013]

Embora o EDSS esteja a ser amplamente estudado no ensino superior, tem sido pouco exploradas as

suas capacidades para o ensino básico e secundário, uma conclusão que é possível de retirar pela falta de

artigos publicados nesta área de atuação. No ensino superior, o EDSS tem sido maioritariamente utilizado
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para dar suporte à alocação de recursos e análise 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 primárias e secundárias, o EDSS pode ser utilizado para apoiar a aprendizagem per-

sonalizada e a análise do desempenho do aluno, bem como para identificar padrões e tendências 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 educação, é importante considerar

possíveis limitações e desafios.

Um grande desafio, consiste na utilização destes sistemas para problemas que trabalham com data-

sets desbalanceados. Por exemplo, no caso de estudo para a previsão de alunos em risco de insucesso

escolar, este é um grande desafio, uma vez que a percentagem de alunos em risco de retenção é sempre

inferior ao número de alunos com aproveitamento escolar. Em tais condições, a accuracy pode ser uma

medida enganosa pois num classificador tradicional a classe maioritária vai obter alta accuracy, enquanto

que a classe minoritária é ignorada. Portanto, é necessário um algoritmo especifico capaz de focar nas

classes minoritárias, ou então tomar em atenção este aspeto no processo de pré-processamento e limpeza

de dados, Chau and Phung [2013].

Além disso, pode haver preocupações sobre a precisão e grau de confiança dos dados usados pelos

EDSSs, uma vez que, para obter decisões mais fidedignas, os dados fornecidos devem estar atualizados e

devem ser consistentes, algo que raramente se verifica. Questões relacionadas à privacidade e segurança

dos dados, também podem ser levantadas, IEEE [2015].

Na secção que se segue, é feita uma discussão dos estudos que aplicam modelos de aprendizagem

para a previsão de taxas de insucesso e abandono no ensino básico e, também, superior.

Foram realizados múltiplos estudos sobre a eficácia dos EDSSs na melhoria dos resultados educaci-

onais, e o seu potencial em fornecer atividades de aprendizagem personalizadas para as necessidades

dos alunos. Uvalieva and Smailova [2014]

Uma revisão desses estudos constatou que os EDSSs têm não só o potencial para melhorar o desem-

penho dos alunos, como também, são fonte de informação e insights que permite uma melhor preparação

dos processos académicos nos anos seguintes. Scholar et al. [2021]

Em Livieris et al. [2019], um EDSS foi desenvolvido no âmbito da educação 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 avaliações finais. Neste caso de estudo foram analisados
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dados, provinientes damicrosoft showcase school ’Avgoulea-Linardatou’, relativamente a 2260 alunos, re-

colhidos entre 2007 a 2016 no curso de álgebra e geometria, contendo informações sobre o desempenho

dos alunos, como notas orais, notas de testes e notas de exames finais. Este estudo mostrou a aplicação

individual de vários métodos de classificação 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 o PART. Por fim foram ainda aplicados os algoritmos 3-NN e 10-NN. Neste caso de estudo em particular

a solução obtida foi um algoritmo de classificação de 2 níveis. Isto é um tipo de algoritmo de supervised

learning que é usado para classificar objetos em duas categorias diferentes. Ele funciona dividindo o

processo de classificação em dois passos: primeiro, ele realiza uma classificação inicial para determinar

a qual das duas categorias o objeto pertence, e em seguida, realiza uma classificação secundária 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 nível A e SMO como Nível B, obtendo

uma accuracy de cerca de 84% para alunos em risco de não 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 Kužnar and Gams [2016], foi desenvolvido um sistema no contexto da educação na Eslovénia onde

a taxa de abandono e insucesso escolar é muito elevada, este sistema denominado Metis foi criado para

a detenção e prevenção previa de estudantes do ensino médio em risco de insucesso escolar. O objetivo

deste sistema consiste então em melhorar o processo educacional existente prevendo o fracasso do

estudante e fornecer ferramentas na forma de aplicações de telemóvel para aplicar medidas preventivas e

mitigar os resultados negativos. Neste caso de estudo foram analisados 692 estudantes do estudo médio,

contendo informações desde notas a registos de presenças. O Metis no entanto não deixa de ser um EDSS

uma vez que é através da visualização dos dados e previsões que um professor averigua a necessidade de

um aluno aderir as medidas de prevenção ou não. Neste modelo, ao contrário da maioria, as previsões

são feitas diariamente ou semanalmente. Sendo que todos os dias são recolhidos ”snapshots”dos dados,

criando um novo dataset. Após cada ”snapshot”, os conjuntos de dados foram integrados em um único

dataset de aprendizagem, onde cada instância corresponde a um determinado ponto no tempo. Múltiplos

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 questão, 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 utilizandomachine learning foi realizado no âmbito da previsão antecipada de alunos

em risco abandono escolar. Márquez-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 Preparatória da Universidade Autónoma 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 o caso do J48. Para a realização do estudo foram considerados sete momentos, espaçados

dentre o primeiro semestre, para a averiguar qual o melhor momento e quais os melhores features para

a previsão. Do primeiro ao terceiro momento, datado entre o inicio e o meio do primeiro semestre. Do

quarto ao sexto, sucede entre o meio do semestre e o fim do mesmo. Sendo o sétimo e ultimo momento

o inicio do novo período escolar. Foram testados três cenários, um com todos os dados disponíveis, outro

aplicando feature selection, e outro aplicando reamostragem. Após analise dos resultados, verificou-se

que o método proposto superou os algoritmos de classificação tradicionais, sendo que o modelo conseguiu

prever o abandono em apenas quatro semanas, após 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 previsão consistiram nas notas, informação relativa a estrutura e organização

da sala de aula, registo de presenças, informação pessoal do aluno e hábitos de estudo. Uma vez que

o algoritmo utilizado consiste num algoritmo white-box é bastante fiável a utilização do mesmo para o

desenvolvimento de um EDSS.

Em Cardona [2020], é feita uma revisão sistemática de modelos de previsão de alunos em risco de

retenção usando técnicas demachine learning. Ao longo do artigo são referidos alguns estudos, relevantes,

como é o caso de Essa and Ayad [2012], onde é desenvolvido um mecanismo de modelagem preditiva

que usa inteligência máquina e técnicas estatísticas para identificar previamente alunos em risco. Este

sistema, é um EDSS, uma vez que fornece um conjunto de visualizações de dados avançadas para retirar

informações de diagnóstico e uma ferramenta para gerir casos de intervenções necessárias. A interface

de visualização mostra informações como o nível de preparação para a faculdade, índice de sucesso,

presença nas aulas, participação, nota a disciplina e a previsão de nota. As principais fontes de dados

deste estudo advém de um learning management system (LMS) e web logs, sendo estes capturados todos

os dias para cada aluno e processados usando técnicas de machine learning para gerar uma previsão do
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risco de abandono. Semelhante ao artigo Kužnar and Gams [2016],o sistema de sucesso do aluno interage

com o próprio por meio de um aplicativo móvel ou navegador de desktop. Aqui a previsão da classificação

final do aluno em risco de abandono escolar foi feita por meio de um conjunto de diferentes algoritmos,

não especificados. Um outro estudo levou a cabo o desenvolvimento de uma plataforma de recomendação

para fornecer suporte direto baseado em sistemas, a alunos em risco de retenção explorando para tal

modelos demachine learning Embarak [2021]. Neste caso de estudo, foi usado um conjunto de dados de

460 alunos do ensino superior para avaliar seu desempenho, contendo informação sobre as admissões

dos mesmos, incluindo notas a matemática, inglês e ensino médio geral. Dentre os modelos utilizados,

como Rule Induction, Random Forest e Naive Bayes, destacou-se a Decision Tree, alcançando 82,68% de

accuracy. Além disso, o modelo foi capaz de prever com precisão 89,85% dos casos em que o aluno tem

bom desempenho escolar e 60,47% dos casos em que o aluno está em risco.

Uma nova revisão sistemática sobre a previsão de reprovação do aluno importante de mencionar é

realizada por Veloso [2022], neste estudo são abordados múltiplos artigos relevantes ao tema de técnicas

de EDM para a previsão de alunos em risco.

Dos mais importantes de referir temos um estudo que pretendeu determinar os fatores críticos que

afetam o desempenho dos alunos no ensino médio e construir um modelo de classificação eficiente por

meio da fusão de classificadores simples e baseados em ensemble para a previsão do desempenho aca-

démico. Siddique et al. [2021] O conjunto de dados foi coletado usando uma pesquisa online e física de

quatro escolas secundarias diferentes baseadas nas características académicas, demográficas, sociais e

familiares dos estudantes, contendo 1227 registos. Em primeiro lugar, três classificadores simples, in-

cluindo um Multilayer Perceptron (MLP), J48 e PART, foram observados juntamente com três 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 avaliação mostraram que o Multi-

Boost com MLP superou os outros ao atingir 98,7% de accuracy, 98,6% de precisão, recall e F-score. O

estudo sugere que o modelo proposto pode ser útil para identificar o desempenho académico de alunos

do ensino médio em um estágio inicial para melhorar os resultados de aprendizagem. Phauk and Okazaki

[2020b]Lançou uma proposta de novas técnicas de mineração de dados para educação e um sistema

baseado em web capaz de prever alunos com baixo desempenho. Os dados utilizados neste estudo fo-

ram obtidos através de questionários online realizados em várias escolas secundárias no Camboja. O

conjunto de dados final contem 43 features, abrangendo informações pessoais, fatores domésticos, fato-

res individuais e registos de presença. 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 secundário de duas escolas

portuguesas. Os atributos de dados incluem notas dos alunos, características demográficas, sociais e

relacionadas à escola) e foi obtido usando relatórios escolares e questionários. Inicialmente constroem

dois conjuntos de dados: um para matemática, com 395 entradas, e outro para aulas de português, com

649 entradas. Depois aplicaram três algoritmos e uma versão otimizada de cada um, e os algoritmos

são: Boosting, Bagging and Random subspace algorithms. A versão 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 previsão em matemática e 96,82% para português.

Finalizando, a pesquisa sugere que os EDSSs têm um excelente potencial de apoio a tomada de de-

cisões 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, é importante considerar cuidadosamente as necessidades específicas e o con-

texto de um determinado ambiente educacional e abordar quaisquer possíveis desafios ou limitações na

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

Autores Objetivo Atributos Metodo e Performance

Livieris et al.

[2019]

Identificar precocemente

alunos em risco de falhar

as avaliações finais

Notas orais, notas de testes e no-

tas de exames finais

Um algoritmo de classificação de

2 níveis, C4.5 e SMO accuracy

de 84%

Kužnar and

Gams [2016]

Identificar precocemente

alunos com fraco aprovei-

tamento

Notas, registos de presenças e

registos escolar sobre o percurso

académico

Logistic Regression com preci-

sion de 56% e 61% para o 1º e

2º semestre

Márquez-

Vera C

[2016]

Previsão antecipada de

alunos em risco abandono

e insucesso escolar

Notas, info. relativa a estrutura e

organização da sala de aula, re-

gisto de presenças, info. pessoal

do aluno e hábitos de estudo

GBGP - ICMR2 com uma accu-

racy de 83,22% ao fim de 4 se-

manas

Siddique

et al. [2021]

Identificar com antecedên-

cia o desempenho acadé-

mico dos alunos do en-

sino médio para evitar in-

sucesso escolar

Notas, características demográfi-

cas, sociais e familiares dos es-

tudantes

MultiBoost ensemble com MLP

com uma accurary de 98,7%

Phauk and

Okazaki

[2020b]

Um sistema web-based ca-

paz de prever alunos com

baixo desempenho

Fatores socioeconómicos, nível

de educação dos pais, fatores

académicos como nível de moti-

vação, e ainda atributos relativos

à estrutura das aulas

Hybrid RF com accuracy de

99.9%

Embarak

[2021]

Identifique os alunos em

risco com antecedência

Notas a matemática e inglês Decision Tree com accuracy de

82,68%.

Safira Be-

gum [2022]

Prever o desempenho dos

alunos nas aulas de mate-

mática e português

Género do aluno, situação fami-

liar, habitos estudo e carateristi-

cas demograficas

Boosting com uma accuracy

de 98,11% para matemática e

96,82% para português

Conforme é possível constatar pela revisão da literatura, os modelos de previsão variam dependendo

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

dência capturando informação por semana enquanto os restantes estudos o fariam por semestre ou até
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mesmo por ano (variação de estudo). Mesmo quando os estudos compartilham o objetivo, os modelos

de previsão variam. Portanto, não seria adequado indicar que há uma única técnica certa de machine

learning a ser aplicada para a previsão da retenção e/ou abandono de estudantes. No entanto, pode-se

concluir que as técnicas 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 previsão, a literatura indica que a importância dos

fatores muda de acordo com a instituição e metodologia aplicada. Uma das razões por detrás dessas

diferenças advém do facto que os estudos têm alguns objetivos diferentes, como prever para um curso

específico ou para um período de tempo diferente. Assim, os resultados de cada modelo dependem das

informações disponíveis para o estudo.

Contudo, foi possível identificar diferentes categorias de informações que mostraram ser importan-

tes em todos os estudos incluídos nesta revisão. De fato, é evidente que as notas são um atributo de

grande importância para a previsão da retenção de estudantes, apresentando-se na totalidade dos es-

tudos, seguido por fatores como o registo de presenças e registos pessoais como situação financeira,

grau de escolaridade dos encarregados de educação, entre outros, que se apresentam em maioria des-

tes estudos. Assim, noutras palavras, autores diferentes usam estratégias diferentes, no entanto, estes

parecem concordar que as características relacionadas ao progresso escolar do estudante são as mais

importantes.

Um dos principais problemas da tomada de decisão, tem como objetivo determinar a melhor alterna-

tiva considerando mais do que um critério no processo de seleção. Multi-criteria decision-making (MCDM)

são sistemas de apoio à decisão, que ajudam a solucionar problemas que possuem vários objetivos, fre-

quentemente conflituantes, com múltiplas ações possíveis, incertezas, várias etapas, e diversos indivíduos

afetados pela decisão. Estes são considerados uns dos métodos mais precisos de tomada de decisão,

e podem ser conhecido como uma revolução na área de decision making Taherdoost and Madanchian

[2023]

Existem vários tipos de métodos MCDM que foram desenvolvidos e aprimorados por múltiplos autores

nas últimas décadas. As principais diferenças entre esses métodos estão relacionadas ao nível de com-

plexidade dos algoritmos, aos métodos de atribuição de pesos aos critérios, à forma de representação dos

critérios de avaliação de preferências, à possibilidade de dados incertos e, por fim, ao tipo de agregação

de dados Bączkiewicz et al. [2021]

MCDMs possuem diversas aplicações em diferentes disciplinas e áreas, que vão desde economia e

finanças até medicina e educação. A determinação da performance dos alunos, por sua própria natureza,
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é um conceito multidimensional que inclui várias variáveis, onde a implementação destas técnicas são

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 utilização de uma variante deste método, o unweigthed-

TOPSIS (uwTOPSIS), no âmbito de medir e avaliar a performance dos alunos da universidade de ciências

e engenharia de Santander, Colômbia. Este estudo foi realizado num dataset com 2975 alunos de 1º ano,

contendo informações relativas ao seu estado económico, social, académico, cognitivo e de saúde. 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], não exige que seja determinado

em ante mão a importância relativa de cada critério, tornando o método mais robusto, uma vez que os

resultados não dependem mais de pequenas variações desses pesos, e as decisões tornam-se mais es-

táveis. Liern and Gladish [2022] Para a construção deste indicador de performance académica foram

identificados 5 passos. O primeiro consistiu em determinar um framework conceptual que permitisse

identificar os fenómenos a serem avaliados. O segundo passo consistiu na obtenção do dataset, seleção

das variáveis e analise dos dados. O terceiro passo consistiu na normalização dos dados. O quarto passo

consistiu na aplicação do método uwTOPSIS e por fim, no quinto passo, foi feita a comparação das alter-

nativas e a análise dos resultados. O indicador proposto, permitiu que a instituição académica obtivesse

o valor do indicador para cada estudante e soubesse se houve ou não uma melhoria nos seus resulta-

dos. Neste estudo e com os dados analisados,a instituição garantiu uma melhoria nos resultados dos

estudantes que apresentaram deficiências no início do semestre, melhorando os resultados académicos

e reduzindo a taxa de desistência 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

os pesos dos critérios e subcritérios são resultantes da entropia e ganho. O objetivo desta pesquisa

é ajudar o instrutor a determinar o peso dos critérios dos estudantes para futuras recomendações e

avaliações do desempenho dos mesmos, uma vez que os resultados desta pesquisa constituem um

ranking desde os alunos mais prováveis 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 Ciência da Computação e Tecnologia da Informação (FKTI) da Universidade Mulawarman (Unmul),

no período de julho de 2015 a dezembro de 2017. Este dataset contem informação de 450 alunos,
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referente ao género, 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 classificação do

desempenho académico dos estudantes. Esta pesquisa utiliza o valor de entropia de cada subcritério

como peso do subcritério. Enquanto o ganho é o resultado do atributo selecionado usando entropia

para determinar o melhor atributo. Neste estudo observou-se que o critério da média do quarto ano

teve o maior impacto na avaliação 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

confusão para avaliar o desempenho académico dos estudantes. A classificação das alternativas descreve

que quanto maior o peso da alternativa, melhor será o desempenho académico do estudante e menor

será o tempo para concluir o estudo. Neste artigo, a precision e a accuracy do MOORA e SMART são

calculadas utilizando a matriz de confusão. 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 instituição conseguiu, não só identificar com base na entropia

os principais critérios 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 típicos da seleção 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 à decisão utilizando AHP para determinar o peso dos critérios e o TOPSIS para determi-

nar qual a melhor alternativa. Este sistema de apoio à decisão utiliza o AHP e o TOPSIS como ferramenta

de suporte ao comité de seleção na escolha de estudantes de alto desempenho, como também resolve

problemas, desde a redução do tempo necessário para o processo de seleção. Além disso, torna os

resultados da seleção mais objetivos. O AHP possui uma característica única de fornecer um procedi-

mento significativo e confiável para determinar a importância relativa de diferentes atributos em relação

ao objetivo. No dataset constou informação como o valor médio das notas, presença, atitude, atividades

extra curriculares e cartas de recomendação. Os pesos relativos ou importância dos critérios foram ob-

tidos através de entrevistas realizadas pelo comitê de seleção. Depois de atribuídos os pesos relativos

ao metodo AHP, estes são tratados, obtendo como resultado os pesos definitivos de cada critério. De

seguida é aplicado o método TOPSIS que utilizando os pesos obtidos posteriormente pelo AHP determina

com base no seu algoritmo as soluções ideais, correspondendo aos alunos com maior performance aca-

démica, e as soluções ideais negativas que correspondem aos alunos com pior performance académica.

20



A comparação dos resultados foi feita com os resultados obtidos manualmente, observando-se apenas

uma discrepância relativamente ao aluno em primeiro lugar na classificação. Uma possível explicação

para essa diferença recai na falta de objetividade por parte do comité de seleção. Nem a precisão nem a

accuracy são mencionadas neste artigo.

Marbun et al. [2021] estuda a utilização individual de métodos para a seleção 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 educação PPA (Program Participation Agreement) concedidas

pelo Ministério da Pesquisa, Tecnologia e Ensino Superior. As variáveis de pesquisa são os atributos ou

critérios determinados pela Direktorat Jenderal Pembelajaran dan Kemahasiswaan, conforme declarado

no guia do PPA de 2018. Os critérios são os requisitos que os estudantes devem cumprir para serem

determinados como beneficiários de bolsas de estudo. Os dados são fornecidos pelas universidades par-

ticipantes e contem informação relativamente a média das notas do aluno, número de créditos , atividades

extra curriculares e rendimento familiar. A importancia/ pesos relativos a cada criterio foram dados com

base nos requisitos estabelecido pelo Ministério da Pesquisa, Tecnologia e Ensino Superior. Após a aplica-

ção dos três métodos foi possível observar que tanto o SAW como o WP obtiveram os mesmo resultados,

sendo que o TOPSIS obteve resultados bastante diferentes, esta diferença advém do facto da maior impor-

tância/peso definitivo nos dois primeiros métodos ter sido atribuída a media enquanto que para o TOPSIS

o critério com maior importância era o rendimento familiar. Os resultados de classificação de cada mé-

todo podem então fornecer recomendações adequadas para a tomada de decisão na determinação da

concessão de bolsas de estudo PPA aos estudantes que merecem recebê-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 simultâneo como decision support system. Onde o AHP é usado para encontrar o

peso dos critérios no processo de seleção com base no valor de importância, enquanto o método TOPSIS

é usado para encontrar o valor de classificação de cada candidato. O objetivo principal deste artigo é a

seleção de novos estudantes universitários e para previsão da sua futura empregabilidade. Foi utilizada

uma amostra de 30 estudantes do Diploma 3 de Aeronáutica da STTA de Yogyakarta, onde foram utiliza-

dos indicadores de competências académicas, domínio da língua inglesa, testes psicológicos, habilidades

interpessoais (comunicação, resolução de problemas e pensamento crítico, gerência de tempo, coopera-

ção e habilidades de adaptação) e atitudes. Inicialmente, os investigadores utilizaram as entrevista aos

especialistas que consistiam em comité de seleção de estudantes universitários, chefes de departamentos

e departamentos de cooperação para obter a pontuação de interesse para cada critério e subcritério. De

seguida foi aplicado o método AHP onde foi observado que o atributo com maior importância foram as
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atitudes, seguido das habilidades interpessoais. Portanto, a atitude torna-se o fator mais importante, pois

está relacionada ao interesse dos futuros estudantes pelo trabalho que escolherão. Após calculado o peso

global para cada critério pelo AHP estes foram utilizados como entrada para o método TOPSIS, que de

seguida atribuiu uma pontuação a cada candidato. A partir dos resultados da análise, em comparação

com a amostra real utilizada, obteve-se um valor de accuracy de 86,66%. Pode-se concluir através dos

resultados obtidos que os estudantes classificados em primeiro lugar possuem maior habilidade, tanto

académica quanto não académica, em termos de desempenho requerido no local de trabalho. Este

modelo pode ser utilizado para reduzir as fraquezas humanas na tomada de decisões, proporcionando

resultados mais precisos.

Outras aplicações destes métodos foram estudadas em diversas áreas para alem da performance

académica, como é o caso de Sari et al. [2017], neste estudo procura-se desenvolver um sistema de

tomada de decisão aquando da seleção de trabalhadores para uma empresa, de forma a garantir que são

selecionados os trabalhadores mais apropriados para o trabalho e assim responder as necessidades da

empresa. Este artigo procurar resolver os erros na seleção de cvs devido ao grande número de arquivos

que precisam ser combinados com muitos critérios desejados pela empresa, simplificando o processo de

tomada de decisão através do método do Processo Hierárquico Analítico (AHP).

O Processo Hierárquico Analítico (AHP) é um dos modelos de tomada de decisão de múltiplos critérios

que podem ajudar o ser humano a estruturar fatores lógicos, experiência ou conhecimento, emoções e

senso de otimização em um processo sistemático.Sari et al. [2017] Este método tem sido amplamente

utilizado para selecionar a melhor alternativa entre várias alternativas com base em múltiplos critérios,

este implica na estruturação de critérios de múltiplas opções em uma hierarquia de sistema, comparando

alternativas para cada critério específico e definindo a importância média das alternativas.

Neste estudo, Sari et al. [2017], inicialmente foram definidos os critérios de avaliação e de seguida

os dados a analisar. Os dados foram obtidos a partir de observação direta e entrevistas com o chefe

de recursos humanos da empresa. Para este estudo foram considerados dados a nível da educação,

experiência de trabalho, idade e estado civil de trabalhadores entrevistados na empresa Asia Exotica.

Inicialmente atribui-se os pesos aos critérios conforme a sua importância para a empresa no momento da

seleção e de seguida é aplicado o método. De seguida esses pesos são atribuídos aos candidatos. Por

fim o método devolve uma lista com as classificações de cada candidato, desde o mais classificado para

a posição ao menos classificado. Este sistema procura dispensar seleções manuais que muitas vezes

são subjetivas e onde ocorre muitos erros quando há muitos candidatos em questão e múltiplos critérios

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 à Decisão (DSS) utilizados no processo de tomada de decisão: Simple Additive Weighting (SAW),

Technique for Order Preference by Similarity to Ideal Solution (TOPSIS), uma combinação 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 determinação das propinas

dos alunos na Indonesia de acordo com critérios estabelecidos. Aqui as propinas são 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 são baseadas na regulamentação do Ministério

da Educação e Cultura da República da Indonésia número 55 de 2013, bem como os pesos/importância

dos critérios.

Os dados utilizados pertencem a estudantes da Universitas Sulawesi Barat, contendo informação

relativamente ao rendimento familiar, condiçoes de habitação e despesas. Firgiawan et al. [2020]

Com base nos resultados do cálculo da precisão de cada método utilizando a análise 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 comparação com os 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 Atribuição de pe-

sos

Método Classifi-

cação e Perfor-

mance

Blasco-

Blasco et al.

[2021]

Avaliar perfor-

mance dos alunos

na Universidade

de Santander,

Colômbia

Estado económico, social,

académico, cognitivo e de

saúde

Não é necessário uwTOPSIS, não

é mencionada

nenhuma metrica

de avaliaç

Wati et al.

[2018]

Avaliar desempe-

nho academico

para futuras re-

comendações

e avaliações do

desempenho dos

estudantes na

Universidade Mu-

lawarman

Género, idade, naturali-

dade e as notas dos alu-

nos

Entropia e Ganho MOORA e SMART

com uma accuarcy

de 60,9% e uma

precision de 53%

para ambos os mé-

todos

Sari et al.

[2017]

Recrutamento de

trabalhadores para

a empresa Asia

Exotica

Educação, experiência de

trabalho, idade e estado

civil

Atribuídos pela

equipa de recursos

humanos da pró-

pria empresa

AHP com uma ac-

curacy de 80% a

90% quando com-

parado ao método

manual

Bagi et al.

[2020]

Identificar alunos

com alto desempe-

nho académico na

escola SMP Negeri

11 Dumoga, Bo-

laang Mongondow

District

Valor médio das notas,

presença, atitude, ativida-

des extra curriculares e

cartas de recomendação

Atribuidos pelo

comitê de seleção

da universidade

juntamente com

AHP para calcular

os pesos definitivos

de cada critério

TOPSIS, nem a pre-

cision nem a accu-

racy são menciona-

das neste artigo
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Marbun et al.

[2021]

Identificar alunos

merecedores de

bolsa de estudo em

Universidades que

fornecem bolsas

de estudo do PPA

concedidas pelo

Ministério da Inves-

tigação, Tecnologia

e Ensino Superior

Média das notas do aluno,

número de créditos , ativi-

dades extra curriculares e

rendimento familiar

Baseados nos

requisitos estabele-

cido pelo Ministério

da Pesquisa, Tec-

nologia e Ensino

Superior

SAW, WP e TOP-

SIS, não é mecio-

nado nem a preci-

sion nem a accu-

racy

Rianto et al.

[2017]

Identificar alunos

com maior com-

patibilidade para

a área profissional

escolhida dispo-

nibilizados pelo

programa Diploma

3 Aeronautics STTA

Yogyakarta

Competências aca-

démicas, domínio da

língua inglesa, testes

psicológicos, habilidades

interpessoais (comu-

nicação, resolução de

problemas e pensamento

crítico, gerência de tempo,

cooperação e habilidades

de adaptação) e atitudes

Atribuidos pelo

comitê de seleção

de estudantes uni-

versitários, chefes

de departamentos

e departamentos

de cooperação

juntamente com

AHP para calcular

os pesos definitivos

de cada critério

TOPSIS com

uma accuracy

de 86,66% em

comparação com

a amostra real

utilizada

Firgiawan

et al. [2020]

Determinar o valor

das propinas para

estudantes com di-

ficuldades financei-

ras na Universitas

Sulawesi Barat, In-

domesia

Rendimento familiar, con-

diçoes de habitação e des-

pesas

Atribuidos pelo Mi-

nistério da Educa-

ção e Cultura da Re-

pública da Indoné-

sia

SAW; TOPSIS; SAW-

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 possível constatar pela revisão da literatura, os métodos escolhidos para atribuição de pe-

sos e classificação 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

através de métodos robustos e estáveis que procuram contrariar a subjetividade característica do mo-

mento de atribuição de pesos, por outro lado, os restantes estudos baseavam os pesos atribuídos aos

dados utilizados em comités ou outras entidades competentes capazes de determinar a importância dos

mesmos.

Relativamente aos dados utilizados, e conforme a conclusão retirada após a analise da Tabela 2,

mesmo quando os estudos compartilham objetivos, o conjunto de atributos varia, não sendo portanto

adequado indicar que há um único conjunto certo a ser utilizado.

Assim, o melhor método depende das características específicas do problema e das preferências do

decision maker, não sendo adequado indicar que há uma única técnica certa de MCDM a ser aplicada

para um sistema de apoio a decisão. No entanto, o método mais utilizado nos artigos revistos foi o TOPSIS

como método principal de classificação de alternativas, ou um método híbrido, como TOPSIS-AHP, sendo

que este último foi o que apresentou maior accurarcy em relação 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 decisão que

visa determinar a melhor alternativa considerando mais de um critério no processo de seleção. Estes mé-

todos consideram diferentes critérios qualitativos e quantitativos que precisam de ser fixos para encontrar

a melhor solução Taherdoost and Madanchian [2023].

Em Mohsin [2018] MCDM é defenido como ”uma extensão da teoria da decisão que cobre qualquer

decisão com múltiplos objetivos”. Mohsin [2018] define ainda MCDM como ”um termo abrangente para

descrever uma coleção de abordagens formais, que buscam levar em consideração vários critérios explí-

citos para ajudar indivíduos ou grupos a explorar decisões importantes”. No fundo, o objetivo de MCDM

é auxiliar os decision makers a tomar decisões de preferência sobre as alternativas disponíveis que são

caracterizadas por atributos múltiplos, geralmente conflituantes.

A tomada de decisão multi-critério, normalmente inclui três etapas principais, conforme é possível

observar na Figura 4: Identificar e selecionar os critérios, determinar os pesos das alternativas e classificar

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

A primeira etapa consiste na identificação dos critérios relevantes que devem ser considerados no

processo de tomada de decisão, geralmente isto é feito pelos decision makers. Esses critérios podem ser

qualitativos ou quantitativos e variam consoante os problemas, podendo incluir considerações económi-

cas, ambientais, sociais, entre outras.

Na segunda etapa, os pesos ou prioridades são atribuídas a cada critério para refletir sua importância

relativa ao problema em questão. Esses pesos podem ser determinados por meio de julgamento subjetivo

por parte dos decision makers ou usando técnicas matemáticas como o Analytic Hierarchy Process (AHP)

ou o Analytic Network Process (ANP), entre outros.

Por fim, os resultados da avaliação para cada alternativa e critério são agregados para obter uma

classificação geral ou pontuação para cada alternativa.

Relativamente à segunda e terceira etapa, existem vários métodos e diferentes técnicas de MCDM que

podem ser utilizadas, conforme foi falado na revisão da literatura. Métodos como SAW, WP, TOPSIS, AHP,

SMART e MOORA podem ser utilizados, cada um com vantagens e desvantagens.

Sumariando, as técnicas de MCDM fornecem uma abordagem sistemática e transparente para a to-

mada de decisão, facilitando uma consideração mais abrangente de vários critérios e ajudando os decision

makers a selecionar a alternativa mais adequada com base nas suas preferências e objetivos.

2.3.1 Métodos de atribuição de pesos

AHP

Analytic Hierarchy Process reflete o comportamento natural do pensamento humano, resolvendo pro-

blemas complexos decompondo-os numa hierarquia de subproblemas mais facilmente compreendidos,

tendo o objetivo geral no topo, os critérios no meio, e as alternativas nos níveis mais baixos Mohsin [2018].
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Uma característica distinta do método AHP é a utilização de comparações pareadas, que servem para

avaliar várias alternativas em relação a diferentes critérios 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 importância relativa ou a preferência entre os elementos avali-

ados. Os pesos dos critérios são derivados matematicamente com base nos julgamentos fornecidos.

Em suma, este método oferece uma abordagem sistemática e estruturada para auxiliar os decision

makers a quantificar os seus julgamentos, resultando em pesos e classificações significativas para critérios

e alternativas.

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

acordo com Ariff et al. [2008] temos que:

1. Definir o problema

2. Estabelecer a hierarquia

3. Comparação em pares

4. Construir a matriz de confusão

5. Normalizar a matriz

6. Calcular os pesos dos critérios

7. Verificar a consistência

8. Determinar a importância geral

9. Tomar a decisão

A implementação do método AHP envolve várias etapas essenciais, desde a definição do problema até

a classificação das alternativas. A definição da hierarquia desempenha um papel central nesse processo,

proporcionando uma estrutura que facilita a compreensão e organização do problema em questão.

Na hierarquia, o primeiro nível apresenta o objetivo da decisão, enquanto o segundo nível identifica

os principais critérios que influenciam o domínio do problema. À medida que surgem subcritérios, níveis

adicionais podem ser necessários para a sua caracterização. No nível mais baixo da hierarquia, são

identificadas as alternativas, que representam as opções de decisão disponíveis.

Em seguida, é construída a matriz de comparações pareadas, que reflete as classificações relativas

para cada nível da hierarquia. Os valores relativos atribuídos são baseados na experiência 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 importância relativa ou intensidade entre os critérios. Essa escala permite que os decision makers

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

Essa versão mais concisa mantém a essência das informações importantes sobre o processo do

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

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

Para a normalização da matriz de comparações é utilizada a seguinte equação:

rij =
xij∑m
j=1 xij

(2.1)

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

da normalização.

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

wj =

∑m
i=1 rij

m
(2.2)

Onde wj representa o valor do peso do critério e rij o valor normalizado calculado na equação 2.1 .

Para a etapa de verificação da consistência seguem-se múltiplas sub etapas, sendo estas as seguintes:

1. Multiplicação da matiz de comparação pareadas pelo respetivo vetor de pesos

2. Soma dos valores de cada critério

3. Divisão do valor pelo respetivo peso do critério

4. Cálculo do lambda máximo, que consiste na media dos valores anteriormente calculados
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Figura 6: Random Index Saaty Ammarapala et al. [2018]

5. Cálculo do índice de consistência (CI), conforme a Equação 2.3

6. Cálculo da taxa de consistência (CR), que consiste na divisão do CI pelo Random Index (RI) apre-

sentado na Figura 6

7. Análise dos resultados

CI =
(λmax− n)

n− 1
(2.3)

Após o cálculo da consistência e a análise da taxa de consistência (CR), é possível tirar uma conclusão

sobre a consistência dos pesos atribuídos. Se o valor de CR for menor que 0.1, o vetor de pesos calculado

nas etapas anteriores pode ser considerado válido e utilizado como pesos dos critérios na tomada de deci-

são. No entanto, se o valor de CR for maior ou igual a 0.1, a matriz de pesos é considerada inconsistente

e requer revisão.

Vantagens

O AHP é uma ferramenta analítica altamente flexível e poderosa, capaz de lidar com uma ampla variedade

de problemas, sejam eles qualitativos ou quantitativos, o que o torna versátil em diferentes contextos.

Rianto et al. [2017] A sua facilidade de uso torna-o acessível a um amplo espectro de decision makers,

independentemente de sua experiência.

Uma característica crucial deste método é a capacidade de capturar medidas de avaliação tanto

subjetivas quanto objetivas, tornando-o adaptável a situações diversas. Além disso, o método inclui um

mecanismo para verificar e controlar inconsistências nas decisões, garantindo resultados mais confiáveis

e robustos. Tsesmelis et al. [2019]
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Desvantagens

Apesar das múltiplas vantagens do método AHP, ele apresenta algumas limitações, sendo uma das prin-

cipais limitações relacionada ao consumo de tempo e à eficiência do processo. Isto ocorre devido ao

grande número de comparações pareadas necessárias, o que implica cálculos matemáticos que aumen-

tam à medida que o número 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 pontuações e classificações no AHP dependem das alternativas

que são consideradas para avaliação. Isso significa que a escolha das alternativas pode influenciar os

resultados finais Mohsin [2018].

Devido à limitação de eficiência relacionada ao número de comparações, muitas vezes é necessário

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

Ométodo Simple AdditiveWeighting também frequentemente conhecido como o weighted summethod(WSM),

é um método de tomada de decisão multi-critério usado para classificar um conjunto de alternativas com

base no seu desempenho em um conjunto de critérios. 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 critério e, em seguida, ponderar e somar os critérios para obter uma

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

1. Definir o problema

2. Determinar o peso ou nível de importância de cada critério

3. Construir a matriz de decisão

4. Normalizar a matriz de decisão

5. Calcular a matriz normalizada com os pesos

6. Calcular o score total das alternativas

7. Tomar a decisão
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O método SAW, semelhante ao AHP, começa com a definição clara do problema e a atribuição subje-

tiva de pesos aos critérios a serem analisados. É importante observar que, durante a atribuição de pesos,

a soma total desses pesos deve ser igual a 1, refletindo sua importância relativa.

Uma vez que a matriz de confusão tenha sido construída, incluindo as alternativas em relação aos

critérios, o próximo passo é normalizá-la. A fórmula a seguir é usada para a normalização:

rij =


xij

Max.xij

Min.xij
xij

(2.4)

A normalização é uma etapa crítica para garantir que os valores estão numa escala comparável,

facilitando a análise e a tomada de decisão.

Aqui Rij corresponde ao valor normalizado e xij ao valor inicial da matriz de confusão antes da norma-

lização. Existem duas equações sendo que a equação a ser utilizada depende do impacto do critério no

problema, caso o critério seja de custo então a função a ser utilizada é a de minimização, caso contrario

a equação a ser utilizada é a de maximização.

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

da equação seguinte:

V i =
n∑

j=1

Wj.rij (2.5)

O resultado final do valor da preferência é obtido a partir da soma dos valores calculados através da

equação 2.5. Por fim, podemos tomar um decisão através dos resultados obtidos, uma vez que um valor

de preferência maior indica que a alternativa é a melhor alternativa.

Vantagens

O método SAW apresenta várias vantagens notáveis. Um dos principais benefícios é a simplicidade do

cálculo no processo, tornando-o altamente eficiente em termos de tempo de execução em comparação

com outros métodos de tomada de decisão multi critério. Além disso, SAW é conhecido por ser intuitivo

para os decisores, facilitando a compreensão e a aplicação do método Anggraini and Sihotang [2019]

Além disso, o SAW tem a capacidade de realizar julgamentos com maior precisão, uma vez que se

baseia em valores pré-definidos e pesos de preferência. Essa abordagem ajuda a quantificar as preferên-

cias e os critérios de maneira mais precisa, contribuindo para resultados mais confiáveis na tomada de

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

Mohsin [2018]

O método SAW também apresenta desvantagens, pois não tende a refletir completamente a situação

real e requer que todos os valores dos critérios sejam positivos e máximos.

EWM

O método Entropy Weight é um modelo amplamente estudado e aplicado de atribuição de pesos devido

à sua objetividade na ponderação de atributos. O EWM é especialmente útil para estabelecer pesos obje-

tivos dos atributos, determinando a importância de cada um deles sem considerar preferências pessoais

dos decisores.

A entropia, neste contexto, é uma medida de incerteza que quantifica a quantidade média de infor-

mação necessária para representar um evento.

O uso do EWM envolve o cálculo da entropia de cada subcritério, que é então utilizado como peso

para os mesmos. Isso permite uma atribuição objetiva de pesos aos atributos, independentemente das

preferências individuais, garantindo uma abordagem imparcial e informada na tomada de decisão.

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

1. Definir o problema

2. Determinar critérios e alternativas

3. Construir a matriz de decisão

4. Normalizar a matriz de confusão

5. Cálculo da entropia para cada critério

6. Cálculo dos pesos de cada critério

O método EWM, semelhante aos métodos anteriores, começa com a definição do problema. No

entanto, o que o distingue é a ausência de uma atribuição subjetiva de pesos aos critérios. Em vez disso,

após a construção da matriz de decisão e sua subsequente normalização, como representado na fórmula

da Equação 2.8, é realizado o cálculo da entropia para cada critério do problema. Esse cálculo é realizado

da seguinte maneira:
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ei = −c

yr∑
j=1

pij.lnpij (2.6)

Onde c é dado por :

c =
1

lnyr
(2.7)

Uma vez calculada a entropia de cada atributo é então calculado o seu respetivo peso tendo por base

a Equação 2.13. Por fim, este método pode ser aplicado em conjunto com outro método, para que seja

feito o ranking das alternativas.

pik =
yik∑yr
j=1

(1 ≤ j ≤ m, 1 ≤ k ≤ yr) (2.8)

ai =
1− ei

m−
∑m

i=1 ei
(2.9)

Vantagens

Comparado a vários modelos subjetivos de ponderação, a maior vantagem do EWM é a sua capacidade

de evitar a interferência de fatores humanos na atribuição de pesos aos indicadores, resultando em uma

avaliação mais objetiva e imparcial. Devido a essa característica, o EWM tem sido amplamente adotado

na tomada de decisões nos últimos 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 precisão e o bom senso dos resultados da avaliação.

Por fim, o método é eficaz na manipulação de grandes conjuntos de dados com vários critérios. Ele

oferece uma abordagem escalável que pode ser aplicada a problemas de decisão complexos commúltiplos

critérios, permitindo que os decision makers lidem com uma ampla variedade de cenários de forma eficaz

Tsesmelis et al. [2019].

Desvantagens

Apesar da objetividade inerente ao sistema, que é uma grande vantagem, também pode ser vista como

uma desvantagem, pois não permite a participação do decision maker e baseia-se exclusivamente na

entropia para atribuir pesos. Isso significa que a perspectiva e as preferências dos decisores não são

consideradas, o que pode ser limitante em certos contextos.
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Além disso, o EWM é sensível à distribuição de dados de cada critério. Ele pressupõe que os critérios

seguem uma distribuição de probabilidade e, desvios dessa suposição, podem afetar a precisão dos

pesos atribuídos. Se a distribuição de dados não se conformar com as suposições subjacentes, os pesos

resultantes podem não refletir com precisão a importância relativa dos critérios.

Outra limitação é que o método pode atribuir um peso alto a critérios que podem ser considerados

não importantes. Isso ocorre porque o EWM dá igual ênfase a todos os critérios em termos dos seus

valores de entropia. Em alguns casos, certos critérios podem ter baixa entropia devido à sua variabilidade

limitada, mas ainda podem ser altamente relevantes para o problema de decisão. Assim, o EWM pode

não capturar completamente o verdadeiro significado de tais critérios, potencialmente resultando abaixo

do ideal Tsesmelis et al. [2019].

WP

O método Weighted Product (WP) é uma técnica de tomada de decisão multi-critério que visa classificar

um conjunto de alternativas com base no seu desempenho em um conjunto de critérios. Este método foi

introduzido pela primeira vez por Yoon em 1987 e diferencia-se do Weighted Sum (WS) principalmente na

operação matemática utilizada: adição no WS e multiplicação no WP Mohsin [2018].

A ideia principal do WP é representar cada alternativa como um vetor do seu desempenho em cada

critério e, em seguida, ponderar e multiplicar os critérios para obter uma pontuação geral para cada

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

1. Definir o problema

2. Atribuir pesos aos critério

3. Construir matriz de decisão

4. Normalizar matriz de decisão

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 três primeiras etapas mantém-se intactas, onde consiste na definição

do problema, atribuição subjetiva dos pesos dos atributos e a construção da respetiva matriz de decisão.

A soma total dos pesos deve dar um valor igual a 1. A nível da normalização dos valores, esta é feita com

base numa das seguintes expressões:

35



nij =
xij∑m
i=1 xij

(2.10)

Caso seja um critério de beneficio.

nij =

1
xij∑m
i=1

1
xij

(2.11)

Caso seja um critério de custo.

Conforme o impacto dos atributos no problema, a equação de normalização de beneficio ou custo

deve ser utilizada.

Após feita a normalização, deve ser calculado o vetor dos pesos, com base na operação de multipli-

cação observada abaixo:

si

n∏
j=1

x
wij

ij (2.12)

Onde wj corresponde ao valor do peso atribuído ao critério j e xij é o valor da alternativa xi sobre o

critério j.

Depois de obter o vetor S, determina-se o vetor de preferência de cada alternativa. Os valores vetoriais

são obtidos a partir dos resultados de cada pontuação alternativa divididos pela pontuação total, de acordo

com a equação seguinte:

vi =

∏n
j=1 x

wij

ij∏n
j=1(xij∗)wij

(2.13)

O vetor V é uma representação das preferências alternativas e é usado para classificar cada alternativa

com base nos valores do vetor S, que são obtidos multiplicando os valores de desempenho de cada

alternativa pelos pesos atribuídos aos critérios. Para calcular o vetor V, somam-se todos os valores do

vetor S.

Em última análise, podemos tomar uma decisão com base nos resultados obtidos no vetor V. Um

valor de preferência mais alto indicará que a alternativa é a melhor escolha, uma vez que reflete um

desempenho superior em relação aos critérios ponderados

Vantagens

O WP é frequentemente chamado de ’análise adimensional’ devido à sua estrutura que elimina unidades

de medida, tornando-o uma ferramenta versátil para lidar com problemas de tomada de decisão tanto

unidimensionais quanto multidimensionais. Essa característica é uma vantagem notável 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

útil quando se deseja considerar o desempenho relativo das alternativas em relação aos critérios. Isso

amplia ainda mais sua utilidade em situações em que as medidas absolutas podem não ser tão relevantes

Triantaphyllou et al. [1998].

Wp tem ainda como vantagem o facto de ser simples de executar, o que o torna acessível. Além

disso, sua abordagem é fácil de entender pelo público em geral, tornando-o uma ferramenta de tomada de

decisão acessível. Uma vantagem adicional é que o WP não envolve etapas arbitrárias, o que significa que

suas etapas de cálculo são baseadas em princípios matemáticos claros. Isso contribui para a objetividade

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

Desvantagens

Apesar das vantagens do WP, ele apresenta algumas limitações importantes a serem consideradas. Pri-

meiramente, o método depende significativamente da subjetividade dos decision makers ao atribuir pesos

aos critérios. Essa atribuição subjetiva pode introduzir viés nos resultados, pois as preferências individuais

podem variar.

Outra limitação é que o WP é altamente sensível aos pesos atribuídos aos critérios. Pequenas varia-

ções nos pesos podem levar a resultados significativamente diferentes, o que pode ser problemático em

cenários onde a atribuição de pesos não é precisa. Setyawan et al. [2017]

Além disso, o WP assume uma relação linear entre os critérios, o que significa que não considera

relações não lineares complexas entre eles. Se houver interações ou dependências não lineares entre os

critérios, o WP pode não capturar com precisão essas dinâmicas, levando a decisões sub ótimas.

2.3.2 Métodos para classificação de alternativas

TOPSIS e uwTOPSIS

Technique for Order Preference by Similarity to Ideal Solution é ummétodo de critérios múltiplos

que ajuda a escolher a melhor alternativa a partir de um conjunto limitado de opções. Essa escolha é

baseada em dois princípios: minimizar a distância em relação a uma solução ideal e maximizar a distância

em relação a uma solução não ideal, como discutido por Olson [2004]. Em termos simples, o objetivo é

encontrar uma alternativa que esteja mais próxima da solução ideal positiva, ao mesmo tempo em que está
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o mais distante possível da solução ideal negativa. Soluções ideais positivas são aquelas que maximizam

os critérios de benefício e minimizam os critérios de custo, enquanto as soluções ideais negativas fazem o

contrário, maximizando os critérios de custo e minimizando os critérios de benefício, 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 situações com um grande número de

alternativas e atributos a serem considerados. Isso o torna uma das ferramentas mais práticas para a

resolução de problemas do mundo real.

O método TOPSIS oferece uma abordagem para avaliar várias alternativas, comparando cada alter-

nativa com a melhor e a pior opção disponível. Essa comparação classifica as alternativas com base na

sua proximidade em relação aos extremos do espectro.

Uma vez que as alternativas tenham sido classificadas, essas classificações podem servir como um

guia para os decision makers na escolha da melhor solução. O apelo deste método reside na sua simpli-

cidade conceitual, facilidade de compreensão, eficiência computacional e capacidade de medir o desem-

penho relativo das opções de decisão.

O método TOPSIS é amplamente utilizado na prática da tomada de decisão, 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 decisão

3. Determinar os impactos e os pesos dos atributos

4. Normalizar a matriz de decisão

5. Calcular a matriz de decisão com os pesos

6. Determinar as soluções ideais e as soluções ideais negativas

7. Calcular a distancia das alternativas

8. Calcular a Proximidade Relativa da Solução Ideal

9. Classificar a ordem de preferência das alternativas
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Nométodo TOPSIS, após a definição e estruturação do problema, o próximo passo envolve a atribuição

de pesos e a avaliação do impacto de cada atributo no problema. Esses pesos podem ser determinados

usando métodos de atribuição de pesos objetivos ou podem ser atribuídos subjetivamente, levando em

consideração a perspetiva dos decision makers. É importante ressaltar que a soma total dos pesos deve

ser igual a 1, garantindo que todos os atributos sejam devidamente considerados.

Em seguida, é construída a matriz de decisão, que contém as informações sobre as alternativas e

seus atributos. Essa matriz é normalizada, seguindo a seguinte equação:

Rij =
xij√∑m
i=1 x

2
ij

(2.14)

Esta normalização é um passo essencial para garantir que as diferenças nas escalas de medida dos

atributos não influenciem negativamente o processo de tomada de decisão. O método TOPSIS leva em

consideração a importância relativa dos atributos, permitindo uma avaliação mais precisa das alternativas

disponíveis.

Em seguida, a matriz resultante é calculada, levando em consideração os pesos atribuídos. Isso é

feito multiplicando a matriz original pelos respetivos pesos dos atributos.

Para determinar as soluções ideais e não ideais, são utilizadas as seguintes expressões:

S− = (y+1 , y
+
2 , y

+
3 , ..., y

+
n ) (2.15)

S− = (y−1 , y
−
2 , y

−
3 , ..., y

−
n ) (2.16)

Para calcular a distancia as soluções ideias de cada alternativa é usada a equação:

Di+ =

√√√√ n∑
j=1

(yij − y+i )
2, i = 1, 2, 3, ..,m (2.17)

Di− =

√√√√ n∑
j=1

(yij − y−i )
2, i = 1, 2, 3, ..,m (2.18)

Por fim, é calculada a proximidade de cada alternativa em relação à solução ideal, conforme represen-

tado na Equação 2.28. Após calcular as distâncias de todas as alternativas em relação ás soluções ideais,

a alternativa que apresenta maior proximidade é considerada a melhor escolha, e aquela com menor pro-

ximidade é classificada como menos desejável. Este processo torna a seleção da melhor alternativa um

procedimento objetivo e eficaz.
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V i =
D−

i

D−
i +D+

i

, i = 1, 2, 3, ...,m (2.19)

Vantagens

O método TOPSIS apresenta várias vantagens significativas. Primeiramente, sua facilidade de aplicação

torna-o acessível e prático para a tomada de decisões. Além disso, o método é eficaz na identificação

rápida da melhor alternativa, agilizando o processo de seleção. A lógica por detrás deste método é intuitiva

e clara, reflete o raciocínio típico da escolha humana, tornando os resultados facilmente compreensíveis.

Outra das vantagens do TOPSIS é a sua flexibilidade em relação aos pesos dos critérios. Os pesos

podem ser expressos de diversas maneiras: quantitativos, qualitativos ou relativos, e podem variar em

termos de precisão e certeza. Além disso, esses pesos podem ser determinados de forma objetiva, com

base em dados concretos, ou de forma subjetiva, levando em consideração a opinião de um ou mais

decision makers. Isso torna o TOPSIS uma abordagem versátil e adaptável para uma ampla gama de

situações de tomada de decisão.

Outra vantagem notável é a sua eficiência computacional. Essas características garantem que o

método possa ser aplicado de forma eficaz em várias situações práticas. Além disso, o TOPSIS oferece

a capacidade de medir o desempenho relativo de cada alternativa de maneira simples e matemática,

facilitando a análise objetiva.

Por último, o método TOPSIS também oferece a possibilidade de visualização, permitindo aos decision

makers uma representação gráfica que pode ser valiosa na compreensão e comunicação dos resultados

Roszkowska [2011].

Desvantagens

O método TOPSIS apresenta, no entanto, algumas desvantagens. Duas das principais preocupações

incluem a possibilidade de correlações entre critérios e a subjetividade associada à atribuição de pesos

a esses critérios. A aplicação da Distância Euclidiana no TOPSIS não considera a correlação entre os

atributos, o que pode ser uma limitação em cenários onde essas relações são importantes.

Outra desvantagem associada ao TOPSIS é a ocorrência de inversão na classificação. Isso ocorre

quando a ordem de preferência das alternativas muda devido à adição ou remoção de uma alternativa no

problema de decisão. Essa inversão pode ser problemática em muitos casos, uma vez que a estabilidade

das classificações é essencial para a tomada de decisões confiáveis Galik et al. [2022].
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uwTOPSIS

A abordagem clássica do TOPSIS envolve a ordenação de alternativas com base na distância relativa em

relação à solução ideal. Quanto mais próximo o resultado dessa métrica estiver de 1, melhor é a posição

da alternativa na classificação. No entanto, o método tradicional do TOPSIS é frequentemente subjetivo,

uma vez que os pesos dos critérios são atribuídos por entidades individuais, tornando-o sensível a essa

atribuição.

Uma solução para esse problema é apresentada em Liern and Gladish [2022], onde é proposto o

método unweighted TOPSIS (uwTOPSIS). Nesse método, os valores dos pesos não são estabelecidos a

priori, mas tratados como variáveis de decisão a serem otimizadas para maximizar a proximidade relativa

de cada alternativa em relação à solução ideal. A única informação a priori utilizada sobre os pesos são

os limites superior e inferior dos valores, fornecidos pelos decision makers, que são incorporados como

restrições no problema. O resultado final é um novo índice de proximidade relativa que depende dos

valores dos pesos.

Essa abordagem visa eliminar a subjetividade na atribuição de pesos aos critérios, mantendo as

vantagens do método tradicional. No entanto, uma desvantagem notável é que o uwTOPSIS atribui igual

importância a todos os critérios, o que nem sempre reflete as preferências dos decision makers ou a

importância relativa dos critérios em um problema de decisão do mundo real.

As etapas do uwTOPSIS são semelhantes às do TOPSIS tradicional, exceto pela atribuição dos pesos

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

1. Definir o problema

2. Estruturar a matriz de decisão

3. Normalizar a matriz de decisão

4. Determinar as soluções ideais e as soluções ideais negativas

5. Definir duas funções para calcular as distâncias à solução ideal e não ideal

6. Calcular a função de proximidade relativa à solução ideal

7. Calcular os intervalos de proximidade relativa à solução ideal

8. Classificar os intervalos
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MOORA

Multi-Objective Optimization based on Ration Analysi, também conhecido como otimização multi-

critério ou otimização de múltiplos atributos, foi introduzido por Brauers em 2004. Este método é uma

técnica poderosa para a otimização de múltiplos objetivos, e tem se mostrado eficaz na resolução de uma

variedade de problemas complexos de tomada de decisão Aan et al. [2017].

O MOORA permite que os decision makers considerem vários critérios, cada um com escalas e prefe-

rências de medida diferentes. Isso auxilia na seleção da alternativa mais favorável, com base nos critérios

fornecidos e OS seus pesos relativos. Este método é especialmente útil quando os critérios são de natu-

reza conflituante, ou seja, alguns têm natureza benéfica, onde valores mais altos são desejáveis, enquanto

outros têm natureza não benéfica.

Este, opera através da conversão sistemática dos valores dos critérios em razões e, em seguida, realiza

uma análise de razão para determinar as classificações das alternativas a partir de um conjunto de opções

viáveis disponíveis. Este método fornece uma abordagem estruturada e eficaz para lidar com problemas

complexos de tomada de decisão, permitindo a comparação de alternativas de maneira objetiva e eficiente

Wati et al. [2018].

No processo de atribuição de pesos aos critérios, o método MOORA pode ser combinado com outras

técnicas, como o AHP ou a análise de entropia e ganho, como mencionado em Wati et al. [2018] e Aan

et al. [2017]. O uso do ganho, em particular, é uma abordagem onde a entropia é utilizada para determinar

a importância relativa dos critérios em relação aos pesos. Quanto maior o ganho associado a um critério,

maior a sua importância.

De seguida são apresentadas as etapas do método MOORA Aan et al. [2017]:

1. Definir o problema

2. Estruturar a matriz de decisão

3. Normalizar a matriz de decisão

4. Atribuir os pesos e impactos aos atributos

5. Calcular os valores ponderados

6. Classificar as alternativas

As etapas iniciais do método MOORA são paralelas ás do TOPSIS. Começam com a definição do

problema e dos critérios relevantes, seguida pela construção da matriz de decisão e a atribuição de pesos

42



aos critérios. Essa atribuição de pesos pode ser realizada com base em outros métodos ou subjetivamente,

e os pesos devem somar 1 no total, como no TOPSIS.

Além disso, o método de normalização da matriz no MOORA é semelhante ao utilizado no TOPSIS e

pode ser visto na Equação 2.14.

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

seus respetivos impactos. Assim, esses cálculos são realizados com base na seguinte expressão:

yi =

g∑
j=1

wjx
∗
ij −

n∑
j=g+1

wjx
∗
ij(j = 1, 2, ..., n) (2.20)

Vantagens

Ométodo MOORA é notável pela sua simplicidade computacional, fácil compreensão e robustez. Baseia-se

em cálculos matemáticos 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

cálculo não é afetado pela introdução de parâmetros adicionais. Portanto, o método MOORA é altamente

estável e pode ser aplicado a uma variedade de problemas de tomada de decisão, como mencionado em

Chakraborty [2011].

Uma das principais vantagens do MOORA é sua capacidade de considerar todos os atributos, bem

como as suas importâncias relativas. Isso possibilita uma avaliação mais precisa das alternativas. Além

disso, o MOORA é flexível, permitindo a consideração de qualquer número de atributos, sejam eles quan-

titativos ou qualitativos. Ele fornece uma abordagem de seleção objetiva e lógica para tomada de decisão,

conforme destacado em Chakraborty [2011].

Desvantagens

Similar a muitos dos métodos discutidos até agora, o método MOORA também apresenta desvantagens

significativas. Uma delas é a subjetividade associada à atribuição de pesos aos critérios, o que pode afetar

a objetividade do processo decisório.

Além disso, o MOORA baseia-se na análise de razão para determinar as classificações das alternativas.

Embora seja uma abordagem simples e direta, pode não ser capaz de capturar toda a complexidade dos

problemas de decisão que envolvem critérios e interações altamente diversificados.

Outra desvantagem a ser considerada é que a eficiência do método MOORA tende a diminuir à medida

que a matriz de decisão se torna maior, o que pode limitar sua aplicabilidade em cenários com um grande

número de alternativas e critérios.
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Essas desvantagens destacam as limitações do MOORA em cenários nos quais a objetividade, a

complexidade e a escalabilidade são preocupações importantes na tomada de decisão.

PROMETHEE

O método Preference Ranking Organization Methods for Enrichment Evaluations (PROMETHEE) foi desen-

volvido com base no conceito de relações de superação proposto por J.P. Brans em 1982. Este método

é amplamente utilizado por decision makers e analistas em todo o mundo e desempenha um papel

fundamental na pesquisa académica para aprimorar a tomada de decisões em diversas áreas.

O PROMETHEE foi criado como uma alternativa mais simples ao método ELECTRE e baseia-se no uso

de funções de preferência para modelar os julgamentos e preferências dos decision makers. A família PRO-

METHEE inclui diferentes métodos adequados para diferentes situações de decisão, com PROMETHEE I,

PROMETHEE II, PROMETHEE III (ordem de intervalo) e PROMETHEE IV (para um conjunto contínuo de

alternativas) entre as suas variantes Mota [2013].

O PROMETHEE fornece uma abordagem transparente e sistemática para a tomada de decisões, con-

siderando aspetos positivos e negativos das alternativas. Ele permite que os decision makers expressem

as suas preferências por meio de comparações pareadas, facilitando a análise de problemas complexos

com múltiplos critérios. Isso ajuda na seleção da alternativa mais apropriada, com base nas preferências

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

1. Definir o problema

2. Determinar os pesos e o impacto dos critérios

3. Construir e normalizar a matriz de decisão

4. Comparar as alternativas em pares

5. Determinar as funções de preferência

6. Calcular as funções de preferência para cada critério

7. Determinar os índices de preferência para cada combinação de alternativa e critério

8. Determinar os outranking flows

9. Calcular o net flow

10. Classificar as alternativas
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Após a definição do problema e a atribuição dos pesos aos critérios, onde a soma total dos pesos é

igual a 1, o método PROMETHEE procede à normalização da matriz de decisão. Isso é feito usando as

seguintes equações, levando em consideração o impacto de cada critério:

Rij =
[Dij −minDij]

[max(Dij)−min(Dij)]
(2.21)

Rij =
[maxDij −Dij]

[max(Dij)−min(Dij)]
(2.22)

Essa normalização é crucial para garantir que os diferentes critérios, com pesos variados, sejam

tratados de maneira equitativa ao comparar as alternativas durante o processo de tomada de decisão.

Ela permite que o método leve em consideração as diferenças nas escalas e unidades de medida dos

critérios, proporcionando uma análise mais justa e precisa das alternativas.

As funções de preferência são determinadas de acordo com as respetivas equações:

Pj(i, i′) = 0, Rij ≤ Ri′j (2.23)

Pj(i, i′) = 1, Rij > Ri′j (2.24)

Segue-se a menção à determinação dos índices de preferência para as alternativas, ou o função de

preferência agregada com base na seguinte equação:

π(i, i′) =

∑m
j=1 Pij(i, i

′)wj∑m
j=1 wj

(2.25)

pós a determinação dos índices de preferência, o método PROMETHEE procede ao cálculo dos ou-

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

Este é calculado através das seguintes expressões:

φ+(i) =
1

n− 1

n∑
i′−1

π(i′, i), )(i ̸= i′) (2.26)

φ−(i) =
1

n− 1

n∑
i′−1

π(i, i′), )(i ̸= i′) (2.27)

O fluxo de entrada é uma medida da fraqueza das alternativas, enquanto o fluxo de saída mede a

força de cada alternativa.

Em seguida, calcula-se o net flow,que é essencialmente a diferença entre o fluxo de entrada e o fluxo

de saída para cada alternativa, como pode ser visto na seguinte equação:
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φ(i) = φ+(i)− φ−(i) (2.28)

O cálculo do ”net flow”desempenha um papel crucial na avaliação e classificação das alternativas,

fornecendo uma visão clara de suas posições 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 são conside-

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

importante na seleção da opção preferida.

Vantagens

Uma das características distintivas do método PROMETHEE é a sua capacidade de lidar com critérios sem

a necessidade de transformações para minimizá-los, o que garante que os dados não sejam distorcidos

no processo. Além disso, o PROMETHEE leva em consideração tanto os aspetos positivos quanto os

negativos das alternativas, tornando as avaliações mais abrangentes e compreensíveis. Uma vantagem

adicional é a facilidade de uso, uma vez que não requer que os critérios sejam proporcionais entre si,

como mencionado em Kraujalienė [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 opções possam ser devidamente comparadas e

classificadas, conforme destacado em Rafi et al. [2020]. Isso contribui para uma tomada de decisão mais

informada e objetiva.

Desvantagens

O método PROMETHEE apresenta algumas desvantagens. Primeiramente, não oferece uma estrutura

clara para a atribuição de pesos aos critérios, o que torna a determinação das funções de preferência e

pesos uma tarefa bastante subjetiva. Isto pode resultar em resultados que refletem fortemente as opiniões

dos decision makers, como mencionado em Kraujalienė [2019]. Além disso, a adição ou remoção de

alternativas pode ter um impacto significativo nos resultados finais, o que pode ser um ponto negativo em

termos de estabilidade das decisões.

Outra desvantagem a ser considerada é que, assim como no método AHP, as comparações pareadas

podem ser pouco eficientes quando o conjunto de alternativas é grande. Portanto, o PROMETHEE pode

não ser a melhor escolha para problemas que envolvem um grande conjunto de dados, já que a eficiência

pode diminuir consideravelmente à medida que o número de alternativas aumenta, o que pode ser uma

46



limitação em cenários complexos de tomada de decisão.

2.4 Educational Decision Support Systems

Educational Decision Support Systems (EDSS) são sistemas computorizados projetados para au-

xiliar os educadores na tomada de decisões baseadas em dados. Esses sistemas usam EDM e outras

técnicas analíticas para analisar grandes quantidades de dados educacionais. O EDSS pode fornecer uma

variedade de diferentes tipos de suporte, como referido na revisão da literatura, onde foram explorados

problemas como analise preditiva, identificando alunos em risco de ficar para trás ou desistir e fornecer

futuramente intervenções direcionadas para apoiá-los Wati et al. [2018].

O EDSS pode ser usado em uma variedade de ambientes educacionais, incluindo escolas primárias

e secundárias, faculdades e universidades. Eles podem ajudar os educadores a tomar decisões mais

informadas, melhorar os resultados dos alunos e aumentar a eficiência e a eficácia da educação.

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

• Aprimorar o processo de tomada de decisão: podem fornecer aos educadores perceções baseadas

em dados que podem informar as decisões sobre suporte ao aluno e alocação de recursos.

• Aprendizagem personalizada: podem usar dados sobre o desempenho e o comportamento do

aluno para criar planos de aprendizagem personalizados e ajustar o nível de dificuldade do con-

teúdo.

• Análise preditiva: EDSS pode usar analise preditiva para identificar alunos que correm o risco de

ficar para trás ou desistir, permitindo que os educadores forneçam intervenções direcionadas.

• Maior eficiência: o EDSS pode automatizar tarefas de rotina, como classificação e avaliação, aos

educadores focarem-se em tarefas mais importantes.

• Melhorar os resultados dos alunos: o EDSS pode ajudar os educadores a identificar padrões e

tendências nos dados dos alunos e desenvolver estratégias para melhorar os resultados dos alunos.

No entanto, também existem algumas desvantagens potenciais a serem consideradas, CFI Team:

• Privacidade e segurança dos versões dados: os EDSS dependem de grandes quantidades de dados

dos alunos, o que pode gerar preocupações sobre privacidade e segurança dos dados.

47



• Bias: o EDSS pode perpetuar o bias se os dados usados para treinar o sistema forem tendenciosos

ou se os algoritmos usados não forem devidamente validados.

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

certas situações e decisões.

• Dependência 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 instituições para implementá-lo.

Existem várias ferramentas e tecnologias que podem ser usadas para desenvolver sistemas de apoio

à decisão, incluindo ferramentas de visualização de dados, como Tableau e Power BI que permitem a

criação de painéis interativos que podem ajudar os utilizadores a entender e analisar melhor os dados.

Estruturas de machine learning e inteligência 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 avançados de análise. Linguagens de programação como Python, Java, C++

também são amplamente utilizadas para o desenvolvimento de DSS Thangamuthu and Nallasamy [2017].
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Parte II

Core da Dissertação

49



Capítulo 3

Métodos e Metodologias

3.1 Proposta de Arquitetura

A proposta de arquitetura para esta dissertação aborda um problema crítico no sistema educacional: a

identificação de alunos em risco de insucesso e, consequentemente, de abandono escolar. O processo

envolve várias etapas, desde a recolha inicial de dados dos alunos até a geração de uma lista ordenada

dos alunos em risco. Neste contexto, a arquitetura proposta visa integrar eficazmente essas etapas,

otimizando a análise preditiva e a tomada de decisão por meio de métodos multi-critério.

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

O primeiro passo da proposta é a aquisição de um conjunto de dados iniciais, que contém informa-

ções relevantes sobre os alunos no ensino secundário, como histórico académico, dados sociobiográficos,

informações socioeconômicas, entre outros. É importante ressaltar que esses dados foram obtidos por

meio da cooperação dos alunos que responderam a questionários elaborados por psicólogos e entidades

relacionadas. Este conjunto de dados é então submetido a um rigoroso processo de pré-processamento,

incluindo limpeza, normalização e transformação, para garantir a qualidade e a consistência dos dados.

Após o pré-processamento, o conjunto de dados é introduzido em modelos de análise preditiva. Esses

modelos são treinados para prever e classificar o nível de risco de insucesso escolar de cada aluno.

Diversos algoritmos de machine learning são testados e avaliados, sendo estes: Hybrid Random Forest,

Decision Tree, XGBoost, Gradient Boosting e AdaBoost.

Os resultados das previsões do modelo são incorporados no dataset final. Essa inclusão dos resul-

tados preditivos no conjunto de dados permite que as informações sobre o risco de insucesso de cada

aluno estejam prontamente disponíveis para as etapas subsequentes do processo.

Segue-se a aplicação de métodos multi-critério para apoio à tomada de decisão. Neste caso de estudo,

os metodos estudados foram: AHP, SAW, EWM, TOPSIS e MOORA. Estes métodos consideram várias

dimensões de avaliação, 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

solução ao problema principal desta pesquisa, servindo como sistema de apoio à tomada de decisão,

uma vez que, permite que os profissionais da educação identifiquem de forma eficaz e eficiente os alunos

que enfrentam maior probabilidade de insucesso no ensino secundário. Essa lista oferece uma base

sólida para que instituições educacionais possam tomar medidas pro-ativas e direcionadas para apoiar

os alunos em risco, reduzindo assim a taxa de abandono escolar.

A arquitetura proposta combina eficazmente modelos de análise preditiva com métodos multi-critério

para criar uma solução abrangente e orientada para a ação na identificação 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 ás necessi-

dades dos alunos com uma maior carência 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 2º e 3º ciclo. Esses alunos abrangem cinco anos letivos, sendo

cada turma composta por aproximadamente 20 alunos. Para detalhar, o 5º e a 6º ano possuem cinco

turmas cada, totalizando aproximadamente 200 alunos, distribuídos igualmente. Já nos 7º, 8º e 9º anos,

o coletivo é de 266 alunos, divididos em turmas de cerca de 20 alunos cada. Os inquéritos abrangeram

uma variedade de questões, desde questões de natureza geral a outras específicas 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 questões foram avaliadas em uma escala que

variava desde ’discordo totalmente’ a ’discordo’, ’não tenho a certeza’, ’concordo’ e ’concordo totalmente’.

Essa escala foi posteriormente traduzida para valores numéricos, variando de 1 a 5, respetivamente.

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

Pessoais Sociobiograficos Escolares Inquéritos

Nome Escalão Nome do curso ”Se para o aluno é importante

mostrar que é mais inteligente”

Género Situação de habitação 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

a tempo”

Naturalidade Ano de escolaridade da mãe Média interna ”Se participa ativamente nas au-

las”

Localidade Meio de transporte Autoavaliação ”Se frequenta explicações. Se

sim, quantos dias por semana

frequenta e que tipo de explica-

ções”

Ano de escolaridade Estado civil dos pais Situação escolar ”Que satisfação tem com as suas

notas”

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

ao questionário. Esses atributos variam desde informações mais gerais, como género, idade e notas, até

aspetos mais pessoais, como satisfação com as notas e nível de envolvimento escolar.

3.3 Requisitos Funcionais e não funcionais

Requisitos Funcionais

• O sistema deve ter a capacidade de realizar previsões sobre o nível de risco de insucesso escolar

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

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

está 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 relação aos resultados produzidos, tornando compreensíveis

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

Requisitos Não Funcionais

• O sistema deve oferecer aos utilizadores finais uma interface simples e de fácil compreensão, que

permita uma visualização direta e clara dos resultados obtidos;

• O sistema deve manter a transparência em relação aos resultados gerados, assegurando que os

critérios e processos que levaram ás classificações dos alunos em risco sejam facilmente compre-

ensíveis para os utilizadores;

• O sistema deve garantir a segurança dos dados dos alunos;

• O sistema deve ser altamente confiável, assegurando que as respostas e classificações fornecidas

sejam consistentes e corretas
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Capítulo 4

Aplicações

Neste capítulo, é detalhada a aplicação prática dos modelos preditivos estudados para a sua utilização nos

Sistemas de Apoio à Decisão (SADs), bem como os métodos de multi-critério utilizados. Aqui, aplicamos

os modelos preditivos e métodos multi-critério discutidos anteriormente integrando-os nos sistemas de

apoio à decisão que desempenharão um papel fundamental no processo de decision making.

Esta fase de implementação não demonstra apenas a aplicabilidade da arquitetura proposta, mas

também oferece insights sobre os desafios encontrados e as soluções desenvolvidas para otimizar a

utilidade e a eficácia 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

torná-los aptos a serem utilizados por modelos de machine learning, e seguiu a estrutura CRISP-DM.

Em primeiro lugar, uma vez que estes dados provém de um questionário aplicado a alunos commenos

de 16 anos, foi necessário assegurar que apenas os dados autorizados pelos encarregados de educação

seriam usados. Após essa seleção, ficamos com dados de 845 alunos.

A remoção de valores nulos e duplicados foi outro passo essencial. Após uma primeira análise foi

possível verificar que cerca de 28 colunas apresentavam valores nulos, conforme podemos observar em

4.
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Tabela 4: Variáveis com valores nulos

Nota Português 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_5 422

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_explicação 567

Q10_Quantos_dias_semana 568
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A maior quantidade de valores nulos recai na questão 10 do formulário que referencia o numero de

dias por semana que os alunos tem tutoria e que tipo de tutoria tem. A razão pela qual há tantos valores

nulos é porque a maioria dos alunos não tem tutoria e, portanto, deixou a questão em branco. A solução

então foi preencher esses valores nulos com 0. Houve também um aluno que não respondeu qual era a

nota em Português e Matemática do 1º período. Para não descartar as informações restantes fornecidas,

esses valores ausentes foram substituídos pela nota média em ambas as disciplinas. Ainda assim todas

estas colunas apresentam um elevado numero de valores nulos e não forneciam informações significati-

vas, por isso foram descartadas.Colunas como “nome do aluno” e “turma”, usadas principalmente para

identificação de alunos, foram eliminadas. A eliminação dessas colunas não removeu apenas informa-

ções irrelevantes para o modelo, mas também garantiu a segurança e preservação do anonimato dos

alunos.

Foi ainda feita uma seleção de atributos, sendo que o dataset continha vários dados irrelevantes para

o caso de estudo, conforme referido acima.

No artigo Lacerda et al. [2023], que utiliza este conjunto de dados para realizar uma análise por meio

de data mining, são identificados os principais fatores que influenciam a reprovação 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 nível de risco de um aluno. O resumo do conjunto

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

Atributo Resumo Tipo

Q20_nota_português_2.ºperiodo Nota de português refe-

rente ao 2º período esco-

lar

Float, varia

de 1.0 a 5.0

Q26_nota_mat_2.ºperiodo Nota de matemática refe-

rente ao 2º período esco-

lar

Float, varia

de 1.0 a 5.0

Q16_satisfação_com_notas_escolares Grau de satisfação do

aluno com as suas notas

Float, varia

de 1.0 a 5.0

Q15_as_minhas_notas Notas que não correspon-

dem ao que os alunos con-

sideram que conseguem

fazer

Float, varia

de 1.0 a 5.0

Envolvimento Scoretotal Medida de empenho e en-

volvimento na escola e ati-

vidades extra-curriculares

Float, varia

de 0 a 25

Cluster Nivel de risco do aluno Float, varia

de 1 a 4

Os primeiros dois atributos do conjunto de dados correspondem ás notas obtidas pelos alunos nas

disciplinas de Português e Matemática durante o segundo período escolar. Estas notas são avaliadas numa

escala de 1 a 5, onde 1 representa um desempenho negativo e 5 indica um desempenho excelente.

Em seguida, temos a avaliação do nível de satisfação dos alunos com as suas notas nas disciplinas,

que é classificada numa escala de 1 a 5. Nessa escala, o valor 1 indica que o aluno está insatisfeito com

as suas notas, enquanto que o valor 5 representa que o aluno está bastante satisfeito com suas notas.

A questão 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

escala de 1 a 5.

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

estes os seguintes:
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Cluster 1: Nível de risco alto, notas abaixo da média, satisfação com as notas abaixo da média,

notas que não correspondem ao que os alunos consideram que conseguem fazer e envolvimento na

escola abaixo da média.

Cluster 2: Nível de risco médio, notas abaixo da média, satisfação com as notas média, notas que

correspondem ao que os alunos consideram que conseguem fazer e médio envolvimento escolar.

Cluster 3: Nível de risco médio, notas médias, satisfação com as notas média, notas que não

correspondem ao que os alunos consideram que conseguem fazer e médio envolvimento escolar.

Cluster 4: Nível de risco baixo, notas acima da média, satisfação com as notas acima da média,

notas que correspondem ao que os 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

Nível risco alto - 1 Média nota português - 2.86

Média nota matemática - 2.77

Média Satisfação - 2.73

Média Autoavaliação - 2.18

Média Envolvimento - 16.63

Nível risco médio - 2 Média nota português - 3.15

Média nota matemática - 3.34

Média Satisfação - 3.94

Média Autoavaliação - 3.30

Média Envolvimento - 19.93

Nível risco médio - 3 Média nota português - 4.03

Média nota matemática - 3.93

Média Satisfação - 3.69

Média Autoavaliação - 2.56

Média Envolvimento - 19.88

Nível risco baixo - 4 Média nota português - 4.54

Média nota matemática - 4.75

Média Satisfação - 4.79

Média Autoavaliação - 3.54

Média Envolvimento - 21.76

4.2 Modelos Preditivos

Após a etapa de pré-processamento dos dados, passamos à aplicação dos modelos de machine learning

para prever os alunos em situação de risco. É importante destacar que a variável alvo para essa previsão

é o cluster. Para cada aluno, com base nas características previamente escolhidas, será atribuído um

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

valores 2 e 3 indicam alunos em baixo risco.

Levando em consideração 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

os mais utilizados neste domínio 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 parâmetros para cada

modelo. A cross validation, com 10 folds, também foi executada em todos os modelos para avaliar o

modelo e garantir que não houve overfitting.

4.2.1 Avaliação

Para garantir que nossos modelos preditivos são eficazes, avaliamos o desempenho através de F1-score,

Precision e Recall. Estes oferecem uma avaliação mais precisa do desempenho do modelo garantindo

uma avaliação justa.

4.2.2 Resultados e Discussão

O primeiro modelo desenvolvido foi a Hybrid Random Forest. Para este modelo o primeiro passo foi

padronizar os dados, após isso foi aplicado o algoritmo PCA. A Análise de Componentes Principais (PCA)

é uma técnica estatística que é amplamente utilizada para reduzir a dimensionalidade de um conjunto de

dados, enquanto tenta manter as informações mais significativas contidas nele. Para escolher o número

de componentes foram realizado testes de forma a encontrar o numero ideal. Este numero varia entre 0

e o numero de atributos, uma vez que o numero de atributos, sem contar com a classe target, é 5 e uma

vez que 0 não é viável para posteriormente ser aplicado no modelo então o teste foi realizado de 1 a 5,

conforme a tabela abaixo:
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Tabela 7: Caption

Métrica Explicação

Accuracy É uma métrica de avaliação que permite analisar a

percentagem de amostras que o sistema foi capaz

de calcular corretamente.

Precision É a razão dos casos positivos que foram identificados

corretamente pelo modelo tendo em conta todos os

casos positivos previstos.

Recall É a razão entre os casos positivos identificados cor-

retamente pelo modelo tendo em conta os casos po-

sitivos reais.

F1-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 média ponderada entre elas. Permite medir o

quão precisos os resultados do modelo são para os

dados de teste.

Tabela 8: Teste componentes PCA

Numero de Componentes Acurracy s/ cross validation Acurracy c/ cross validation

1 0.686391 0.854829

2 0.840237 0.911128

3 0.946746 0.945193

4 0.958580 0.943613

5 0.964497 0.968810
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Como evidenciamos, o número ideal de componentes é 5 para obter os melhores resultados. Com

isso em mente, aplicamos o algoritmo Random Forest Classifier e otimizando os seus parâmetros usando

a técnica de Grid Search. Os parâmetros otimizados incluíram a profundidade máxima (max depth), o

número mínimo de amostras necessárias para dividir um nó (min samples split) e o número mínimo de

amostras necessárias para ser uma folha (min samples leaf). O valor ideal encontrado para a profundidade

máxima (max depth) foi 10. O segundo modelo desenvolvido foi a Decision Tree. Para este modelo,

aplicamos diretamente o algoritmo Decision Tree Classifier, otimizando os parâmetros, que incluíam a

profundidade máxima (max depth), o número mínimo de amostras necessárias para dividir um nó (min

samples split), o número mínimo de amostras necessárias para ser uma folha (min samples leaf) e o

critério de divisão. Os valores ideais encontrados para esses parâmetros foram: profundidade máxima

(max depth) igual a 12, número mínimo de amostras para dividir um nó (min sample split) igual a 1 e

critério (criterion) igual a entropia (entropy).

O terceiro modelo desenvolvido foi o XGBoost. Neste modelo, aplicamos diretamente o algoritmo

XGBoost Classifier, otimizando os parâmetros que incluíam a profundidade máxima (max depth), o peso

mínimo das amostras filhas (min child weight), o valor gama (gamma), a taxa de amostragem (subsample)

e a taxa de colunas por árvore (colsample bytree). Os valores ideais encontrados para esses parâmetros

foram: profundidade máxima (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, são apresentados os resultados obtidos para a previsão dos clusters pelos diferentes mode-

los.

Tabela 9: Classification report - Cluster 0

Model Precision Recall F1-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 F1-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 predição de diferentes clusters, po-

demos verificar que este modelo alcançou uma accuracy geral de 99% antes da cross validation. E

aproximadamente 96,4% após cross validation.

Tabela 11: Classification report - Cluster 2

Cluster Precision Recall F1-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 F1-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 à previsão de alunos em menor risco de insucesso escolar, pertencentes ao cluster 2 ou 3,

podemos observar que o XGBoost ainda mantém 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 alcançou apenas uma accuracy geral de 96%

antes da cross validation. E aproximadamente 97% após cross validation.

Em relação aos restantes modelos, como Decision Tree, Gradient Boosting e AdaBoost, obtiveram

uma accuracy geral de 94,5%, 95,8% e 70% após a cross validation, respetivamente.

Com foco nas questão de investigação, o XGBoost demonstrou a maior accuracy e métricas gerais,

atingindo 99%, tornando-o o 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 português e

matemática no segundo período escolar, satisfação do aluno com o seu desempenho, avaliações do

aluno e pontuação total de envolvimento na escola, podemos determinar com precisão o nível de risco de

insucesso escolar para cada aluno.

4.3 Multi-Criteria Decision Making Methods

Após a previsão do nível de risco dos alunos, essa informação foi incorporada ao conjunto de dados

como uma nova coluna. Em seguida, aplicamos diversos métodos de tomada de decisão multi-critério,

conforme discutido no Capítulo 2, com o objetivo de aprimorar o processo de tomada de decisão. Esses

dados, apoiados pelos métodos de tomada de decisão multi-critério, têm o potencial de fornecer aos

educadores perceções baseadas em dados que podem ser usadas para tomar decisões informadas sobre

o suporte e intervenção de alunos em situação de risco. Diante desses dados e com o propósito de
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auxiliar professores e autoridades responsáveis quando a necessidade de apoio e intervenção de um aluno

em risco se apresenta, foram testados vários métodos que, com base em múltiplos critérios, ajudam a

determinar quais alunos necessitam de apoio mais significativo e/ou intervenção mais imediata.

Em essência, a finalidade dos MCDM é auxiliar os tomadores de decisão na escolha preferencial entre

as opções disponíveis, que são 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 à sua ampla

utilização neste domínio, conforme relatado na literatura.

Além disso, todos os métodos selecionados foram aplicados de acordo com os procedimentos des-

critos na secção 2.3.

Conforme mencionado anteriormente, existem métodos mais específicos para a atribuição de pesos

e outros voltados para a classificação das alternativas.

Para todos os métodos em que a atribuição de pesos e impactos prévios foi necessária, esses valores

foram definidos de acordo com a Tabela 13. Os impactos representam o tipo de influência que os atributos

têm no problema em questão. No contexto deste estudo, todos os atributos estão relacionados a custos

ou têm um efeito negativo no problema, ou seja, quanto menores as notas, a satisfação, o envolvimento

e o nível de risco, pior é a situação do aluno.

Tabela 13: Atribuição de Pesos

Atributos Pesos Impacto

Nota Português 0.25 neg

Nota Matemática 0.25 neg

Satisfação com notas 0.075 neg

As minhas notas 0.15 neg

Envolvimento 0.075 neg

Cluster 0.2 neg

Total 1.00

Nesta tabela, são exemplificados os pesos atribuídos aos atributos, identificando aqueles que são

igualmente importantes e os mais essenciais dentro do conjunto de dados para a identificação de alunos

em risco. Em primeiro lugar, as notas dos alunos são consideradas os atributos mais cruciais, uma

vez que servem como principais indicadores. O segundo atributo de maior importância é o cluster. No

entanto, dada a natureza preditiva desse e o seu vínculo com as notas dos alunos, a sua importância é
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ligeiramente inferior em comparação com as próprias notas.

De seguida, temos as notas que refletem as capacidades dos alunos. Por fim, a satisfação dos

alunos com as suas notas e o envolvimento escolar que também são atribuídos com igual importância na

avaliação dos alunos em risco.

Entre os métodos implementados, AHP e EWM, nestes não são atribuídos pesos prévios aos atribu-

tos. O método AHP utiliza uma matriz de comparações 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 são principalmente usados para a atribuição de pesos aos atributos, sendo eficazes

na tarefa de determinar a importância relativa de cada atributo no contexto da tomada de decisão.

O método SAW, embora atribua pesos aos critérios antecipadamente, não pode ser considerado um

método de classificação. Isto ocorre porque o SAW não envolve a categorização de dados em classes ou

categorias predefinidas, que é a função principal dos classificadores. Em vez disso, o SAW concentra-se

na comparação e classificação de alternativas com base nas suas pontuações agregadas.

Por outro lado, os métodos TOPSIS e MOORA são amplamente utilizados para a classificação de

alternativas. No entanto, caso não sejam utilizados em conjunto com um método de atribuição de pesos,

é necessário atribuir pesos à priori aos atributos para a realização da classificação das alternativas.

Desta forma, os métodos são geralmente integrados para se complementarem. Os métodos de

atribuição de pesos permitem que os métodos de classificação tenham acesso aos vetores de pesos,

eliminando subjetividades, tornando os métodos mais robustos e compreensíveis.

Com base nos estudos realizados na revisão 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 atribuição de pesos objetiva com a classificação eficaz de alternativas

O método AHP-TOPSIS, aproveita as funcionalidades do método AHP, que utiliza a matriz de compa-

rações em pares conforme apresentada na Tabela 14 para determinar o vetor de pesos dos critérios. Esse

vetor de pesos, por sua vez, é utilizado pelo método TOPSIS para classificar as alternativas. Este método

tem sido amplamente estudado e aplicado na área em questão Rianto et al. [2017].

De maneira semelhante, o método AHP-MOORA funciona nas mesmas bases. O método AHP fornece

o vetor de pesos, e o método MOORA é utilizado para a classificação das alternativas.

Os métodos SAW-TOPSIS, SAW-MOORA, EWM-TOPSIS e EWM-MOORA funcionam nas mesmas pre-

missas de atribuição de pesos (usando SAW e EWM) e classificação de alternativas (usando TOPSIS e

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

Análise do método AHP

Para AHP, foi necessário construir umamatriz de comparaçoes pareadas com base na importância relativa

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

Tabela 14: Matriz de comparações pareadas - AHP

Nota Português Nota Matemática Satisfação Minhas Notas Envolvimento Cluster

Nota Português 1 1 7 5 7 3

Nota Matemática 1 1 7 5 7 3

Satisfação 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 relações de importância entre atributos. Por linhas conse-

guimos concluir que, a nota de português e matemática tem o mesmo valor de importância, a nota de

português é 7 vezes mais importante, ou muito fortemente favorecido, que o atributo de satisfação e en-

volvimento. É 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 previsão de nível

de risco.

Para a nota de matemática,as comparações em relação aos restantes atributos é igual as nota de

português, uma vez que estes apresentam igual importância no dataset.

Na terceira linha que explica a relação do atributo satisfação em relação aos restantes, diz-nos que,

uma vez que a nota de português e matemática são 7 vezes mais importantes do que a mesma, então

por consequência a sua importância é 1/7 em relação as mesmas. Temos ainda que a satisfação e o

envolvimento tem a mesma importância. Por fim, as minhas notas demonstram uma importância 4 vezes

superior, ou moderada, sobre a satisfação. O cluster revela uma importância fortemente favorecida.

Na quarta linha temos ainda a informação que as minhas notas é 4 vezes mais importante que o

envolvimento, bem como na satisfação 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 satisfação partilham o mesmo

grau de importância 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 importâncias relativas conforme

aquilo que ja foi definido anteriormente.

Após a construção da matriz de comparações pareadas, o 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 análise de consistência foi realizada. Uma vez que o Índice de Con-

sistência (CR) é menor que 0.1000, podemos concluir que os pesos relativos atribuídos são consistentes

e podem ser utilizados com confiança.

Tabela 16: Caption

CR 0.04497134217755041

Uma vez que esses métodos de atribuição de pesos não têm a capacidade de classificar as alternativas

por si só, eles são integrados ao método SAW. Esta integração permite que os pesos atribuídos aos

atributos sejam somados, fornecendo ás alternativas um peso global. Esse peso global pode então 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

Identificação 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

Identificação do Aluno Nota Pt. Nota Mat. Autoaval. Notas Envolvimento Cluster

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 743 5 5 5 5 25 3

Id 651 5 5 5 5 25 3

A primeira análise a ser realizada envolve o vetor de pesos, com base na comparação dos pesos

atribuídos aos critérios na Tabela 12.

Podemos observar que, apesar dos valores diferentes atribuídos, eles mantêm uma relação idên-

tica. Tanto Português quanto Matemática têm o mesmo peso ou importância, assim como acontece com

Satisfação e Envolvimento. Além disso, as notas em Português e Matemática apresentam uma maior

importância em relação aos demais, seguidas pelo Cluster, Minhas Notas e, por fim, Satisfação e Envolvi-

mento. Essas relações são consistentes e refletem o processo de atribuição manual de pesos aos critérios

pelos stakeholders. Isto faz sentido, uma vez que a tabela de comparações em pares foi construída com

base nas relações entre os atributos.

Em relação ás alternativas, podemos observar que os alunos com maior risco de insucesso escolar

têm notas baixas, 2 (consideradas negativas), tanto em Português quanto em Matemática. Além disso,

eles são atribuídos ao Cluster 0, que representa o nível 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 satisfação com as notas varia entre 1 e 2, ambos valores negativos, ou seja,

estes alunos não se encontram satisfeitos com as suas notas. Quanto ao envolvimento este varia entre

12 e 18. Demonstrando a sua baixa participação e falta de envolvimento em atividades escolares.

No caso dos alunos de baixo risco, podemos observar que eles obtém notas excelentes, com valores

de 5, tanto a Matemática quanto a Português. Essas notas refletem as suas capacidades e, além disso,

estão satisfeitos com suas notas. Também é notável 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 vão de acordo com o estudo feito para atribuição 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 satisfação com as notas. O envolvimento ronda por volta dos 16 valores. No perfil

de risco 4, as notas destes alunos rondam os 5 valores tal como as suas capacidades e satisfação com

as notas. O envolvimento ronda por volta dos 25 valores. Os nossos resultados apresentam valores de

média bastante semelhantes.

Análise do método EWM

Neste método, o vetor de pesos é calculado exclusivamente através do cálculo da entropia dos atributos

correspondentes, tornando-o um dos métodos com menor subjetividade. A aplicação deste método segue

os procedimentos mencionados na secção 2.3 deste documento.

O vetor de pesos obtido foi o 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 referência à Tabela 12, podemos concluir que todos os

critérios têm valores semelhantes, com a principal discrepância ocorrendo no atributo Cluster, que pos-

sui uma importância inferior em comparação aos restantes. Neste caso, o Envolvimento e a Nota de

Português apresentam uma importância maior em relação aos demais atributos, seguidos pela Nota de

Matemática, a Satisfação e, por fim, as minhas Notas.

Essa classificação não coincide completamente com o que os stakeholders atribuíram como repre-

sentativo da relação entre os atributos, no entanto, está próximo do previsto.

Isto ocorre porque o método de entropia baseia-se na ideia de equilíbrio, em que os pesos são cal-

culados para maximizar a informação fornecida pelos atributos e minimizar a incerteza. Por outro lado,

os pesos atribuídos pelos stakeholders tendem a ser subjetivos, refletindo preferências e experiências

individuais.

Em relação ás alternativas, como já foi referido, tanto o método AHP quanto o EWM são incorporados

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

Identificação 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

Id 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

Identificação do Aluno Nota Pt. Nota Mat. Autoaval. Notas Envolvimento Cluster

Id 64 5 5 5 5 25 3

Id 651 5 5 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 0, os valores dos restantes criterios variam bastantes.

Podemos observar que para o critério com maior peso, envolvimento escolar, os valores variam de 6 a

9, sendo portanto os alunos que menos se envolvem nas atividades escolares os que tem maior peso na

sua classificação. Ou seja, é este o critério que identifica os alunos em maior risco de insucesso escolar.

No entanto podemos observar que as notas de Português são de uma forma geral satisfatórias, com

uma média de 3, e para Matemática uma média de 2 valores.

Este método é o que faz menos sentido a nível de classificação das alternativas, é difícil 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 relação aos alunos de baixo risco, podemos observar que, da mesma forma que no método AHP,

eles obtém notas excelentes, com valores de 5, tanto a Matemática quanto a Português. Essas notas

refletem as suas capacidades, e satisfação com os resultados do seu desempenho. Além disso, esses

alunos demonstram um bom envolvimento nas atividades escolares. Por fim, é notável que todos esses

alunos pertencem aos grupos calculados como de baixo risco.
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Análise 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 são a seguir apresentados:

Tabela 22: Resultados alunos Alto Risco- SAW

Identificação 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

Identificação 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 ás alternativas, podemos tirar as mesmas conclusões que no método AHP. Os

alunos commaior risco de insucesso escolar têm notas baixas, com valores de 2 tanto a Português quanto

a Matemática. Além disso, eles são atribuídos ao Cluster 0, que representa o nível 1, considerado de alto

risco.

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

Por fim, em relação à satisfação com as notas, essa varia entre 1 e 2, ambos com valores negativos.

Isso indica que esses alunos não estão satisfeitos com suas notas. Quanto ao envolvimento, varia de 12

a 18, demonstrando uma baixa participação e falta de envolvimento em atividades escolares.

Em relação aos alunos de baixo risco, podemos observar que, da mesma forma que no método AHP,

eles obtêm notas excelentes, com valores de 5, tanto a Matemática quanto a Português. Essas notas

refletem suas capacidades, e eles estão satisfeitos com o seu desempenho. Além disso, esses alunos

73



demonstram um excelente envolvimento nas atividades escolares. Por fim, é notável que todos esses

alunos pertencem aos grupos calculados como de baixo risco.

Esses dados estão em conformidade com o estudo realizado para a atribuição dos perfis de risco ou

clusters dos alunos, como evidenciado na Tabela 6.

Análise do método TOPSIS

No método TOPSIS, sendo um método de classificação de alternativas, é necessário fornecer desde o

início um vetor de pesos para os critérios e o impacto que eles têm no problema. Ambos podem ser

observados na Tabela 12. Este método foi aplicado seguindo os procedimentos descritos na secção 2.3.

Os resultados obtidos podem ser vistos a seguir:

Tabela 24: Resultados alunos Alto Risco - TOPSIS

Identificação 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

Identificação do Aluno Nota Pt. Nota Mat. Autoaval. Notas Envolvimento Cluster

Id 199 5 5 5 5 25 3

Id 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 são essencialmente identificados por terem notas

de Português e Matemática negativas, 2 valores, e valores de 1 nas suas notas. O nível de satisfação

varia em 1 e 2 e o envolvimento varia entre os valores 12 e 18. Todos os alunos pertencem ao cluster 0,

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 nível de satisfação e as suas notas. O seu envolvimento na escola é muito elevado, no valor dos 25 e o

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

Análise do método MOORA

O método MOORA obteve resultados semelhantes aos do método TOPSIS, com algumas pequenas dife-

renças na ordem das alternativas. Isso ocorreu porque os conjuntos de critérios e os pesos atribuídos a

esses critérios eram os mesmos, tornando redundante a explicação dos resultados obtidos. As diferenças

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

Tabela 26: Resultados alunos Alto Risco- MOORA

Identificação 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

Identificação 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 estão em conformidade com o

estudo realizado para a atribuição dos perfis de risco ou clusters dos alunos, como evidenciado na Tabela

6.
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Análise do método SAW-TOPSIS

Após a análise dos métodos e de sua performance individual, também foram examinados os desempenhos

de métodos híbridos, como SAW-TOPSIS, AHP-TOPSIS, AHP-MOORA, EWM-TOPSIS e EWM-MOORA.

Conforme mencionado anteriormente, o método SAW não é um método de classificação, uma vez

que não envolve a categorização de dados em classes predefinidas. Em vez disso, concentra-se na

comparação e classificação de alternativas com base nas suas pontuações agregadas.

Assim, o método SAW-TOPSIS combina as vantagens de ambos os métodos. O SAW pode ser usado

para atribuir pesos aos critérios e obter valores ponderados iniciais para as alternativas, enquanto o TOPSIS

é utilizado para lidar com a diversidade entre as alternativas e obter uma classificação final mais robusta.

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

Tabela 28: Resultados alunos Alto Risco- SAW-TOPSIS

Identificação 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

Identificação do Aluno Nota Pt. Nota Mat. Autoaval. Notas Envolvimento Cluster

Id 651 5 5 5 5 25 3

Id 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 são diferentes dos resultados

obtidos nos modelos individuais. As diferenças nos resultados ocorrem devido ás abordagens distintas

e aos princípios subjacentes de cada método, por exemplo enquanto que no método individual SAW as

as pontuações ponderadas são somadas para cada alternativa, fornecendo uma avaliação direta das
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alternativas em relação aos critérios, no método TOPSIS, as pontuações são usadas para calcular as

distâncias até os pontos ideais e anti-ideais, resultando em uma análise comparativa das alternativas.

Outro motivo será as diferentes equações de normalização utilizadas.

Ainda assim, podemos realizar uma análise dos valores obtidos de forma semelhante àquela realizada

para os modelos individuais. Os alunos que fazem parte deste grupo de risco mantém notas de 2 valores,

tanto a Português quanto a Matemática, e pertencem ao Cluster 0. As suas notas também permanecem

com valor de 1.

Por outro lado, os alunos de baixo risco mantém características semelhantes ás atribuídas nos méto-

dos individuais.

Assim uma combinação dos métodos SAW e TOPSIS no método híbrido SAW-TOPSIS aproveita as

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

Análise do método AHP-TOPSIS

Como discutido anteriormente, o método AHP é um método de atribuição de pesos que oferece um

processo transparente para a atribuição de pesos aos critérios, envolvendo a avaliação de comparações

pareadas. Isso ajuda a reduzir a subjetividade do problema em questão.

No entanto, o método AHP por si só não é adequado para a classificação de alternativas, o que

justifica a utilização do método TOPSIS.

O método AHP-TOPSIS, portanto, procura auxiliar o método AHP na fase de classificação e auxiliar

o método TOPSIS na atribuição de pesos aos critérios. Em essência, esse método híbrido 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 relações entre os critérios e como eles se influenciam mutuamente.

A combinação de AHP-TOPSIS aproveita a estrutura hierárquica do AHP e a avaliação comparativa do

TOPSIS, resultando num processo de tomada de decisão mais robusto e informado.

Em suma, o método combinado AHP-TOPSIS permite uma abordagem estruturada e hierárquica para

avaliar a importância dos critérios e, ao mesmo tempo, classificar as alternativas de acordo com sua simi-

laridade ás soluções ideais. Este ajuda a abordar tanto a complexidade dos critérios quanto a diversidade

entre as alternativas, levando a uma tomada de decisão 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 são bastante semelhantes

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

Identificação 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

Identificação do Aluno Nota Pt. Nota Mat. Autoaval. Notas Envolvimento Cluster

Id 61 5 5 5 5 25 3

Id 743 5 5 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 atribuídos aos critérios foram distribuídos de forma seme-

lhante àquela inicialmente atribuída para o método TOPSIS.

No entanto, os resultados não foram tão semelhantes aos apresentados pelo AHP. Isso ocorre porque

o método de ”classificação”utilizado pelo AHP foi o SAW, que, como discutido anteriormente, não leva

em consideração as soluções ideais para o problema.

Ou seja, a nível de valores temos que os alunos de alto risco permanecem com notas de 2 valores,

tanto a Português como a Matemática, e pertencem ao cluster 0. As suas notas também mantém-se no

valor 1. O seu envolvimento escolar varia entre 12 e 18 e a satisfação com as notas entre 1 e 2.

Mais uma vez, os alunos de baixo risco mantém-se com características iguais aos atribuídos nos

métodos individuais.

Análise do método AHP-MOORA

Outro método que podia ser integrado com o AHP para classificação das alternativas é o método estudado

MOORA.

Como referido anteriormente, MOORA é uma técnica de otimização que considera múltiplos objetivos

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

Identificação 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 33: Resultados alunos Baixo Risco - AHP-MOORA

Identificação do Aluno Nota Pt. Nota Mat. Autoaval. Notas Envolvimento Cluster

Id 199 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

Id 64 5 5 5 5 25 3

alternativa em relação aos objetivos, tendo em consideração as relações de vantagem e desvantagem.

Ou seja, o AHP oferece um método transparente para atribuição de pesos e o MOORA avalia as

alternativas em relação aos objetivos, permitindo uma análise comparativa e uma classificação das al-

ternativas com base nos desempenhos em relação aos critérios. A combinação AHP-MOORA aproveita

assim a estruturação hierárquica do AHP e a análise de múltiplos objetivos do MOORA, resultando em

uma análise mais completa e abrangente.

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

Os resultados são 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 importância relativa dos

critérios como o vetor peso atribuído inicialmente ao método MOORA.

Análise do método EWM-TOPSIS

Tal como discutido anteriormente o método EWM caracteriza-se pelo uso do cálculo da entropia para obter

o vetor de pesos dos critérios do problema. Ele é, por si só, um método de atribuição de pesos e não de

classificação de alternativas.

Portanto, a combinação dos métodos EWM-TOPSIS oferece uma maneira imparcial de atribuir pesos
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aos critérios com base na distribuição da entropia, evitando a subjetividade típica desse processo. Ao

mesmo tempo, o método TOPSIS avalia as alternativas em relação aos critérios, permitindo uma análise

comparativa e uma classificação das alternativas com base nas sua similaridade com soluções ideais.

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

Tabela 34: Resultados alunos Alto Risco- EWM-TOPSIS

Identificação 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

Id 418 3 3 3 4 15 1

Tabela 35: Resultados alunos Baixo Risco - EWM-TOPSIS

Identificação do Aluno Nota Pt. Nota Mat. Autoaval. Notas Envolvimento Cluster

Id 199 5 5 5 5 25 3

Id 651 5 5 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 são bastante diferentes daqueles obtidos

para qualquer um dos métodos aplicados individualmente.

Aqui os pesos obtidos pelo EWM são usados para ponderar os critérios na análise do TOPSIS, onde

as alternativas são classificadas de acordo com a sua similaridade ás soluções ideais e anti-ideais em

relação aos critérios.

Podemos observar que as notas variam de 2 a 4 tanto a Português como a Matemática, sendo que

3 e 4 são notas satisfatórias para estarem a ser consideradas como índice de risco de insucesso escolar.

O que podemos concluir é que, uma vez que os pesos ou a importância dos critérios estão distribuí-

dos quase uniformemente entre eles, isso não reflete a realidade das preferências ou importâncias dos

stakeholders. Isso leva a uma equalização artificial das contribuições dos critérios para a decisão. Em

resumo, o método EWM, ao atribuir pesos quase iguais aos critérios, suprime a diferenciação entre as
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alternativas nos resultados finais, uma vez que os critérios são tratados como igualmente relevantes. Isso

torna complexa a distinção entre alunos em alto ou médio risco, uma vez que não há uma clara distinção

entre quais critérios apresentam maior peso.

Assim, quando esses pesos são usados no método EWM-TOPSIS para classificar alternativas, as

mesmas vão ser classificadas com base em critérios que se consideram igualmente importantes, o que

leva a que os resultados não reflitam a realidade das preferências dos decision makers nem a realidade

do contexto do problema.

Análise do método EWM-MOORA

O EWM-MOORA combina a atribuição de pesos do EWM com a otimização multi-objetivo do MOORA.

Os pesos obtidos pelo EWM são usados para ponderar os critérios na análise do MOORA, que avalia as

alternativas em relação a múltiplos objetivos e classifica as alternativas com base nessas avaliações.

Aquando da utilização do método EWM com o método MOORA, os resultados apresentam-se diferen-

tes, mas ligeiramente mais satisfatórios do que o método EWM-TOPSIS, conforme podemos observar a

seguir:

Tabela 36: Resultados alunos Alto Risco- EWM-MOORA

Identificação 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

Identificação 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 soluções ideais e, com base nesses cálculos, classificar as alternativas

com base nas suas distâncias em relação a essas soluções. Uma vez que os pesos atribuídos pelo EWM

não refletem as preferências dos stakeholders, isso explica por que os resultados não são satisfatórios.

Porem, o EWM-MOORA leva em consideração a otimização multi-objetivo, o que é útil quando existem

múltiplos objetivos conflituantes ou complementares. Se a decisão envolve equilibrar várias metas e

prioridades, o EWM-MOORA pode ser mais adequado, pois ele procura encontrar alternativas que sejam

otimizadas em relação a vários critérios ao mesmo tempo.

O método EWM-MOORA utiliza a otimização multi-objetivo do MOORA para analisar e classificar as

alternativas em relação a vários objetivos. Isso leva a uma consideração mais abrangente das metas dos

stakeholders e resulta numa classificações que se alinham melhor com as expectativas, mesmo que os

pesos dos critérios do EWM não estejam ideais.

Relativamente aos valores observados, temos que todos os alunos pertencem ao cluster 0, que re-

presenta um alto nível de risco, alem disso as notas a Português e Matemática obtém numa média de

2 valores, bem como a satisfação com as notas. As notas dos alunos são de 1 valor e por fim o seu

envolvimento é baixo, numa média de 14 valores.

A nível dos alunos de baixo risco temos de uma forma geral valores máximos para todos os critérios,

ou seja excelentes notas tanto a Português como a Matemática, satisfação, notas e envolvimento alto, e

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

4.3.2 Discussão dos resultados

Tabela 38: Ranking dos alunos de alto risco

AHP EWM SAW TOPSIS MOORA

Id 496 Id 453 Id 259 Id 496 Id 496

Id 248 Id 721 Id 496 Id 248 Id 259

Id 259 Id 418 Id 800 Id 259 Id 248

Id 113 Id 496 Id 113 Id 113 Id 113

Id 814 Id 412 Id 492 Id 492 Id 492

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

os métodos individuais, com exceção do método EWM. Além disso, podemos constatar que, de uma
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forma geral, todos os resultados são bastante satisfatórios e estão de acordo com o quadro de referência

apresentado na Tabela 6.

Os métodos AHP, TOPSIS e MOORA apresentam resultados bastante semelhantes, principalmente

porque os pesos ou importâncias atribuídos aos critérios de seleção são similares. No entanto, ainda

podemos observar algumas diferenças no ranking, o que reflete a conclusão mencionada anteriormente

de que o método AHP não procura as soluções ideais nem a sua otimização.

Alem disso o método AHP e SAW apresentam também aproximações entre eles, apesar de a ordem

dos alunos de maior risco não ser igual. Isso ocorre porque a ordem das alternativas reflete a importância

dos pesos atribuídos aos critérios. Nesse caso, o método AHP atribui um valor mais alto ás notas dos

alunos, tornando-a o principal critério de seleção nas escolhas das alternativas, seguida pelo cluster ao qual

pertencem. Nométodo SAW, embora a distribuição das importâncias seja semelhante, difere ligeiramente,

atribuindo menos importância ás notas e um pouco mais ao cluster.

O método EWM obteve os piores resultados, como já explicado, devido à atribuição de pesos de forma

praticamente uniforme, o que resultou em resultados que não representavam adequadamente a realidade.

Numa analise mais a fundo, a entropia é uma medida da incerteza num conjunto de dados. Quanto

maior a entropia de uma variável, menos informações distintas ela fornece, e, portanto, menos peso é

lhe atribuído. Neste método, a distribuição de pesos faz com que quanto menor a entropia, maior a

pontuação de utilidade e, consequentemente, maior o peso atribuído. Tendo isto em consideração, é

possível verificar que o mesmo se reflete no conjunto de dados, uma vez que o atributo que recebeu o

maior peso é o envolvimento escolar, devido à sua ampla variação de informações distintas, com valores

entre 5 e 25. Por outro lado, os restantes atributos apresentam variações muito mais limitadas, com

valores entre 1 e 5, ou 0 e 4 no caso do cluster. Isso resulta em pesos atribuídos tão semelhantes e

baixos, uma vez que os dados disponíveis não demonstram uma variação significativa na entropia das

variáveis, tornando difícil discernir a importância relativa dos critérios 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 não

são métodos de ponderação de pesos, os métodos mais eficazes são o AHP e o SAW.

O método SAW apresenta a desvantagem da subjetividade na atribuição prévia de pesos por parte

dos stakeholders, enquanto o AHP é mais robusto. Além disso, o AHP permite avaliar a consistência dos

pesos, o que ajuda a identificar inconsistências 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 questão.
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Assim, e através de uma observação 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 próxima da realidade aquilo que se espera encontrar num aluno identificado no cluser 0.

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 Id 496

Id 259 Id 248 Id 721 Id 721 Id 113

Id 113 Id 113 Id 436 Id 248 Id 248

Id 800 Id 492 Id 418 Id 113 Id 800

Relativamente aos métodos híbridos, temos que, AHP-TOPSIS e AHP-MOORA apresentam melhores

resultados, seguindo o método híbrido SAW-TOPSIS e EWM-MOORA, sendo os piores resultados obtidos

com o método EWM-TOPSIS.

O método AHP-TOPSIS e o método SAW-TOPSIS apresentam resultados idênticos a nível dos TOP5

alunos em risco de insucesso escolar. O método AHP-MOORA e EWM-MOORA, apresentam resultados

igualmente semelhantes.

A utilização dos métodos híbridos justifica-se pelo uso apropriado dos métodos na sua devida área

de atuação, procurando usufruir das vantagens de ambos os métodos e amenizar as suas desvantagens.

Assim, os método AHP, EWM e SAW, forma usados comométodos de ponderação de pesos usufruindo das

suas vantagens a nível de robustez e baixa subjetividade e o métodos TOPSIS e MOORA como métodos de

classificação usufruindo das suas eficiências computacionais, escalabilidade e facilidade de compreensão

dos resultados.

Usar métodos de ponderação de pesos e de classificação como apoio a tomadas de decisão multi-

critério permite não só uma maior qualidade de decisão como também uma decisão mais objetiva, uma

vez que os métodos de ponderação ajudam na quantificação da importância dos critérios e os métodos de

classificação aplicam essas ponderações de forma consistente para avaliar as alternativas. É ainda uma

forma de automatizar o processo de tomada de decisão o que o torna mais eficiente e menos suscetível

a erros e bias.

Conforme podemos observar na Tabela 39, e com base nas tabelas discutidas na secção anterior,

podemos averiguar que as variações dos métodos AHP, AHP-TOPSIS e AHP-MOORA, bem como o SAW-

TOPSIS são os que apresentam um melhor quadro de alunos de alto risco de insucesso escolar.
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O método EWM-TOPSIS apresenta os piores resultados, pois como já foi anteriormente referido, os

valores das soluções ideias usadas pelo método TOPSIS são enviesadas pelo mau desempenho e errada

distribuição de pesos obtida através do método EWM.

O método EWM-MOORA, apesar de ter minimizado o impacto negativo do método EWM através da

vantagem inerente do método MOORA para procurar otimizar a busca das alternativas, permanece com

algumas alternativas que não representam de forma verdadeira o contexto do problema.

No entanto, apesar dos resultados positivos obtidos por parte do método SAW e a sua junção com

métodos de classificação, o métodos que utilizam AHP continuam a ser preferencial uma vez que o método

SAW continua a não ser uma alternativa viável para o tipo de problema em questão, uma vez que exige

uma pré-distribuição 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 híbridos, o método AHP e as suas variações se destacam como os

mais adequados para a identificação dos alunos em alto risco de insucesso escolar.

Em geral, podemos notar que os métodos classificam os dados levando em consideração o critério de

maior importância. Quando o maior peso é atribuído ás notas das disciplinas, os resultados são bastante

semelhantes, enquanto que, quando o peso mais significativo é dado a outro critério, como o envolvimento,

como ocorre no método EWM, os resultados apresentam mudanças substanciais.

No entanto, e em forma de conclusão, os resultados obtidos são bastante intuitivos, já que faz sentido

que os alunos com notas mais baixas a matemática e português sejam considerados de alto risco, espe-

cialmente quando combinado com um baixo envolvimento escolar. Da mesma forma, é compreensível

que os alunos de baixo risco alcancem notas excelentes a português e matemática, juntamente com um

elevado envolvimento escolar.
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Capítulo 5

Conclusões e trabalho futuro

Ao longo deste documento, abordei o problema da identificação precoce de alunos em risco de insucesso

escolar, com o objetivo de promover a implementação de ações rápidas e eficazes de apoio a esses

alunos. O trabalho foi desenvolvido em várias etapas, envolvendo revisões de literatura, análise de dados

e a aplicação de modelos de análise preditiva e métodos multi-critério para apoio à tomada de decisão.

A revisão da literatura desempenhou um papel crucial no meu estudo, onde explorei os modelos de

análise preditiva mais amplamente utilizados no contexto educacional para prever o nível de risco dos

alunos. Também conduzi uma revisão sobre os métodos multi-critério para apoio à tomada de decisão

no mesmo contexto. Isso proporcionou um amplo entendimento das abordagens existentes e as suas

respetivas vantagens e limitações.

Uma das principais conclusões retiradas na minha pesquisa foi que não existe um único conjunto

específico de dados que devem ser utilizados para resolver este problema, no entanto, observei que,

dados relacionados a notas, presenças em aula e informações pessoais, como situação financeira e grau

de escolaridade dos encarregados de educação, são recorrentes em muitos estudos. Essa observação

destacou a importância desses atributos como indicadores-chave para identificar alunos em risco de

insucesso escolar.

Além disso, ao aplicar vários modelos de análise preditiva e métodos multi-critério ao meu conjunto de

dados, constatei que o modelo XGBoost se destacou como o mais eficaz para prever o risco de insucesso

escolar. Em paralelo, o método AHP-TOPSIS demonstrou ser altamente eficiente na tomada de decisões

multi-critério, permitindo a classificação e ordenação dos alunos em risco com base em múltiplos critérios

relevantes.

Por fim, obtive uma lista ordenada de alunos em maior risco de insucesso escolar, acompanhada

pelos dados que englobam essa classificação. Essa lista representou uma contribuição significativa para

a resolução do problema central da minha tese, fornecendo ás instituições educacionais uma base sólida

para a implementação de medidas preventivas e personalizadas de apoio aos alunos mais vulneráveis.
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Em suma, a minha pesquisa abordou a identificação de alunos em risco de insucesso escolar, com-

binando revisões de literatura, análise de dados e a aplicação de modelos de análise preditiva e métodos

multi-critério. Os resultados destacaram a importância dos dados relevantes e a eficácia do modelo XG-

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

5.1 Questões de investigação

5.1.1 Que modelos de machine learning obtém melhores resultados na

área da educação ?

Como evidenciado pela revisão da literatura, não existe uma resposta única e definitiva para esta questão,

uma vez que a escolha do modelo mais apropriado depende de diversos fatores, incluindo a natureza do

problema em questão, os objetivos da análise e o tipo de dados disponíveis.

No entanto, ao examinarmos a literatura e após um estudo aprofundado, identificamos que os mo-

delos preditivos mais amplamente utilizados na identificação do desempenho dos alunos na área da

educação incluem Decision Trees, Random Forests e algoritmos de Boosting. Esses modelos têm se

mostrado eficazes na análise de dados educacionais para prever o desempenho dos alunos e identificar

riscos associados ao sucesso académico.

No contexto específico do nosso caso de estudo, conduzimos uma análise detalhada de modelos de

análise 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 relação aos

restantes. Ele demonstrou, de uma forma geral, as melhores métricas, alcançando 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 satisfatório, classificando-se como o segundo melhor

modelo em termos de métricas globais.

Ao utilizar todas as seis características do conjunto de dados, que englobam resultados de avaliações

de Português e Matemática no segundo trimestre, a satisfação do aluno com seu próprio desempenho,

as avaliações feitas pelos alunos e a pontuação total de envolvimento na escola, o XGBoost permitiu-nos

determinar com precisão o nível de risco para cada aluno. Isso significa que podemos identificar tanto

alunos em alto risco quanto aqueles em baixo risco com um alto nível de confiança, o que é crucial para

intervenções e estratégias de ensino personalizadas.

Portanto, com base nesta pesquisa e análise de dados, concluímos que omodelo XGBoost é altamente
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eficaz na área da educação, especialmente para a identificação do desempenho dos alunos e a avaliação

do risco académico. No entanto, ressalto que a escolha do modelo deve sempre ser feita com base

no contexto e características do problema, bem como nos dados disponíveis, sendo sempre necessário

considerar cuidadosamente o contexto de cada situação educacional.

5.1.2 Que métodos multi-critério de apoio à tomada de decisão obtém me-

lhores resultados na área da educação ?

Tal como acontece com os modelos preditivos, não existe uma única resposta definitiva para esta questão,

uma vez que a escolha do método apropriado depende de vários fatores, incluindo os objetivos específicos

da análise e o tipo de dados disponíveis.

A revisão da literatura revela que, na área da educação, diversos métodos multi-critério têm sido

aplicados com sucesso. Entre os métodos mais amplamente utilizados estão o Simple Additive Weighting

(SAW) e o Analytic Hierarchy Process (AHP) como métodos de atribuição de pesos, e o Technique for Order

of Preference by Similarity to Ideal Solution (TOPSIS) como método de classificação. Além disso, métodos

híbridos, que combinam dois ou mais métodos multi-critério, também têm sido amplamente estudados

neste contexto educacional.

No que diz respeito ao caso de estudo, conduzimos análises utilizando os métodos AHP, SAW, Entropy

Weight Method (EWM), TOPSIS e Multi-Objective Optimization by Ratio Analysis (MOORA). Além disso,

exploramos conjuntos híbridos que combinaram os diferentes métodos de atribuição de pesos com os

diferentes métodos de classificação.

Observamos que, para o conjunto de dados disponíveis, o método AHP demonstrou um desempenho

superior na atribuição de pesos. Isto deve-se ao fato de que o AHP, não apenas refletiu as preferências

dos decision makers, mas também representou adequadamente o domínio em questão.

Os métodos TOPSIS e MOORA também apresentaram bons resultados quando aplicados individual-

mente, mas não refletiam a realidade uma vez que implicava uma atribuição a priori e subjetiva dos pesos

aos critérios.

No entanto, o desempenho mais robusto foi alcançado por meio dos métodos híbridos, especifica-

mente o híbrido entre AHP e TOPSIS, bem como o híbrido entre AHP e MOORA. Esses métodos híbridos

demonstraram a capacidade de otimizar a tomada de decisão e fornecer resultados mais abrangentes e

confiáveis.

Portanto, com base nesta pesquisa, concluímos que, no contexto específico deste caso de estudo, os

métodos multi-critério AHP, TOPSIS e MOORA, especialmente em forma híbrida, são altamente eficazes
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para apoiar a tomada de decisão na área da educação.

5.1.3 Que vantagens se podem obter dos sistemas de apoio à decisão na

educação ?

Os sistemas de apoio à decisão (SAD) na educação têm demonstrado um potencial notável para oferecer

uma série de vantagens cruciais para a melhoria do ensino e aprendizagem.

Primeiramente, e como foi objetivo deste projeto, eles são uma possível ferramenta para a identifi-

cação precoce de alunos com dificuldades académicas através da analise de uma variedade de dados

académicos e comportamentais.Este é um ponto crucial que abre caminho para a implementação de

ações mais significativas, como intervenções personalizadas, a fim de prevenir o impacto negativo no

desempenho dos alunos.

Essas intervenções personalizadas são uma das principais vantagens dos SAD, já que os educadores

podem adaptar as suas abordagens de ensino e oferecer um suporte mais direcionado para ajudar os

alunos a superar obstáculos específicos.

Como resultado, as taxas de insucesso e abandono escolar são minimizadas, pois os alunos recebem

o apoio de que precisam para ter sucesso. Além disso, os SAD podem ainda auxiliar na alocação efici-

ente de recursos, garantindo que os recursos educacionais sejam direcionados para os casos que mais

necessitam.

Além disso, estes sistemas permitem o monitoramento contínuo do desempenho educacional, forne-

cendo informações valiosas para avaliar a eficácia das políticas educacionais e fazer ajustes com base

em dados reais.

Em resumo, os sistemas de apoio à tomada de decisão na educação são ferramentas poderosas que

contribuem para o sucesso dos alunos, reduzem as taxas de insucesso e abandono escolar, promovem

a eficiência na alocação de recursos e possibilitam a melhoria contínua do sistema educacional. Essas

vantagens são fundamentais para alcançar a excelência educacional e a igualdade de oportunidades para

todos os alunos.

5.2 Disseminação de resultados

Após a participação na conferência 1st International Conference on Data Science & Artificial Intelligence,

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

• Jordão, S., Durães, 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 já tenha sido aceite para publicação, este artigo ainda não foi publicado, o que acontecerá

em breve.

O objetivo principal deste artigo foi investigar um caso de estudo cujo propósito era identificar os mode-

los mais eficazes para prevenir o insucesso no ensino secundário. Após a realização 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.

Após a análise, concluímos que o modelo XGBoost se destacou, apresentando os resultados mais pro-

missores em termos de accuracy na previsão do insucesso escolar.

Além disso, neste artigo foram discutidas perspetivas para trabalhos futuros. Assim, com base no

nível de risco identificado para cada aluno, planeamos desenvolver um modelo de apoio à tomada de

decisão que permita a geração de alertas, os quais poderão ser direcionados a professores, pais e/ou

psicólogos, dependendo do nível de risco específico identificado para cada estudante. Esta abordagem

procura contribuir significativamente para a prevenção do insucesso no ensino secundário, ao fornecer

um sistema de alerta precoce para intervenções direcionadas.

5.3 Perspetiva de trabalho futuro

As perspetivas de trabalho futuro para esta pesquisa são promissoras e podem ser divididas em duas

direções principais.

Primeiramente, uma direção menos complexa envolve o desenvolvimento de uma interface que per-

mita aos utilizadores finais não apenas visualizar os resultados, mas também introduzir dados diretamente

no conjunto de dados. Isso proporcionaria uma experiência mais interativa e eficiente, permitindo que

administradores educacionais e outros profissionais adicionem informações em tempo real.

Uma perspetiva mais ambiciosa envolve a implementação 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 intervenção mais

rápida e eficaz para apoiar esses alunos. Seria ainda interessante integrar o sistema desenvolvido a

sistemas já em uso na instituição escolar, agregando assim um maior conjunto de dados.

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

apoio personalizadas aos alunos em risco, envolvendo a criação de estratégias individualizadas com base
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nos dados do aluno e nas informações fornecidas pelo sistema, visando não apenas a identificação, mas

também a implementação de ações específicas para melhorar o desempenho e a taxa de retenção dos

alunos.

Estas perspetivas de trabalho futuro destacam o potencial contínuo de aprimoramento e aplicação

prática do sistema desenvolvido, com o objetivo de contribuir de maneira significativa para a redução das

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