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RESUMO

Este estudo tem como objetivo analisar o potencial dos dados digitais
de uma escola na aplicacdo de técnicas de andlise provenientes da
ciéncia de dados para identificar precocemente, possiveis casos de
insucesso escolar. Ao explorar esta abordagem, espera-se entender se
o0s dados registados no software de gestdo de uma escola tém qualidade
para poder produzir padrdes e correlagdes significativas que possam ser
utilizados para intervengdes precoces e personalizadas, com vista a

melhorar os resultados académicos e promover o sucesso dos alunos.

Os objetivos serdo avaliar a qualidade da informacdo dos dados
registado no software de gestdo escolar de uma escola e analisar a
possibilidade de correlacdo entre diversas varidveis contidas nesses

dados com o sucesso escolar.

Para a realizacdo deste estudo, foram recolhidos dados do software de
gestdo escolar, os quais foram posteriormente sujeitos a um processo de
tratamento para identificar o seu potencial na identificacdo de eventuais
padrdes. Adicionalmente, foi conduzida uma entrevista com a
responsavel pela inser¢do dos dados relativos aos alunos no software de
gestdo escolar, com o propoésito de analisar potenciais falhas nesse

procedimento.

Os resultados e conclus@es deste estudo identificam que o uso dos dados
digitais em algoritmos de inteligéncia artificial depende nédo apenas da
qualidade e da uniformizag&o da introducdo da informac&o nos registos
digitais, mas também de um grande volume de dados. No futuro, as
técnicas de analise existentes na ciéncia de dados podem contribuir
significativamente para auxiliar na tomada de decisdes relacionadas ao

combate do insucesso escolar.
Palavras chave

Ciéncia de dados, Sucesso Escolar, Inteligéncia Artificial



ABSTRACT

This study aims to analyze the potential of digital data from a school in
applying data science analysis techniques to identify potential cases of
academic underachievement early on. By exploring this approach, the
goal is to understand if the data recorded in a school's management
software is of sufficient quality to produce significant patterns and
correlations that can be used for early and personalized interventions to

improve academic outcomes and promote student success.

The objectives are to assess the quality of the data recorded in the
school's management software and to analyze the potential correlation

between various variables contained in this data and academic success.

To conduct this study, data was collected from the school's management
software, which was subsequently subjected to a processing treatment
process to identify its potential in identifying any patterns.
Additionally, an interview was conducted with the head of the
administrative team responsible for inputting data into school
management software, with the purpose of analyzing potential

shortcomings in this process.

The results and conclusions of this study identify that the use of digital
data in artificial intelligence algorithms depends not only on the quality
and standardization of data input into digital records but also on a large
volume of data. In the future, data science analysis technigues can
significantly contribute to assisting in decision-making related to

addressing academic underachievement.
Keywords

Data Science, Academic Success, Artificial Intelligence
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EE — Encarregado de Educacao
EDM - Educational Data Mining
IA — Inteligéncia Artificial

TIC - Tecnologias de Informacdo e Comunicacgao



INTRODUCAO

O objetivo maximo da direcdo de uma escola € o sucesso escolar dos seus alunos, para
atingir esse objetivo, no inicio do ano letivo, sdo definidas estratégias pedagdgicas a
aplicar ao longo do ano letivo. Estratégias essas que passam pela criacdo de apoios
educativos, criar clubes e projetos sendo atribuidas horas letivas do crédito horério

definido pela tutela para cada escola.

Atualmente as decisdes do crédito horéario a atribuir sdo pouco fundamentadas, sendo na
maioria das vezes uma prossecucdo do que foi efetuado no ano letivo anterior. Para que
estas decisdes pudessem ser “cirurgicamente” aplicadas seria necessario a dire¢ao escolar
saber de antemdo a que alunos se poderiam aplicar horas do crédito horario em apoios ou
clubes que pudessem aumentar o seu sucesso escolar. A decisao da distribuicéo de crédito
horario tendo em vista o sucesso escolar é dificil de realizar no inicio do ano letivo, ela
seria bem mais simples de aplicar no final do ano letivo quando se observam as pautas de

classificacdo, mas obviamente impossivel de aplicar e sem qualquer efeito nessa altura.

As escolas estdo hoje equipadas com ferramentas informaticas de gestdo que foram
desenvolvidas e aprimoradas ao longo de anos de desenvolvimento com o contributo e
know-how dos diversos atores da comunidade escolar. Estas ferramentas sdo auténticos
sistemas operativos da propria escola, entre 0os mais conhecidos destacam-se 0 INOVAR,
JPM, SIGE e E360.

Todas estas plataformas geram um volume imenso de dados, que poderiam ser analisados
e relacionados e auxiliar no processo de tomada de decisdo da dire¢do de uma escola, nas

diversas vertentes de combate ao insucesso escolar.

A Inteligéncia Artificial (IA) na educacdo é um tépico inimeras vezes abordado, mais na

sua contribuicdo para a vertente pedagogica do que na vertente de tomada de deciséo.

“Os sistemas de IA estdo atualmente a ajudar alguns educadores a
identificar necessidades de aprendizagem especificas, proporcionando aos alunos
experiéncias de aprendizagem personalizadas e ajudando algumas escolas a tomar

melhores decisbGes, para que possam utilizar mais eficazmente 0s recursos



pedagogicos de que dispdem.” (European Commission, Directorate-General for
Education, Youth, Sport and Culture, 2022)

Segundo a Unido Europeia (2022) “Os dados dos sistemas de informa¢do dos alunos
podem também ser utilizados no planeamento de recursos e cursos, bem como para prever
0 abandono escolar e as necessidades de orientacdo.” Assim, nas reflexdes sobre este tema
surgiu a questdo, poderd a inteligéncia artificial contribuir para fundamentar a tomada de
deciséo da direcdo de uma escola tendo em vista melhorar o sucesso escolar dos seus

alunos?

Na sequéncia da reflexd@o para o desenvolvimento desta investigacdo coloca-se a seguinte
questdo de investigacéo: “Os dados digitais gerados pelos Sistemas de Gestéo Escolar de

uma escola podem prever o insucesso escolar?”

Para tentar dar resposta a esta questdo definiram-se como objetivos da investigacdo os

seguintes:

e Avaliar a qualidade da informacao digital para previsao do insucesso escolar
e Analisar a correlacdo entre certas variaveis e 0 insucesso escolar;

e Criar e avaliar o modelo preditivo de insucesso escolar




REVISAO DA LITERATURA

BiG DATA

A nossa vida quotidiana vai alimentado diversas bases de dados amplamente usadas e
dispersas em rede e online o Big Data surge como consequéncia disso. Tome-se como
exemplo uma ida ao hipermercado, no processo de compra o cliente usa o cartdo de
fidelidade para aceder aos descontos e os itens da sua compra ficam registados numa base
de dados. Estes dados poderdo ser fornecidos a parceiros do hipermercado e vice-versa,
criando aqui uma rede de informacdo sobre o cliente que eficientemente é utilizada por
um sistema informatico (muitas vezes recorrendo a sistemas de inteligéncia artificial)
para tentar vender artigos direcionados ao perfil de cada cliente. Isto € replicado por quase
todos os campos da nossa vida moderna, tal como refere Hershkovitz & Alexandron
(2020). Neste contexto, caracterizado por uma vasta quantidade e diversidade de fontes
de dados, emerge uma nova area de estudo, conhecida como Big Data. Esta disciplina,
embora ndo se restrinja apenas a questdes tecnoldgicas, tem sido impulsionada pelos

avancgos nos projetos tecnologicos.

A DAY IN DATA

—5bn

2

RACONTELR

Figura 1- Volume de dados diarios registado no uso de diversas plataformas

(Fonte: https://rivery.io/blog/big-data-statistics-how-much-data-is-there-in-the-world/ consultado em 02-03-2024)


https://rivery.io/blog/big-data-statistics-how-much-data-is-there-in-the-world/

De acordo com Hershkovitz & Alexandron (2020) o Big Data obedece a cinco
caracteristicas conhecidas como os cinco V’s, 0 volume, a velocidade, a variedade, a

veracidade/precisao e o valor.

Com o avanco da tecnologia, o quotidiano inundou-se de uma vasta quantidade de dados
e informacdes, segundo Ribeiro (2014, p. 98), o aumento no volume de dados e
informacdes é ilustrado pelo uso crescente de dispositivos moveis, sensores industriais e
biomédicos, fotos, videos, e-mails, redes sociais, comércio eletronico, entre outros. Este
crescimento é alimentado pela crescente presenca de tecnologias como camaras de
vigilancia, medidores inteligentes, GPS, aplicacdes de mensagens, e varias outras que

facilitam a mobilidade urbana.

O uso desses dados de utilizadores, replicados por milhares ou até milhdes de pessoas
resultam num volume de informacdo desmesurado que s6 podera ser analisado com

recurso a software especifico e hardware com grande poder de processamento.
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Figura 2 - Volume de dados gerados mundialmente em zettabytes

Com o avanco das tecnologias de transmissao de informacao, como redes de fibra Gtica,
5G e comunicacdes em tempo real para controlo de processos observa-se uma
significativa melhoria na velocidade de troca de dados e informacdes (Pereira, 2014). De

acordo com Florissi (2012) citado por Pereira(2014), esse aumento na velocidade tende a



continuar, uma vez que o desenvolvimento da tecnologia de processadores e dos
hardwares de armazenamento, como discos rigidos e memorias flash, duplica seu poder

a cada periodo de dois anos.

Outro ponto a considerar é a variedade de dados disponiveis. A abundéncia de
informacdes provenientes de diversos meios resulta numa sobrecarga de dados e

informacdo disponiveis para a sociedade (Ribeiro, 2014, p. 97).

Os registos poderdo ser de diversos tipos, s6 assim se consegue correlacionar registos que
muitas vezes se julgavam ndo estar relacionados, no entanto uma grande variedade de
varidveis poderdo trazer problemas estatisticos. Este problema é conhecido na ciéncia de
dados como a maldicéo da dimensionalidade (“curse of dimensionality”) tal como Awan
(2023) defende “A medida que adicionamos mais dimensdes ao nosso conjunto de dados,
0 volume do espaco aumenta exponencialmente. Isso significa que os dados tornam-se

esparsos.” Trazendo problemas como:

e Aumento da computacdo, mais dados significam maiores recursos
computacionais para processamento desses dados;

e Sobreajuste, tornando-se as dimensGes maiores necessariamente os modelos
tornam-se mais complexos ajustando-se ao ruido em vez do padrdo subadjacente

e Perda de significado das distancias: Em espacos de alta dimensdo, a diferenga nas
distancias entre os pontos de dados tende a diminuir, tornando as medidas de
distancia menos discriminativas. Isso pode afetar algoritmos que dependem
fortemente de medidas de proximidade.

e Desafios de visualizacao: Visualizar dados em dimensdes elevadas é dificil, sendo
impossivel. Como resultado, a anélise exploratéria dos dados torna-se mais
desafiadora, pois ndo podemos contar com técnicas visuais para entender a

estrutura dos dados.

A quarta carateristica € a veracidade ou precisdo, ou seja, até que ponto os dados

recolhidos representam de maneira confidvel o que foram projetados para medir.

Um aspeto crucial a considerar é o valor dos dados reunidos, é imperativo que 0s quatro
V’s anteriores, volume, variedade, velocidade e veracidade possam gerar valor. O foco

do Big Data deve ser direcionado para a criacdo de valor, ou seja, a grande quantidade de



dados deve ser analisada e convertida em informac6es aplicaveis a tendéncias, previsoes

que auxiliam a tomada de decisdo (Pereira, 2014), através da andlise preditiva.



DATA MINING

A mineracdo de dados (Data Mining) permite identificar insights valiosos e informagdes

ocultas nos dados.

“é 0 processo de explorar uma grande colecdo de dados em busca de padrdes
consistentes, ou relacbes entre uma certa quantidade de dados. Uma vez
identificadas as relaces, elas precisam ser validadas de acordo com os parametros
das buscas. O objetivo principal do Data Mining é criar novos conjuntos de dados,
de modo a identificar novas tendéncias, comportamentos de massa, buscas
massivas em um determinado periodo e assuntos relacionados a elas visualizados

pelos consumidores” (O que ¢ Data Mining? — Tecnoblog, s.d).

O Data Mining € uma técnica inserida em uma categoria de ferramentas analiticas que
examinam grandes volumes de dados em busca de padrBes ou agrupamentos subjacentes.
Seu objetivo é identificar implicitamente tendéncias ou relacdes significativas entre os

dados, fornecendo insights valiosos para tomada de decisdes. (Pereira, 2014)

As técnicas de Data Mining ndo se limitam a interpretar os dados armazenados; 0 seu
objetivo é extrair concluses a partir de correlagdes nas informacgoes nao explicitas. Essas
técnicas sdo projetadas para lidar com grandes volumes de dados, com o proposito de

descobrir padr@es Uteis e recentes que poderiam passar despercebidos. (Pereira, 2014)

O Data Mining revela conhecimento implicito ou informagdes preditivas presentes em
um Data Warehouse (repositorio central de informacdo) ou em outros tipos de bases de
dados, sem a necessidade de consultas especificas ou solicitacdes direcionadas. Esse
processo emprega técnicas avancadas, como Redes Neurais, que tém a capacidade de
aprender com o ambiente e aprimorar seu desempenho ao longo do tempo, além de
técnicas heuristicas para resolver problemas quando a solugdo ndo é conhecida

previamente e detecdo de desvios por meio de regras (Junior, 2010).

Na figura 3 podemos ver um grafismo de comparagéo entre BigData e DataMining.
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Figura 3 - Data Mining vs Big Data



ANALISE PREDITIVA

A analise preditiva concentra-se principalmente em prever eventos futuros com base em
dados historicos e padrées identificados, com o objetivo de orientar a tomada de decisdo
atual de forma informada e estratégica. Para operacionalizar este processo, sdo utilizadas
diversas ferramentas ou algoritmos, que permitem compreender os dados existentes
através da analise de grandes volumes de dados e identificar padrdes, tendéncias e

relacBes ocultas e dessa forma gerar regras de previsdo. Santos, H. G. (2018)

A esta colecdo de técnicas e algoritmos é conhecida como modelos preditivos, a sua
aplicacdo pode ser amplamente diversificada, abrangendo areas que vao desde finangas e

marketing, salde, comércio entre outros.

Importa referir que o trabalho com analise de dados deu origem a um novo perfil
profissional, conhecido como Cientista de Dados (Data Scientist), “A caracteristica
principal deste profissional é ter a capacidade de aplicar ferramentas analiticas e
algoritmos para gerar previsdes sobre produtos, servigcos, e comportamento de
individuos” (Pereira,2014) segundo o mesmo autor “este perfil deve ter forte
conhecimento em disciplinas como a matematica e a estatistica, com treino avancado em
estratégias para tratamento de grandes conjuntos de dados, fazendo uso de modelos

matematicos, formulacao de hipdteses e técnicas de regressao.”

O cientista de dados conduz o seu trabalho seguindo um fluxo de trabalho que geralmente

passa por varias etapas que orientam todo o processo a ser desenvolvido.

“O fluxo de trabalho em ciéncia de dados define as fases (ou passos) num projeto
de ciéncia de dados. Utilizar um fluxo de trabalho em ciéncia de dados bem
definido é Gtil pois fornece uma forma simples de lembrar a todos 0os membros da
equipa de ciéncia de dados do trabalho a ser feito num projeto de ciéncia de
dados.” (What is a Data Science Workflow?, s.d.).

As etapas deverao ser bem definidas, desde a formulacao do problema até a comunicagéo
dos resultados e insights alcancados. Este processo meticuloso e estruturado é
fundamental para garantir que os objetivos do projeto sejam claramente compreendidos

e que as solucdes propostas sejam eficazes e relevantes. Ver figura 4.
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Figura 4 — Exemplo de Workflow para anélise de dados

De acordo com Oliveira (2013) e Tavares (2014), 0 processo comega com a preparacao
dos dados usando técnicas estatisticas para separar e combinar conjuntos. Além disso,
conforme os autores, também é possivel utilizar técnicas de categorizagdo, limpeza e
transformacdo dos dados, incluindo a consideragdo da proveniéncia dos dados, para

auxiliar no processo de categorizacéo.

A transformacdo dos dados é conhecida como Engenharia de Recursos (Feature
Engineering) e envolve o processo de aplicar o conhecimento de dominio dos dados,
criando recursos que ajudam algoritmos de machine learning a aprender melhor. Em
geral, isso ocorre apos a recolha e limpeza dos dados, e antes do treino dos modelos.
(Alteryx, s.d.)

No final desta fase, é possivel chegar a definicdo e preparacdo de que serdo Uteis na

construcdo do grande conjunto de dados. (Pereira, 2014)

Apoés a extracdo dos dados, avanca-se para a fase de analise, onde sdo aplicadas
metodologias para avaliar a qualidade dos dados. A qualidade dos dados (Data Quality)
refere-se & condicdo dos dados em termos de precisdo, integridade, consisténcia,
confiabilidade e atualizagdo. “A qualidade dos dados é uma visdo ou uma avalia¢do da
adequacdo dos dados para servir a seu propdsito em um determinado contexto”. Mahanti

(2019).
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A qualidade de dados obedece a uma estrutura que define e avalia a qualidade dos dados,
a maioria dos autores defende uma estrutura com seis dimensdes: (As 6 Dimensdes da
Qualidade de Dados (Data Quality) - Data Science Academy, s.d.)

Segundo 0 mesmo autor as dimensdes sdo as seguintes:

e Precisdo: E a dimensdo relativa ao que os dados representam, refletindo a
realidade e sem erros.

e Completude: Esta dimens&o indica se os dados necessarios a determinado estudo
estdo presentes para que tal ndo afete as conclusoes.

e Consisténcia: Refere-se a uniformidade dos dados tanto ao longo do tempo como
a sua utilizacdo em diferentes conjuntos de dados.

e Confiabilidade: Concerne a confianca da fonte de onde os dados séo provenientes,
fontes de maior confianca tendem a fornecer dados mais precisos e validos.

e Relevancia: Os dados devem ser relevantes para os objetivos da anélise.

Para garantir a qualidade dos dados, os cientistas de dados e profissionais envolvidos na
andlise de dados geralmente realizam-se atividades de limpeza e preparacdo de dados.
Isso envolve a identificacdo e correcdo de erros, a remocdo de dados duplicados ou

irrelevantes, e a verificacdo da consisténcia dos dados.

A garantia da qualidade dos dados € uma etapa fundamental em qualquer projeto de
ciéncia de dados, uma vez que a precisdo e confiabilidade dos resultados dependem

diretamente da qualidade dos dados utilizados.

11



QUANTIDADE E QUALIDADE DOS DADOS

Sem uma quantidade substancial de dados, ndo € possivel realizar Analise Preditiva de
forma eficaz. Para que o0s modelos preditivos possam aprender e generalizar
adequadamente, é essencial contar com milhares de registos. Caso ndo hajam dados
suficientes para o treino, um modelo pode ndo ser capaz de aprender. Isso significa que
ele ira absorver apenas as informacdes presentes nos dados fornecidos durante o treino,
tornando-se incapaz de aplicar esse conhecimento a novos conjuntos de dados e,

consequentemente, incapaz de fazer previsdes precisas.

Segundo Pereira (2014) outro ponto importante é a qualidade dos dados. A precisao e

integridade dos dados tém um impacto direto na qualidade do modelo resultante.

Por ultimo, na fase da “apresentacdo”, os dados analisados poderao ser utilizados tanto

por humanos como por sistemas computorizados ou de inteligéncia artificial.

“Ser acessivel por humanos, ¢ necessario um sistema de mediacdo que apresente
os dados de forma amigavel. Isso geralmente é feito com a ajuda de um painel
educacional, que torna os dados sobre os alunos acessiveis a varias partes
interessadas (por exemplo, alunos, professores, gestdo escolar, etc.) de maneira
eficaz.” (Verbert et al., 2013)

As pessoas que precisam tomar decisdes com base em dados devem, é claro, entender os
dados apresentados, bem como seu uso. Uma das formas de apresentar resultados é
através de dashboards. Um dashboard consiste num painel visual que exibe informacdes,
métricas e indicadores relevantes, com o objetivo de mostrar dados cruciais para a
estratégia e tomada de decisdo e para o cumprimento dos objetivos organizacionais. Este
recurso grafico possibilita 0 acompanhamento visual de dados. Na pratica, o dashboard
orienta a atenc¢do para os dados, que atuam como verdadeiros indicadores do sucesso ou

fracasso na performance. (Patel, s.d.)
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Figura 5 - Exemplo de dashboard INOVAR

No que concerne a apresentacao/tratamento de dados por sistemas computorizados,
depois de recolher um conjunto de dados e realizar a selecdo de atributos, um modelo
preditivo pode ser construido a partir dos dados e processado através de um algoritmo.
Nos termos mais gerais, o objetivo de um modelo preditivo é fazer uma previsao, dada

alguma informacéo relacionada conhecida. (Brooks, 2017)

Tal como defendido por diversos autores (Hastie et al., 2008) e também por (Domingos,
2012) para o sucesso dos modelos preditivos, a divisdo dos dados para treinar e validar o
modelo ¢ de extrema importancia. O treino do modelo permite que este “aprenda” os
padrdes nos dados e se ajuste adequadamente as caracteristicas observadas. Para a
validacdo do modelo ambos os autores, salientam que essa etapa é crucial para verificar
como o modelo se comporta em dados ndo vistos durante o treino, evitando possiveis
problemas de um modelo excessivamente ajustado aos dados de treino e avaliando sua

capacidade de generalizacdo.

Tal como tambeém referido por Saha e Raykar (2015) é amplamente conhecido que o
desempenho do modelo nos dados utilizados para treinar o0 modelo (conjunto de treino) é
uma estimativa excessivamente otimista do desempenho nos dados ndo vistos. Assim é

comum reservar uma parte dos dados para avaliar o desempenho do modelo.

“Quando estamos numa situacdo de dados abundantes, € dividir os dados em trés

partes: conjunto de treino, conjunto de validacdo e conjunto de teste.

13



O conjunto de treino é utilizado para ajustar o modelo, ou seja, estimar 0s
parametros do modelo. O conjunto de validagdo é utilizado para selecdo do
modelo, isto &, utilizamos o desempenho do modelo no conjunto de validacéo para

selecionar entre varios modelos concorrentes” (Raykar & Saha, 2015, p. 3)

Neste estudo foi decidido reservar um terco dos dados para teste do modelo.

ERROS MAIS COMUNS NA ANALISE PREDITIVA

Segundo Wolf (2003), sdo quatro os motivos mais comuns da falha em analises
preditivas: em primeiro lugar, quando as bases de dados ndo possuem qualidade suficiente
para servir de suporte aos modelos; em segundo lugar, quando os modelos ndo sdo
desenvolvidos adequadamente ou apresentam falhas; em terceiro lugar, quando elementos
ou variaveis que podem influenciar o modelo néo séo considerados na sua construcéo; e
por fim, quando ndo ha supervisdo do funcionamento da analise preditiva e atualizacao

dos modelos para se adaptarem a mudancgas ao longo do tempo.
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A CIENCIA DOS DADOS NA EDUCACAO

A CIENCIA DE DADOS COMO FERRAMENTA NA GESTAO ESCOLAR

Considerados como o "novo ouro”, os dados tém o potencial de enriquecer empresas e
organizacOes. Neste sentido, a ciéncia de dados surge como uma ferramenta valiosa,
mostrando que as informacBes disponiveis podem ser exploradas para obter insights
relevantes, adaptando-se tanto ao contexto escolar como universitario. (Wolff, 2023)

Assim, a utilizacdo inteligente dos dados pode desempenhar um papel importante na
gestdo e tomada de decisdes nas instituicGes de ensino. Atraves da analise dos dados
disponiveis, é possivel identificar padrdes, antecipar necessidades e ajustar estratégias
para melhorar a eficiéncia e o desempenho académico, contribuindo para o sucesso dos

alunos e para o desenvolvimento institucional.

Os gestores escolares, tal como os gestores de qualquer tipo de negocio, dispbem
atualmente de uma vasta quantidade de dados e recursos tecnolégicos avancados para
monitorar, avaliar e analisar 0 progresso das suas instituicdes. No entanto, grande parte
destes recursos ainda ndo é totalmente integrada nas rotinas de tomada de deciséo, ndo
potenciando eficazmente as escolhas dos decisores. Muitas decisdes continuam a ser
tomadas com base na intuicdo e na negociacdo, enquanto os dados sao frequentemente
utilizados como um ultimo recurso, mais como uma ferramenta de argumentacdo do que

como um suporte efetivo a decisdo. (Wolff, 2023)

Os gestores escolares tendem a possuir caracteristicas analiticas, no entanto, enfrentam
dificuldades em transmitir essas habilidades a outros intervenientes no processo
decisorio, resultando muitas vezes numa gestdo centralizada ou com silos de informacéo
isolados. A adocdo de uma cultura analitica requer uma mudanca de habitos e rotinas,
onde os fluxos de informacdo assumem um papel central na transformacéo do préprio
negocio. Estes recursos promovem uma tomada de decisdo fundamentada em evidéncias
e fomentam uma gestdo descentralizada, contribuindo assim para uma maior eficiéncia e

eficacia na gestéo escolar.
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A ciéncia de dados podera ser usada para identificar padrdes de abandono escolar ou para
avaliar a eficacia de um curriculo; uma vez que a recolha e analise de dados geralmente
é feita em niveis mais altos (principalmente devido a infraestrutura, orcamento e questdes
relacionadas ao conhecimento profissional), essa questdo é de grande importancia para 0s

formuladores de politicas educacionais (European Commission et al., 2016).

Diversos estudos demostram a utilidade de modelos preditivos no abandono escolar é o
caso de (Sivakumar, 2016), ou de (Brooks et al., 2015).
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A CIENCIA DE DADOS COMO FERRAMENTA NO PROCESSO APRENDIZAGEM

Segundo Cunha (2023), o surgimento de recursos tecnologicos na educacdo esta em
ascensdo, ampliando significativamente as possibilidades de aproveitamento dessas
tecnologias para beneficiar o processo de aprendizagem. A gestdo da aprendizagem
direcionada por dados educacionais tem ganhado crescente relevancia nos ultimos anos
(KOVANOVIC et al., 2019). Esta pratica consiste na recolha e¢ analise de dados
educacionais para compreender o desempenho dos alunos e identificar oportunidades de

melhoria no processo de ensino.

A gestdo da aprendizagem tera de adaptar-se a uma bordagem onde os dados digitais terdo

um papel importante.

“orientada por dados educacionais, ¢ fundamental porque coloca o estudante no
centro do processo, tornando-o responsavel pelo seu préprio progresso e
desenvolvimento. Isso aumenta a motivacao e o engajamento dos alunos, além de

melhorar a qualidade do ensino.” (Cunha,2023)

Neste contexto surge uma nova area de pesquisa conhecida como Educational Data
Mining (EDM).

Segundo Cunha (2023), a EDM envolve a recolha de dados tanto em ambientes de
aprendizagem formais como ndo formais, a partir de diversas fontes, com o objetivo de
processar, organizar, interpretar e analisar esses dados, visando gerar novos
conhecimentos e descobertas. Este processo estabelece padrfes e métricas a serem
alcancados. A fonte de dados que alimenta a EDM ¢é obtida através das mais diversas
plataformas de ensino, no entanto o mesmo autor citando BAKER (2011) refere que “Um
grande problema, no entanto, € que com tantas fontes de dados diferentes em EDM, existe
uma falta de padronizacdo na maneira como os dados sao recolhidos e armazenados, que,

por si s0, constitui um dos desafios da area”

A ciéncia de dados podera estudar problemas tradicionais do processo de aprendizagem
com métodos avangados com recurso a softwares educacionais inteligentes em que “a
arquitetura do sistema desses softwares possui algoritmos para identificar padrdes de

comportamento dos estudantes, o que permite realizar intervengdes precoces” (Cunha,
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2023, p.11). Por exemplo, poderéo ser construidos modelos matematicos que descrevem
com bastante precisdo o progresso dos alunos em uma determinada questdo e sugerem
formas que os professores podem usar para auxiliar cada aluno. Esses modelos podem ser
implementados através de diferentes tecnologias, incluindo dashboards e inteligéncia

artificial.

Os dashboards podem ser utilizados para apresentar visualmente os dados relevantes aos
professores, “ele ¢ projetado para fornecer uma visdo geral dos dados de aprendizagem e

ajudar os professores a tomar decisdes e a realizar interferéncias no processo de ensino.”

(Cunha, 2023. p.12).

Na perspetiva do aluno, trata-se de uma ferramenta tecnolégica que possibilita visualizar
0 seu préprio desempenho, permitindo comparacdes que levam a reflexdes para analise e
tomada de decisdo em colaboracdo com o professor. Este recurso pode estimular a

percecdo da necessidade de alterar comportamentos de estudo.

Na perspetiva do professor poderd auxiliar na identificacdo dos alunos que necessitam de
maior apoio em areas especificas, permitindo adaptar o conteudo das aulas as

necessidades individuais de cada estudante.

No que concerne a inteligéncia artificial entre diversas aplicacdes é vista como uma
oportunidade no setor da Educagdo como “a possibilidade de gerar percursos de
aprendizagem individualizados, a garantia de acesso universal para todos os estudantes,
a automatizacao de tarefas administrativas ou a possibilidade de garantir um servico de
mentoria fora da sala de aula e em todos 0os momentos.” (O ano da Inteligéncia Artificial.

Qual o impacto na Educacdo?, 2023)

Ambas as abordagens tém o objetivo de fornecer aos educadores insights valiosos e
recomendacgdes aciondveis para promover o sucesso dos alunos de forma mais eficaz e
personalizada. Através de varias fontes de dados, como material, sistemas de gestdo
escolar, ou sistemas em que os alunos relatam como se sentem enquanto aprendem,

podera prever-se quais dos alunos que terdo dificuldades e intervir a tempo.
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DESAFIOS PARA A CIENCIA DE DADOS NA EDUCACAO

Ambientes de aprendizagem eficazes combinam corretamente 0s materiais de
aprendizagem com o conhecimento pedagdgico e o0 ambiente fisico. Para que a ciéncia de
dados seja utilizada, devem os dados ser registados massivamente; ou seja, ambientes de
aprendizagem digital precisam ser usados com mais frequéncia. Isso, por sua vez, exige
repensar os ambientes pedagdgicos e fisicos. Assim, os professores terdo de adquirir
novas competéncias, incluindo a capacidade de interpretar representacdes de dados e,
posteriormente, tomar medidas de promogdo da aprendizagem. (Hershkovitz &
Alexandron, 2019, p.8)

Se a intencdo é que a ciéncia de dados seja uma ferramenta de auxilio no processo ensino
aprendizagem implica que os sistemas de aprendizagem baseados em computador devam
ser usados com maior frequéncia para que o registo de dados possa incentivar a adaptagéo
de sistemas de aprendizagem e a reciclagem de professores no uso desses sistemas.
(Collins & Halverson, 2018).

Outro desafio reside no que acontece nos bastidores dos algoritmos baseados em dados.
Por exemplo, para que um algoritmo possa ajudar os alunos de um curso online de
algebra, é necessario que ele compreenda a estrutura do conhecimento de algebra, de
forma a corresponder perguntas com essa estrutura e a identificar os topicos que podem
auxiliar na progresséo para outros temas. Esta é a Unica maneira pela qual o sistema, ao
identificar os pontos fracos e fortes dos alunos em questfes especificas, podera tracar o
percurso ideal para cada aluno. Este desafio esta intimamente ligado a Inteligéncia
Artificial, que lida com a modelacéo e representacdo do conhecimento, bem como com o
desenvolvimento de processos de tomada de decisdo "inteligentes”. (Hershkovitz &
Alexandron, 2019, p. 13-14)

Para além da infraestrutura, a tecnologia essencial para impulsionar a revolucéo da ciéncia
de dados na educacdo, o uso dos dados traz consigo os seus proprios obstaculos. Em
particular, a auséncia de padronizacdo ¢ um dos principais desafios que torna este

processo bastante complexo.

Naturalmente, estes desafios acarretam sérias implicacdes econdémicas, uma vez que

exigem significativos investimentos financeiros. Considerando que a maior parte do
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investimento em educacdo e aprendizagem é proveniente de fontes publicas e que a
estrutura de custos muitas vezes é inflexivel, encontrar modelos econémicos viaveis para

introducdo da ciéncia de dados em educacdo torna-se um desafio significativo.

Finalmente, 0 uso de ciéncia de dados esta associado a questdes éticas significativas
relacionadas ao uso de dados, sobretudo com a aplicacdo do regulamento geral sobre a
protecdo de dados (RGPD). Em primeiro lugar, os alunos das escolas séo menores, 0 que
é relevante quando consideramos a sua capacidade para consentir com a recolha dos seus
dados. Em segundo lugar, os sistemas de aprendizagem sdo frequentemente utilizados
como parte dos curriculos obrigatorios, levantando a questdo do que fazer quando os
alunos se recusam a permitir a recolha dos seus dados. 1sso requer um conjunto de regras
claras e aplicaveis, apoiadas por tecnologia e metodologia adequadas, para garantir que
os dados recolhidos sejam utilizados de forma apropriada e exclusivamente para melhorar

a educacao e a aprendizagem. (Hershkovitz & Alexandron, 2019, p. 13-14)

Esta temética sera desenvolvida no capitulo seguinte.
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CONSIDERACOES ETICAS DO USO DE DADOS NA EDUCACAO

No dia 25 de outubro de 2022, a Comissdo Europeia divulgou as Orientacdes Eticas
destinadas a professores sobre a Utilizacdo de Inteligéncia Artificial (IA) e dados no

contexto do ensino e da aprendizagem.

As Diretrizes Eticas foram elaboradas por um Grupo de Especialistas da Comissdo como
parte integrante do Plano de Ac¢do para a Educacéo Digital (2021-2027).

Conforme os sistemas de 1A se desenvolvem o uso de dados torna-se mais disseminado,
é crucial aprofundar a compreensdo do impacto deles na educacgdo. O rapido crescimento
de sua utilizacdo requer, uma exigéncia mais profunda na utilizacdo da 1A e
consequentemente no uso de dados, mas também habilitacdo para os usar de forma
positiva, critica e ética.
“E evidente que temos de assegurar que os professores e educadores
compreendem o potencial da 1A e dos megadados no dominio da educacéo,

estando simultaneamente conscientes dos riscos associados.” (European

Commission, Gabriel, Marya, 2022, p. 6)

A recolha e andlise de dados sobre os alunos pela escola para um melhor planeamento na
afetacdo de recursos ou nos procedimentos como criar turmas, horarios e identificacdo
dos alunos que necessitam de apoios complementares a sua aprendizagem, podera ser
uma tarefa delegada a um sistema de IA. No entanto ha que considerar que estes sistemas
ndo sdo infaliveis, ha que considerar o risco de erros de analise na sua utilizacdo, até
porgue na educacdo existem diversos fatores, muitas vezes externos a escola, que podem

influenciar o sucesso ou insucesso escolar.

“A utilizacdo da IA na educagdo ¢ tal como a génese da propria IA um
processo de aprendizagem continua tal como defende o grupo de peritos da EU
“As orientacOes éticas sobre a utilizacdo de IA e de dados no ensino e na

aprendizagem sdo um processo gradual de deliberacdo e aprendizagem
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continuas.” (European Commission, Directorate-General for Education, Youth,

Sport and Culture, 2022, p. 17)

Um dos principios éticos envolve a salvaguarda da privacidade e protecdo dos dados,
garantindo a preservacéo da identidade do utilizador face as informagdes de identificagdo

pessoal.

A seguranca dos dados é crucial para garantir a privacidade, requerendo medidas robustas
para prevenir acesso ndo autorizado ou violagdes de dados. Restricbes de acesso sao

fundamentais, limitando quem pode visualizar e utilizar os dados.

Manter o anonimato do utilizador € outra preocupacdo crucial, especialmente em
conjuntos de dados extensos nos quais as pessoas ainda podem ser identificadas devido a
combinacgBes Unicas de caracteristicas. A capacidade de tornar um utilizador néo
identificavel em conjuntos de dados anonimizados, frequentemente através de técnicas
como mascaramento de dados ou pseudonimizacdo, € uma parte fundamental da

seguranca dos dados.
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DADOS COM POTENCIAL DE CORRELACAO DE PREVISAO

DO INSUCESSO ESCOLAR

CONTEXTO SOCIOECONOMICO

Uma maior qualidade do ensino traduz-se mais tarde num bom desempenho académico e
consequentemente num bom desempenho profissional, pelo que a preocupagdo passa

agora por garantir a maior qualidade. (Silva, 2019)

O contexto socioecondémico do agregado familiar é certamente um denominador
comum do desempenho escolar, pais com maior nivel de escolaridade ou com
rendimentos mais elevados oferecem uma quantidade e variedade de recursos ao seu
dispor, provendo o seu desempenho cognitivo, tal como defende Carneiro “families with
better educated fathers provide better home and school environments for their children”
(Carneiro, 2008). A envolvéncia do agregado familiar na vida escolar ¢ um fator

determinante do sucesso escolar, tal como indica o PISA 2022:

“Em todos os paises/economias com dados disponiveis, os alunos que
beneficiaram de um maior apoio das suas familias referiram um maior sentimento
de pertenca a escola e de satisfacdo com a vida, bem como uma maior confianca

na sua capacidade de aprendizagem autonoma.” (PISA, 2022, p.93)

Os estudos de Carneiro (2008) e também de Silva (2019) apontam que pais de maior
escolaridade ou maior rendimento ndo procuram escolas com maior nimero de recursos
mas sim matriculam seus filhos em escolas com colegas semelhantes (criangas de escolas
com alto nivel de escolaridade) e que o seu desempenho é em parte determinado pelas

caracteristicas individuais e familiares.
NIVEL DE ESCOLARIDADE DOS PAIS
Estando comprovado que a influéncia do contexto familiar € um fator determinante para

0 sucesso escolar, importa referir que as diferengas econémicas de cada agregado familiar
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tém diferentes ponderacGes nesse sucesso. Azevedo (2011) defende que o desempenho
esta diretamente relacionado com o nivel escolar dos elementos da familia, familias com

maior nivel escolar tém educandos com maior sucesso.
Silva (2019) cita no seu estudo diversos autores que chegaram a esta mesma concluséo:

“Carneiro (2008) procurou aplicar a metodologia do relatorio Coleman ao
contexto portugués, a partir dos dados do PISA de 2000. Mais uma vez as
conclusdes vdo no mesmo sentido: o contexto familiar & fundamental e decisivo

para o desempenho escolar do aluno.” (Silva, 2019)

Esta correlagcdo contexto familiar/desempenho escolar estd provavelmente relacionado
com as fases iniciais do desenvolvimento do cérebro humano, segundo Mustard (2010),
afetam os estagios de desenvolvimento posteriores, assim o contexto familiar, onde esta
inserida a crianca, € de extrema importancia para o0 desenvolvimento de
competéncias/habilidades que serdo a base de desenvolvimento dos estagios de
desenvolvimento cognitivo posteriores. Um maior estimulo no desenvolvimento das
capacidades da crianga em contexto familiar trara num futuro melhores resultados no seu
sucesso escolar. O contrario acontecera em ambientes pouco favoraveis, com menor
estimulo das capacidades esséncias, como sdo geralmente os contextos familiares de

familias com baixos rendimentos. (Carneiro, 2008).

O estimulo do desenvolvimento das capacidades da crianca faz-se muitas vezes com a
participacdo em diversas atividades, ora a capacidade de fornecer um maior nimero de
atividades/estimulos esta relacionada com a capacidade econdmica do agregado familiar,
um agregado com maior robustez econémica. Por norma agregados familiares com maior
capacidade economica sao compostos por pais com maior grau académicos, segundo

Silva (2019) os alunos com pais com maior grau académico tém melhor sucesso escolar.
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ESTRUTURA DO AGREGADO FAMILIAR

No que concerne ao contributo que a escola pode ter no desempenho escolar, ndo ha um
consenso na literatura, podemos encontrar autores que defendem que a escola tem um
papel importante no desempenho escolar dos alunos como defende Pereira e Reis (2012),
assim como podemos encontrar estudos que indicam a nulidade do valor acrescentado por

parte das escolas tal como demonstra Sousa (2016).

N&o desvalorizando o papel da escola, a maioria dos autores defende que é o contexto
familiar que faz a diferenca no sucesso escolar sendo esse fator defendido por diversos
autores. Azevedo (2011) demonstra que o desempenho escolar estad diretamente
relacionado com a estrutura do agregado familiar, assim como Pereira, M (2010) que
menciona que o contexto familiar € um dos fatores que gera maior desigualdade nos
resultados dos alunos. O PISA 2022 vem mostrar o mesmo afirmando o relatério que

tarefas simples como jantar com a familia podera ter implicancia no desempenho escolar:

“Em Portugal, os alunos que afirmaram jantar com 0s seus pais ou com
alguém da familia todos ou quase todos os dias, pontuaram, em média, 483 pontos
a matematica, enquanto que os alunos que afirmaram fazé-lo apenas uma ou duas

vezes por ano pontuaram 395 pontos a matematica” (PISA, 2022, p. 93)

O contexto familiar podera também influenciar um outro fator determinante para o
sucesso escolar, a assiduidade. Segundo a ONU criangas que vivam em lugares mais
pobres tém trés vezes menos probabilidade de ir as aulas do que criangas que vivam em

locais mais favorecidos (ONU, 2013).

Silva, (2019) citando , Gennetian et al. (2018), defende que existe uma correlagédo positiva
entre os niveis de rendimento familiar e a frequéncia escolar dos alunos em todos os niveis
de escolaridade e refere ainda que no contexto familiar a influéncia da mae é marcante
no desempenho da crianca:

“a escolarizagdo da mae influencia de forma diferente o desempenho da crianga,

comparativamente a educacdo do pai. Existe evidéncia no sentido da educacao da
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mée desempenhar um papel muito importante para a educacdo de seus filhos,

sendo este efeito superior ao da educagdo paterna” (Silva, 2019, p. 11)

O papel do pai tem um impacto mais tardio segundo Silva (2009) “ o impacto que os pais
tém sobre o desenvolvimento cognitivo dos seus filhos tende a aumentar a medida que as

criangas crescem.”

Existem numerosas investigacdes que tém abordado a questdo do impacto da educacao
parental no rendimento escolar dos filhos. A literatura existente sugere, de forma geral,
uma correlacdo positiva entre o nivel escolar dos pais e 0 investimento no
desenvolvimento do capital humano dos filhos, resultando em uma melhoria no seu
desempenho académico, aspeto que é alvo de andlise no presente estudo. Este efeito,
acompanhado por outras influéncias a nivel escolar, individual e familiar, destaca a

importancia de controlar diversas dimensdes ao conduzir a investigagéo.
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ACESSO A TECNOLOGIAS DE INFORMACAO E COMUNICACAO

Nos altimos anos, tem-se observado uma crescente integracdo de computadores nas
escolas e nas salas de aula. Tal como refere Domingues (2017) “a literatura cientifica e
pedagogica disponivel sobre este tema, através de estudos conduzidos por autores como
Ramos (2007) e Santos (2006), proporciona uma analise das potencialidades das
tecnologias e dos diferentes programas utilizados para aprimorar a qualidade do processo
de ensino-aprendizagem”.

Para outros autores como Machin et al. (2006) citado por Domingues, (2017), o impacto
da utilizacdo das novas tecnologias é positivo, na medida em que estas facultam melhorias
no aproveitamento dos alunos.

A Internet representa uma vasta base de dados e conhecimento para a educacgéo, onde toda
a informacdo esta acessivel com apenas um simples clique.

A utilizacdo da Web como ferramenta pedagogica apresenta a vantagem de motivar o0s
alunos para alcangarem a exceléncia, dinamizando o contetdo das suas aprendizagens e
promovendo a autonomia e a criatividade, elementos essenciais para a sua formacao.
Gongalves (2012)

Embora a utilizacdo da Web como ferramenta pedagdgica tenha a vantagem de motivar
os alunos para alcancarem a exceléncia, dinamizando o conteudo das suas aprendizagens
e promovendo a autonomia e a criatividade essenciais a sua formacdo, € importante
ressaltar que ndo ha aprendizagem sem organizacdo e controlo.

Os alunos muitas vezes possuem limitadas capacidades e conhecimentos em metodologia
de pesquisa, tornando essencial uma orientacdo cuidadosa por parte do professor.
Encorajar uma pesquisa livre, sem qualquer orientacdo, numa aula, especialmente com
alunos inexperientes, pode acarretar mais desvantagens do que beneficios.

Gongalves (2012), citanto Carvalho (2006) refere que é fundamental orientar os alunos
na avaliacdo da informac&o encontrada, auxiliando-os a identificar critérios que os guiem

nesse processo. Gongalves (2012)
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METODOLOGIA

PERGUNTA DE PARTIDA E OBJETIVOS DE INVESTIGACAO

Para iniciar a primeira etapa desta investigacdo torna-se necessario focar num problema,
assim o foco da investigacdo sera o "insucesso escolar”. A questdo de investigacdo
proposta €: "Os dados digitais gerados pelos Sistemas de Gestdo Escolar de uma escola

podem prever o insucesso escolar?"
Os objetivos de investigacdo delineados sdo os seguintes:

1. Auvaliar a qualidade dos dados provenientes do software de gestdo escolar de uma
determinada escola.

2. Analisar a correlacdo entre certas variaveis e 0 sucesso ou insucesso escolar dos
alunos.

3. Desenvolver e avaliar um modelo de previsdo do sucesso escolar com base nos

dados disponiveis.

TIPO DE ESTUDO
Um estudo de caso é uma abordagem de pesquisa que se concentra em investigar um caso

especifico, geralmente num determinado contexto através da recolha e anélise de dados
que poderdo ser qualitativos, como entrevistas e observacfes, ou guantitativas, como
estatisticas e métricas. O objetivo principal de um estudo de caso é entender e identificar

padrdes emergentes e insights significativos.

DESCRICAO DO CASO
O agrupamento de escolas em estudo € composto por diversas escolas que abrangem todos

os ciclos de ensino desde o pré-escolar ao secundario. A data de elaboragdo deste estudo

conta com 1835 alunos, repartidos da seguinte forma:

e Ensino secundéario — 656
e Ensino profissional - 387
e 3°ciclo - 293
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e 2°ciclo - 68
e 1°ciclo - 281,

e pré-escolar - 150

A informatizacdo das escolas fez com que os registos deixassem os livros de pontos ou
atas em arquivos mortos e passassem a ficar registados em disco rigidos alocados em
servidores, muitas vezes distantes geograficamente da escola. Grande parte do trabalho
do professor, diretor de turma, direcédo, e restantes elementos da organica de uma escola
sdo a registar ou consultar registos nos softwares de gestéo escolar. Desta forma, visa-se

compreender se estes dados possuem qualidade preditiva do insucesso escolar.

Para elaboracdo deste trabalho de analise de dados e com o objetivo de responder ao
primeiro objetivo de investigacdo, adotou-se o workflow da figura 4, ja identificado na
introducdo tedrica, que se divide em trés fases principais (Data Preparation, Data

Analysis e Communicate). As trés fases sdo comuns para os cientistas de dados.

FASE DO DATA PREPARATION

A fase de Data Preparation comega com o import (importagdo dos dados). Assim, torna-
se pertinente identificar que dados importar.

A literatura menciona que as variaveis com potencial de correlagdo com o insucesso
escolar sdo o nivel académico dos Encarregados de Educacéo e dos elementos do seu
agregado familiar. (Azevedo, 2011, citado por Silva, 2019) "Este desempenho tende a
ser maior quanto maior for a percentagem de individuos na familia com elevados niveis
de educagdo.” (Silva, 2019) Estes dados estdo registados na plataforma de gestéo escolar
no formulario do processo escolar do aluno, como por exemplo: resultados académicos,
assiduidade, acesso a tecnologia, profissdo dos Encarregados de Educacdo e formacgéo

academicas dos pais.

Silva (2019) refere ainda que o impacto da m&e como Encarregada de Educacdo €

marcante no desempenho da crianca.
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Embora ndo haja acesso direto ao status socioeconémico, a profissdo dos pais podera ser
um indicador indireto, dada a sua forte associacdo com o status econémico das familias.

Esta abordagem permite inferir, de forma indireta, informagdes relevantes para a analise.

O software que nos da acesso as variaveis acima mencionadas é o software de gestdo
escolar INOVAR. O INOVAR ¢ um dos softwares de gestdo escolar mais conhecidos
disponibiliza toda a informacdo e procedimento decorrente da atividade letiva como a
caracterizacdo da turma, planificacbes, sumarios, faltas, registo de ocorréncias, critérios
de avaliacéo, notas, sinteses descritivas, pautas, analise estatistica, sinalizagdes no ambito
do DL 54/2018, entre outros. A plataforma permite ainda manter pais e encarregados de
educacdo a par da vida escolar dos seus educandos. A par da vertente letiva os médulos
relacionados com as areas administrativas e arquivisticas, contém matriculas e ofertas
formativas, permite seriar candidaturas do Portal das Matriculas, gere fichas e registos
biograficos de alunos, emite documentacdo certificadora, é veiculo de transmissdo de

dados solicitados pela tutela, é por isso um verdadeiro sistema operativo de uma escola.

Exames £poca reaperagin Docente: Faitas (Docente) Diversas.

Tasos 03 aluncs agrogace famitiar O & +i@ &

Identificagio | Percurso || Matricula || Enc. educagio e auna | Dades adicionais (matriada) || Hetiltagées | Decmentos | Agd & Faturagho |

3'Ciels | 30 Cice - DL n.® 55/2018 + @ 7° 1o | 2¢ Ciclo - DL n.® 138/2012 + @ 1° CIElo | Decreto Lei N® 178/2014 + &

Disciplina + @7 & * E Disciplina + i r & Discipling LRy

3 Portug

Portugués

Figura 6 - Ambiente de trabalho do INOVAR

Para iniciar esta investigacdo, procedeu-se a exportacdo de maltiplos relatorios acessiveis
no software INOVAR para ficheiros Excel. Posteriormente, unificou-se todos os dados

numa folha Excel, utilizando o nimero de processo do aluno como elo entre 0s registos.
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Figura 7 - Exemplo de relatério exportado do INOVAR

Ap0s a exportacao, tornou-se necessario consolidar os dados numa Unica folha de Excel,
a fim de estabelecer a correlagéo entre as informacdes do registo biografico do aluno e os

dados académicos, como a assiduidade, os resultados académicos, entre outros.

No caso da assiduidade esperava-se que a assiduidade nas aulas e o tempo dedicado ao
estudo tivessem um impacto positivo no sucesso escolar. Esses fatores estdo

intrinsecamente relacionados com o sucesso escolar. (Fernandes, 2015)

De seguida, na fase da Data Preparation, vem o passo da manipulacdo dos dados. Aqui
foi necessario proceder a computacdo de alguns dados (feature engineering), isto €,
selecionar, preparar ou transformar as varidveis de um conjunto de dados para melhorar
0 desempenho e a eficicia de modelos de aprendizagem automatica. Neste caso foi
necessario preparar a variavel assiduidade total dos alunos, uma vez que essa informacao

ndo estava registada nos dados brutos (raw).

A plataforma de software permite o registo de varias categorias de faltas, incluindo faltas
de presenca, divididas em faltas injustificadas, justificadas e de pontualidade, bem como
faltas disciplinares, faltas relacionadas com material e faltas de trabalho de casa. Apenas
foram consideradas falta de assiduidade aquelas em que o aluno nédo esteve presente em
sala de aula.

A literatura identifica como variaveis preditivas do insucesso escolar: a formacéao
academica do Encarregado de Educacdo, o nivel de escolaridade dos pais ou Encarregado
de Educacéo e assiduidade, foram essas as variaveis tidas em conta na consolidagéo e

relacdo dos dados na folha principal.

No entanto, visto que algumas variaveis, como a assiduidade, s6 ficam disponiveis ap6s
o primeiro periodo, este modelo seria utilizado para prever o insucesso com base no

desempenho do aluno durante o primeiro periodo.
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Por motivos de protecao de dados as variaveis relacionadas com a identificagdo do aluno,
Encarregado de Educacéo e pais foram ocultadas tendo sido feita apenas relagdo com o

namero de processo do aluno.
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Figura 8 — Dados dos diversos relatdrios agregados

Dado o objetivo de analisar o valor preditivo da formacdo académica do agregado familiar
no sucesso escolar do aluno, foi necessario criar uma variavel derivada da formacao
académica de cada um dos pais, uma vez que essa informacdo, embora ndo constasse nos
dados em bruto, era possivel determinar. Isso implicou a realizacdo da fase de feature
engineering. Nos dados em estado "raw" (dados em bruto), o registo da formagéo
académica dos pais era individual. Optou-se por atribuir a seguinte pontuacéo por nivel

de formacdo:

e Ensino Basico — 1 ponto
e Ensino Secundéario — 10 pontos

e Ensino Superior — 30 pontos

Esta nova variavel possibilitou a aplicacdo de técnicas de analise estatistica simples no
Excel, permitindo identificar o nivel de formacdo académica do agregado familiar. Os
agregados com pontuagdo abaixo de 10 pontos possuiam o ensino bésico, os agregados
com pontuacao entre 10 e 30 pontos possuiam ensino secundario e os restantes agregados

familiares ensino superior.

Exemplo:
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e Pai com primeiro ciclo — 1 ponto
e Mae com secundéario — 10 pontos

e Total: 11 pontos — Agregado familiar com nivel académico secundario
e Pai com Licenciatura — 30 pontos

e Mae com primeiro ciclo — 1 pontos

e Total: 31 pontos - Agregado familiar com nivel académico superior

Como resultado, foi criada uma coluna (soma das classificagdes académicas) na tabela

com essa informacao, conforme demonstrado na figura seguinte:

A
I Média . Form. acagémica | CASS Form _ | ClssForm g;";;
Proc Media | Arredond | Faltas | Sexo Profissdo EE Form. académica EE Pai Acade!'nlca Form. académica M3e Acadfmlca Académir
1 A b4 ada - b4 - - b d b4 Pai b d v Mie hd a -
1831 1175 12 25iM ProfissSo Desconhecida :Formacdo Desconhecids Basico (32 ciclo) 1 Basico (32 ciclo) 1 2
1581 15,4 15 11:F Empregado de bibliotecaiLicenciatura Secundario 10 Licenciatura 30 40
2029 10,67 11, 1B:F Mecdnico e reparador de i Basico (32 ciclo) Basico (32 ciclo) 1 Basico (32 ciclo) 1 2
2046 19,6 20 4:F Técnico operador das tect Basico (38 ciclo) Basico (32 ciclo) 1 Basico (28 ciclo) 1 2
ﬂ 2048 17,4 17! 3M Sapateiros e similares  iBasico (28 ciclo) Basico (22 ciclo) 1 Basico (22 ciclo) 1 2
2049 13 13 11:F Outros trabalhadores da EBasico (12 ciclo) Basico (22 ciclo) 1 Basico (18 ciclo) 1 2
ﬂ 2058 15,8 16 [H3 (Operadores de caixa e vei Basico (32 ciclo) Formacdo Descon 0 Basico (32 ciclo) 1 1
n 2059 18,2 18 14'M Contabilista, auditor, reviiLicenciatura Bacharelato 30 Licenciatura 30 60
2122 188 19 2iF Auxiliar de cuidados de o Secundario Secundario 10 Secundario 10 20
2125 15,2 15 3iF Agricultor e trabalhador ¢ Basico (28 ciclo) Basico (22 ciclo) 1 Basico (28 ciclo) 1 2
2132 16,6 17 11:F Qutros profissionais de niSecundario Licenciatura 30 Secundario 10 40
2141 154 15 0iF Engenheiro quimico Bacharelato Basico (3¢ ciclo) 1 Bacharelato 30 31
2154 17,6 18 2iM Profissdo Desconhecida (Secundario Secundario 10 Secundario 10 20
2161 12,71 13 21iM Profiss3o Desconhecida iFormacdo Desconhecids Formacdo Descon 0 Basico (18 ciclo) 1 1
2166 10,43 10! 52iF Educador de infancia Licenciatura Formacdao Descon 0 Licenciatura 30 30
2171 15,67 16! 146 F Ajudante familiar Bésico (22 ciclo) Basico (22 ciclo) 1 Bésico (22 ciclo) 1 2
2174 18,6 19: 5:M Padeiros, pasteleiros e cé Basico (3¢ ciclo) Secundario 10 Basico (32 ciclo) 1 11
2185 15 15 20iF Padeiros, pasteleiros e céSecundario Secundario 10 Secundario 10 20
2200 13 13 TiF Técnicos administrativos :Secundario Formacdo Descon ] Secundario 10 10
2261 17,29 17 T4iF Director e gerente, de hot; Licenciatura Licenciatura 30 Licenciatura 30 60

Figura 9 - Tabela com classifica¢do académica do agregado familiar

FASE DA ANALISE DE DADOS

O proximo passo no workflow serd a Analise dos Dados (Data analysis). Conforme
recomendado pela literatura, é crucial iniciar avaliando a qualidade dos dados. Para
comecar esse processo, vai-se realizar-se uma analise dos dados (passos Ask/answer
questions + Analyse + Visualize) que podera revelar discrepancias, incluindo dados em
falta, outliers, e informagdes pouco fidveis. Este também é o objetivo de investigacédo 1

que visa determinar se os dados sdo fidveis ou nao.
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Apbs a triagem dos dados, serd necessario proceder a limpeza dos dados, remogéo dos
registos dos alunos desistentes, transferidos para outras escolas ou reprovados por faltas,

uma vez que estes ndo possuiam registos de classificacao.

Ap0s este processo, serdo criadas tabelas de dados, derivadas da tabela geral, onde foram

selecionados os dados relevantes para cada analise.

A C D E F G

I _ Média Tem Tem
Proc Media (Arredondai Ano  computad
1 da or internet
1831 11,75 12 12%ano Sim Sim
B o 154, 15 12?ano N3 N3o
BY o029 1067 11 11%ano iNZo N3o
2046 19,60 20 i12%ano iSim Sim
[ 6 | 2048 17,4 17 i12°ano iNdo NZo
2049 130 13 i11%ano iSim N3o
B s 158 16 i12%ano :N3o N3o
2059 18,2. 18 i12?ano :N3o N30
2122 18,80 19 i12%ano iSim Sim
2125 152 15 i12%ano iSim sim
2132 16,60 17 i12%ano :N3o N3o
2141 154 15 i122ano iNdo N30
| 14 [ 17,6: 18 i12%ano iSim Sim
2161 12,71 13 11%ano (N30 N30
Ed 21666 1043 10 i11%ano Ndo Sim
2171 1567 16 12%ano (N3o N3o
B an 18,6: 19 i12%ano N30 N3o

Figura 10 — Tabela com informac&ao sobre acesso a Internet e Computador

Apbs a consolidacdo de todos os dados, optou-se por analisar exclusivamente os dados
relativos aos alunos do ensino secundario regular. Esta decisdo foi motivada pela amostra
reduzida de alunos do 2° e 3° ciclo do ensino bésico (ver capitulo da apresentacdo e
discussdo dos resultados), bem como pela natureza especifica dos curriculos e sistemas

de avaliacdo do ensino profissional os quais diferem substancialmente do ensino regular.

No caso do ensino profissional, as classifica¢fes sdo distribuidas por diversos médulos,
podendo cada disciplina ter mais de um mddulo associado. No entanto, as classificacoes
negativas ndo sdo registadas no software; quando um aluno ndo obtém uma classificagdo
positiva, ndo Ihe é atribuida qualquer nota no médulo em questdo. Para a conclusdo do
curso e do ciclo de ensino, é exigido que o aluno do ensino profissional obtenha uma

classificacdo positiva em todos os modulos.

A analise de dados centrou-se principalmente na influéncia do Encarregado de Educacéao

e do agregado familiar no sucesso escolar do aluno. A decisdo de seguir essa linha de
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investigacdo deveu-se, em grande parte, a consulta da literatura, que apontava varios

exemplos nesse sentido, e também a maior fiabilidade dos dados disponiveis.

Apos a conclusdo da fase de limpeza dos dados, procedeu-se a anélise dos dados em

conformidade com o objetivo de investigacao 2.

OBJETIVO 3 - DESENVOLVER E AVALIAR UM MODELO DE PREVISAO DO SUCESSO

ESCOLAR COM BASE NOS DADOS DISPONIVEIS.

Ap0s a conclusdo da limpeza e transformacéo dos dados, tornou-se necessario gerar novos
conjuntos de dados com base nos registos existentes para alimentar o sistema de
aprendizagem automatica. Para treinar o algoritmo adequadamente, aproximadamente um

terco dos registos originais precisaria ser reservado para fins de teste.

Assim, dos 656 registos originais, 198 foram reservados para testar o algoritmo, enquanto

os restantes 458 foram utilizados para gerar 0s novos conjuntos de dados.

Para 0s novos conjuntos de dados destinados a alimentar o modelo preditivo, foram
realizadas duas andlises distintas. Uma andlise mais robusta foi conduzida com base na
informacdo de se o aluno foi reprovado ou ndo (média inferior a 10 ou média superior a
10) — um modelo de classificacdo - enquanto a outra analise teve como objetivo prever

a classificacdo média do aluno — um modelo de regresséo.

FASE DA COMUNICACAO
Esta fase, composta pelos gréaficos e relatdrios resultantes da analise dos dados, representa

as tabelas e gréficos que serdo apresentados no capitulo de apresentacéo dos resultados.

INSTRUMENTOS DE RECOLHA DE DADOS
Para dar resposta ao objetivo 1, é necessario compreender o processo de registo. Durante

0 processo de matricula online, os dados fornecidos pelos encarregados de educagédo no
portal de matriculas sdo transferidos para o software INOVAR. Posteriormente, quando
a matricula é formalizada na escola, os servicos administrativos complementam esses
dados no software de gestdo escolar com informacgdes adicionais provenientes do

processo do aluno. Assim, identifica-se dois agentes humanos (pais e funcionarios) que
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estdo responsaveis pela fiabilidade dos dados. Logo, € relevante compreender como o0s
funcionarios validam e complementam as informacbes do sistema. Para avaliar a
qualidade desses dados produzidos pelos funcionérios, sera realizada uma entrevista com

eles. O guido da entrevista é apresentado a seguir:
O guido da entrevista é apresentado a seguir:

e Como sdo os dados introduzidos no processo dos alunos no software
INOVAR?

e Os dados importados do portal das matriculas vém totalmente
preenchidos? Ou existem dados que sdo preenchidos pela secretaria?

e No caso dos dados que nédo séao preenchidos, quais séo?

e Esses dados sdo preenchidos a posteriori pela secretaria?

e Relativamente a informacdo da formacéo do Encarregado de Educacéo ou
dos pais como é preenchida?

e No caso dos campos do formulario que ndo sdo importados quem
preenche? Ha um critério definido por todos os funcionarios para o

preenchimento dessa informagdo?

Depois de recolher os dados com este instrumento de recolha de dados far-se-4& uma

transcricdo da entrevista (apresentada no Anexo ).

INSTRUMENTOS DE ANALISE DE DADOS
Como tem vindo a ser referido, a técnica privilegiada de analise dos dados é a anélise

estatistica. Para a entrevista, foi feita analise de contetdo. A andlise de contetdo permite
examinar e interpretar o contetdo de texto da entrevista permitindo analisar padrdes ou

tendéncias por forma a obter insights.
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CONSIDERACOES ETICAS

Tal como referido no capitulo consideracdes éticas do uso de dados na educacgdo, um dos
principios éticos envolve a salvaguarda da privacidade e protecdo dos dados, garantindo
a preservacado da identidade do utilizador face as informagdes de identificagdo pessoal.

Assim, neste estudo, os dados pessoais dos alunos ndo foram utilizados; em vez disso,
foram utilizados os nameros de processo do aluno para registo, 0 que impede a

identificacéo individual dos alunos.
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APRESENTACAO E DISCUSSAO DE RESULTADOS

Da limpeza de dados referida no capitulo anterior, o dataset (conjunto de dados) em

analise é composto por 656 registos referentes aos alunos.

RESPOSTA AO OBJETIVO DE INVESTIGACAO 1

Apos uma andlise das respostas a entrevista fornecidas pela funcionéria, constatou-se que
quando a informacdo ndo é completada no portal das matriculas, os campos em falta séo
preenchidos pelos assistentes administrativos. Contudo, ndo ha uniformidade entre os
funcionérios quanto ao preenchimento desses campos em falta: alguns optam por inserir
"Formacdo desconhecida™, enquanto outros utilizam "Sem Formacg&o"”. Embora essas
varidveis nao sejam objeto de andlise neste estudo, verificou-se ainda que existem outros
dados que néo refletem a informacéo verdadeira, por exemplo: relativamente a profisséo
do Encarregado de Educacdo é comum, ao preencherem o formulario, selecionarem o
primeiro campo disponivel (valor pré-definido) na caixa de sele¢do relativa a profissao,

que ¢ "Agente de seguros".

Este procedimento compromete a precisdo do processo de estratificacdo socioeconémica

do agregado familiar com base na profissao.

Além disso, é importante considerar que ndo ha garantia de veracidade dos dados
importados do portal das matriculas. Por exemplo, o Encarregado de Educacdo pode
preencher o campo da profissdo como "Agente de seguros” apenas para acelerar o
processo de preenchimento, sem que esta informacdo seja validada pela escola.
Similarmente, no caso da escolaridade, essa informacao pode ser inserida sem qualquer
validacdo por parte da escola ou do Encarregado de Educagéo. Portanto, constata-se que
existem varidveis cuja qualidade ndo esta assegurada, 0 que comprometera a sua

utilizagdo em modelos estatisticos.

Este problema pode estar relacionado com a quantidade de dados analisados; no entanto,

é um facto que a escola regista poucas reprovacoes no ensino secundario regular. Além
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disso, os alunos do ensino secundario regular tém a possibilidade de anular matriculas, o
que resulta na auséncia de qualquer classificacdo nas pautas. Isso, por sua vez, leva a que

a sua classificacdo média seja apresentada como positiva.

RESPOSTA AO OBJETIVO 2

Como referido anteriormente, o dataset em anélise é composto por 656 registos referentes
aos alunos. Contudo, para efeitos de andlise da sua qualidade e da correlagdo com o
insucesso escolar, planeou-se analisar apenas 2/3 destes registos. Isto porque, e de forma
a dar resposta ao terceiro objetivo, um terco destes registos seria intencionalmente
deixado de fora da analise inicial com o proposito de validar o modelo preditivo que viria
a ser desenvolvido. Ou seja, ndo se deseja que a informacao desse 1/3 da informacéo

“contamine” os dados que o modelo vai usar para o seu treino.

Porém, logo numa analise inicial para determinar se os dados iniciais seriam adequados
para treino de um modelo preditivo, constatou-se que a 0 nimero de casos de reprovacoes

(que representa o insucesso) era muito reduzido em compara¢ao com 0s casos de sucesso:

Sucesso / Insucesso

Alunos %
Sucesso 615 94%
Insucesso 41 6%
TOTAL 656

Tabela 1 - Sucesso e Insucesso geral

A escassez de dados de alunos reprovados pode ser um desafio significativo pois podera
ser mais dificil para o0 modelo aprender e generalizar padrdes que ajudem na predicdo do
insucesso escolar. I1sso pode afetar a eficacia e a confiabilidade do modelo preditivo, uma
vez que ele pode ndo ter dados suficientes para entender completamente os padrdes
associados ao sucesso e insucesso escolar. Desta forma, e de forma a dar resposta ao

objetivo 2, analisaram-se 0s 656 registos.

Foram entéo produzidas diversas tabelas com o intuito de examinar a eventual associagao
entre 0 sucesso escolar e a acessibilidade a tecnologia, o nivel de formagdo académica

dos pais, a assiduidade dos alunos e o tipo de Encarregado de Educacéo.
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IMPACTO DAS TIC NO SUCESSO ESCOLAR

No que concerne a relacdo entre o acesso a Internet, equipamento informatico e o
desempenho académico, os resultados sao detalhados nas Tabelas 2 e 3. Ao observar essa
associacdo, procurava-se compreender se existia impacto do acesso a tecnologia nos

resultados escolares dos alunos.

Acesso a Internet / Sucesso

Internet Insucesso Sucesso Total Insucesso Sucesso
Com Internet 3 108 111 3% 97%
Sem Internet 38 507 545 7% 93%

TOTAL 41 615 656

Tabela 2 - Relagdo entre acesso a Internet e sucesso escolar

Acesso a Computador / Sucesso

Computador Insucesso Sucesso Total Insucesso Sucesso
Com computador 2 108 110 2% 98%
Sem Computador 39 507 546 7% 93%

TOTAL 41 615 656

Tabela 3 - Relaco entre acesso a computador e sucesso

Dos alunos com acesso a Internet, apenas 3% apresentaram insucesso, enquanto 97% dos

alunos apresentaram sucesso.

Por outro lado, 7% dos alunos sem acesso a Internet tiveram insucesso, enquanto 93%

dos alunos sem acesso a Internet tiveram sucesso.

Com base nos dados apresentados na tabela, os resultados indicam que os alunos com
acesso a Internet tm uma taxa menor de insucesso escolar em comparacdo com aqueles

gue ndo tém acesso a Internet. Tal é possivel de analisar com maior clareza no gréafico 1.

Acesso Internet / Sucesso

0% 20% 40% 60% 80% 100%

B Insucesso M Sucesso

Gréfico 1 - Relagdo entre acesso a Internet e sucesso escolar
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Relativamente ao acesso a computador, dos alunos que tém acesso a um computador,

apenas 2% apresentaram insucesso escolar, enquanto 98% tiveram sucesso.

Por outro lado, entre os alunos sem acesso a um computador, 7 % apresentaram insucesso

escolar e 93% tiveram sucesso.

A semelhanca aos resultados referentes ao acesso a Internet, também estes resultados
sugerem que 0 acesso a um computador pode estar associado a um melhor desempenho
academico. Os alunos que tém acesso a um computador parecem ter uma taxa menor de

insucesso escolar em comparagdo com aqueles que nao tém acesso. Ver gréfico 2.

Acesso Computador / Sucesso

0% 20% 40% 60% 80% 100%

B Insucesso M Sucesso

Grafico 2 - Relacdo entre acesso a computador e sucesso

NiVEL DE FORMAGAO DO ENCARREGADO DE EDUCACAO

O proximo aspeto a ser investigado é o impacto do nivel de educacdo dos encarregados

de educacao, bem como do agregado familiar, sobre o desempenho académico dos alunos.

Dos 656 registos iniciais foram excluidos 119 registos devido ao nivel de formacéo do
Encarregado de Educacdo estar identificado como "Sem Formacgédo™ ou "Formacao

Desconhecida" e por isso foram considerados “poluidos”, assim restaram 537 registos.

A literatura sugere uma correlacdo consistente entre o nivel escolar dos pais ou

encarregados de educacédo e o desempenho académico dos alunos.

41



Formacéo EE / Sucesso

Formacgao EE Insucesso Sucesso Total Insucesso Sucesso
Basico 12 99 111 11% 89%
Secundario 6 181 187 3% 97%
Superior 5 234 239 2% 98%
23 514 537

Tabela 4 - Formacéo do EE / Sucesso

Na tabela 4 que relaciona o sucesso escolar com a formacé&o do Encarregado de Educacdo,
podemos observar o seguinte:

Para os Encarregados de Educacdo com formacéo de nivel basico, a taxa de insucesso é

de 11%, enquanto a taxa de sucesso € de 89%.

Quando o Encarregado de Educacdo possui formacdo de nivel secundério, a taxa de
sucesso aumenta para 97%, enquanto a taxa de insucesso é de 3%.

Nos casos em que o Encarregado de Educacgdo possui formacao de nivel superior, a taxa

de sucesso atinge 98%, com uma taxa de insucesso de 2%.

Estes resultados indicam que, quanto maior for o nivel de formacdo do Encarregado de
Educacdo, maior a probabilidade de sucesso do aluno. Consultar o Gréfico 3 para uma
visualizacdo mais clara e detalhada dos resultados.

Formacgdo do EE / Sucesso

Superior 34 98%

Secundario EZ4 97%

0% 20% 40% 60% 80% 100%

W Insucesso M Sucesso

Grafico 3 - Formacao do EE / Sucesso

Pode-se verificar que existe a correlacdo mencionada na literatura teorica.
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No que concerne a tabela 5 que relaciona a formacdo do Encarregado de Educacdo com

a classificacdo do aluno:

Formagao EE / Classificacdo

Niveis
FormagdoEE 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Basico 0% 0% 0% 0% 0% 0% 1% 5% 5% 8% 6% 17% 16% 8% 14% 11% 6% 1% 1% 1%
Secundario 0% 0% 0% 0% 0% 0% 1% 2% 1% 8% 7% 10% 14% 10% 21% 12% 6% 7% 1% 0%
Superior 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 1% 1% 4% 8% 12% 9% 13% [15% 13% 11% 10% 2% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 2% 2% 7% 7% 13% 13% 10% 17% 12% 8% 6% 1% 0%

Tabela 5 - Formacao do EE / Classificagao

Para os Encarregados de Educacdo com formacdo de nivel basico, a distribuicdo das

classificacOes varia consideravelmente, com notas entre o nivel 7 e o nivel 20.

No caso dos Encarregados de Educagdo com formacao de nivel secundario, observa-se
uma tendéncia crescente nas classificagdes a medida que se avanga nos niveis, com uma

maior concentracdo, mais de 50% de classificagdes, a situar-se entre o nivel 13 e 19.

Para os Encarregados de Educacéo com formacao superior, verifica-se uma distribuigéo
semelhante, mas com uma maior concentragdo de classificagdes nos niveis mais elevados
de 16 a 18.

Estes resultados sugerem uma possivel correlacdo entre a formacédo do Encarregado de
Educacdo e o desempenho académico do aluno. Nota-se que, nos casos de insucesso, 0s
alunos cujos Encarregados de Educacdo tém formacédo basica excedem em mais de trés
vezes 0s alunos cujos Encarregados possuem formacdo secundéria, e em mais de cinco
vezes no caso da formacdo superior. Este padrdo evidencia uma tendéncia geral de
melhores classificacfes associadas a um nivel mais elevado de formacdo do Encarregado
de Educagdo. No gréafico 4 pode observar-se com maior clareza a distribuigdo das

classificagoes.
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Formacao EE / Classificacdo
25%

20%
15% /\

10% \/\

5% N

0%
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Classificacdo Média Final

— B3sico Secundario Superior

Grafico 4 - Formacao do EE / Classificagédo

NIVEL DE FORMACAO DO AGREGADO FAMILIAR

Relativamente a relacdo entre a formacdo do agregado familiar e o sucesso escolar o0s
dados constam na tabela 6. Para estes dados foram retirados os registos em que na
formacdo de ambos os pais estava o registo de “Formag¢dao desconhecida” ou “Sem
formagdo”, assim bastava que existisse apenas o registo de formacao de um dos pais. Para
a classificagdo da formacg&o do agregado familiar foi considerado o nivel mais elevado de

formacéo perfazendo um total de 593 registos.

Formagdo Agregado Familiar / Sucesso

Formacgao Agregado

Familiar Insucesso Sucesso Total Insucesso Sucesso
Basico 12 105 117 10% 90%
Secundério 7 200 207 3% 97%
Superior 6 263 269 2% 98%
25 568 593

Tabela 6 - Formacgao do Agregado Familiar / Sucesso
Para os agregados familiares com formacdo basica, a taxa de insucesso é de 10%,
enquanto a taxa de sucesso é de 90%. No caso dos agregados familiares com formacéo
secundaria, a taxa de insucesso diminui para 3%, enguanto a taxa de sucesso aumenta
para 97%. Isso indica uma melhoria no sucesso escolar associada a uma formagéo

secundaria no agregado familiar.
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Para os agregados familiares com formacéo superior, a taxa de insucesso continua a

diminuir para 2%, enquanto a taxa de sucesso atinge 98%.

Em resumo, os resultados indicam que uma formagéo mais elevada no agregado familiar
estd associada a uma maior probabilidade de sucesso escolar, enquanto uma formacéo
mais baixa esta associada a um maior risco de insucesso, podera verificar-se com maior

clareza no gréfico 5.

Formacdo Agregado Familiar / Sucesso Escolar

Superior 24 98%

Secundrio
Bisico

0% 10% 20% 30%  40% 50% 60% 70% 80%  90% 100%

W Insucesso M Sucesso

Graéfico 5 - Nivel mais alto do agregado familiar / Sucesso

A literatura indica que os agregados familiares com maior nivel de habilitacdo tendem a
influenciar o sucesso escolar dos alunos. No entanto, embora se note que os agregados
com formacéo basica apresentam resultados inferiores aos agregados com habilitacfes
superiores, a diferenca entre 0s niveis secundario e superior ndo é claramente distinta.

A tabela 7 mostra a distribuicdo das classifica¢cbes dos alunos em relagdo aos diferentes

niveis de formacdo do agregado familiar:

Formagio Agregado Familiar / Classificagdo

Niveis
Formagao
Agregado Familiar 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Basico 0% 0% 0% 0% 0% 0% 1% 3% 6% 9% 6% 21% 18% 8% 12% 9% 5% 1% 0% 1%

Secundario 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 2% 1% 8% 7% 10% 14% 12% 21% 11% 5% 6% 1%
Superior 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 1% 1% 4% 7% 11% 10% 13% 14% 13% 12% 10% 2%

0%
0%

0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 2% 3% 7% 7% 14% 14% 11% 16% 11% 8% 6% 1%

0%

Tabela 7 - Formag&o do agregado familiar / Classificacdes

Para os agregados familiares com formag&o basica, a distribuicdo das classificacdes dos
alunos é mais concentrada em valores mais baixos (64% abaixo do nivel 13), com uma
proporcdo significativa de notas baixas (21% no nivel 12, por exemplo). Isso sugere que
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uma formacéo béasica no agregado familiar esta associada a um desempenho escolar mais

fraco.

Nos agregados familiares com formacdo secundéria, embora ainda haja uma proporcéao
de notas nos niveis negativos, a maior concentracdo de classificagdes concentra-se entre

o intervalo 10 e 16.

J& nos agregados familiares com formacdo superior, a maioria das classificagdes dos
alunos esta concentrada em valores mais altos, com uma proporcéo significativa de notas,

mais de 50%, entre os niveis 15 e 19.

Isso sugere que uma formacéo superior no agregado familiar esta associada a um melhor

desempenho escolar.

Formacdo Agregado Familiar / Classificacdo
25%
20%
15%

10%

~
5% /"

0%
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Classificagdo Média Final

e B3sico Secundario Superior

Gréfico 6 - Formacao do Agregado Familiar / Classificacao

TIPO DE ENCARREGADO DE EDUCACAO

Em relagdo ao tipo de Encarregado de Educacao e a sua influéncia no insucesso escolar,
como previsto, a maioria dos encarregados de educacao sdo maes, e estas sao destacadas
na literatura como tendo um impacto determinante no sucesso escolar; contudo, ndo foi
identificada uma correlagéo evidente entre o tipo de Encarregado de Educagéo e o sucesso
académico dos alunos. E relevante destacar que, no software de gestdo escolar, quando o
aluno atinge os 18 anos, ele proprio € automaticamente designado como seu Encarregado
de Educagéo. A tabela 8 regista o sucesso por tipo de Encarregado de Educacéo.
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Tipo de EE Insucesso  Sucesso Total Insucesso Sucesso
Mae 21 459 480 4,4% 95,6%
Pai 6 95 101 5,9% 94,1%
Proprio 1 58 59 1,7% 98,3%
Outro 2 14 16 12,5% 87,5%
30 626 656

Tabela 8 - Tipo de EE / Sucesso

A maioria dos alunos tem a méae como encarregada de educacgéo, seguindo-se 0 pai como

segundo maior representante, a terceira maior representatividade é o proprio (quando o

aluno é o préprio Encarregado de Educacdo) e menor representado € “outros”.

Observa-se que a percentagem de insucesso varia dependendo do tipo de Encarregado de

Educacéo. Os alunos com “outro” como tipo de Encarregado de Educacéo apresentam a

maior taxa de insucesso.

Outro

Préprio

Pai

13%

Tipo de EE / Classificacdo

88%

(7

4%

0%

98%

94%

96%

20% 40% 60% 80%

M Insucesso M Sucesso

Gréfico 7 - Tipo de EE / Classificagio

100%
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A tabela 9 apresenta a distribuicdo dos alunos de acordo com o tipo de Encarregado de

Educacéo (EE) e a classificacdo dos alunos:

Niveis

Tipo de

EE 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19

20

Mae 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 2% 2% 6% 7% 13% 11% 11% 18% 12% 9% 8% 2%
Pai 0% 0% 0% 0% 0% 0% 1% 4% 1% 6% 9% 10% 17% 16% 10% 16% 6% 4% 0%
Préprio 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 2% 0% 5% 2% 19% 19% 22% 15% 7% 7% 3% 0%
Qutro 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 13% 13% 0%  31% 6% 6% 25% 6% 0% 0% 0%

0%
1%
0%
0%

0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 2% 4% 7% 4% 18% 13% 14% 17% 10% 5% 4% 0%

0%

Tabela 9 - Distribuicao de niveis de classificagéo por tipo de EE

Os alunos com a mae como encarregada de educacgéo tendem a ter uma distribuicdo, com

uma proporc¢do consideravel de alunos em niveis médios de classificacao.

Os alunos com o pai como Encarregado de Educacdo apresentam uma distribuicdo de
classificacbes que tende para uma proporcao significativa de alunos nas classificaces

médias mais baixas que os alunos com Encarregado de Educacdo como mée.

Os alunos que sdo o proprio Encarregado de Educacdo (Proprio) apresentam uma

distribuicdo de classificacGes que tende a ser mais baixa.

Os alunos com outro tipo de Encarregado de Educacdo tém uma distribuicdo de
classificacbes que tende a ser mais baixa, com classificacdes que ndo ultrapassam o nivel
16 e com a maior proporc¢éo de insucesso dos quatro tipos de Encarregados de Educacao
analisados. No grafico 8 pode observar-se a distribuicdo de niveis pelos diversos tipos de

Encarregados de Educacao.

Tipo de EE / Classificagao
40%
30%
20%
N
10% NN

P Y, \

1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20
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Classificacdo Média Final

— \3e Pai Préprio Outro

Grafico 8 - Tipo de EE / Classificacdo
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ASSIDUIDADE

Finalmente, uma das anélises planeadas consistia em avaliar a relacéo entre a assiduidade

dos alunos e a habilitacdo dos seus encarregados de educacéo, e consequentemente o seu

sucesso académico. Para simplificar a interpretagdo dos dados, as faltas foram agrupadas

em intervalos de 5.

A tabela 10 e grafico 9 apresentam a relacdo entre a formacdo do Encarregado de

Educacao e a assiduidade dos alunos, agrupada em intervalos de faltas, observa-se uma

distribuicdo uniforme da assiduidade tanto por niveis como por intervalos, ndo se

observando correlagdes entre formacao do Encarregado de Educacéo e assiduidade.

Assiduidade / Formacg3o do EE

Intervalos de Faltas

Formacao EE

Entre 15 e Entre 20 e

<5 Entre5e10 Entre10e 15 20 25 >=25
Basico (19 ciclo) 25% 21% 12% 14% 4% 24%
Secundario 24% 20% 18% 9% 10% 20%
Superior 25% 19% 17% 10% 6% 23%
Tabela 10 - Assiduidade / Formacéo do EE
Numero de faltas / Formacdo do EE
>=25 24% 20%
2 Entre 20 e 25 4% 10% 6%
s
% Entre 15 e 20 14% 9% 10%
[%]
o
S Entre 10e 15 12% 18% 17%
g
< Entre5e10 21% 20%
<5 25% 24% 25%

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%  100%

M Basico (12 ciclo) M Secundéario M Superior

Grafico 9 - Assiduidade / Formacéo do EE

49



A tabela 11 apresenta a distribuicdo dos alunos de acordo com 0 sucesso académico em

diferentes intervalos de assiduidade.

Assiduidade / Sucesso

Niveis
Intervalosde , , 3 4, 5 § 7 8§ 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Faltas
<5 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 3% 1% 5% 6% 4% 8% 9% 20% 17% 14% 9% 3% 1%
<10 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 1% 2% 6% 8% 14% 13% 11% 18% 13% 8% 6% 1% 0%
<15 0% 0% 0% 0% 0% 0% 1% 2% 2% 5% 5% 18% 10% 20% 14% 8% 5% 9% 1% 0%
<20 0% 0% 0% 0% 0% 0% 2% 2% 0% 2% 5% 13% 20% 15% 20% 8% 8% 5% 0% 0%
<25 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 4% 6% 6% 16% 22% 14% 16% 10% 2% 4% 0% 0%
>=25 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 5% 3% 11% 10% 17% 13% 11% 11% 11% 4% 3% 1% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 2% 2% 6% 7% 13% 12% 13% 16% 12% 8% 7% 1% 0%

Tabela 11 - Assiduidade / Sucesso

Para os alunos com um namero de faltas inferior a 5, observa-se uma tendéncia para um

maior sucesso académico, com a maioria dos alunos alcancando classificacbes mais

elevadas.

A medida que o niimero de faltas aumenta, a proporc¢do de alunos com sucesso académico

diminui gradualmente. No entanto, mesmo nos intervalos de faltas mais elevados (>= 25),

ainda existem alguns alunos com sucesso académico.

Assiduidade / Classificagdo
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Grafico 10 - Assiduidade / Classificacdo
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Assim, dando resposta ao objetivo 2 (“Analisar a correlagdo entre certas variaveis € o

sucesso ou insucesso escolar dos alunos”) constata-se que a correlagéo existe, mas € fraca.

Os resultados indicam uma ligacdo entre as variaveis em analise e o desempenho

académico dos alunos, no entanto, essa relacdo mostra-se limitada em termos de

magnitude.
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RESPOSTA A0 OBJETIVO 3

No ambito do objetivo 3 deste trabalho, tornou-se necessario realizar uma analise dos
dados obtidos para determinar se estes poderiam ser utilizados para treinar um algoritmo
de inteligéncia artificial capaz de prever o insucesso escolar com base em algumas das

variaveis estudadas.

Para garantir a robustez desta analise, foram criadas tabelas, j& demonstradas nos
capitulos anteriores, contendo informacbes sobre a habilitacdo do Encarregado de
Educacdo, uma das variaveis mencionadas na literatura como influente no sucesso

escolar.

Neste contexto, existia a hipdtese de desenvolver um modelo capaz de prever a nota
quantitativa do aluno, numa escala de 0 a 20 valores, ou um modelo para antecipar a
classificacdo qualitativa do aluno, isto é, “aprovado” ou “n3o aprovado”. Dada a
insuficiéncia de dados para permitir que um modelo de inteligéncia artificial aprendesse
0s padrbes necessarios para prever com precisao as notas quantitativas (por exemplo, a
amostra ndo incluia alunos com notas inferiores a 7 valores), foi decidido focar na variavel

qualitativa (categorica) "aprovado e reprovado".

Conforme observado na seccéo anterior, a categoria "aprovado” conta com 615 registos,
enquanto a categoria "reprovado” possui 41 registos.

Treinaram-se e testaram-se 2 modelos comuns, o da Regressao Logistica e 0 Random
Forest. Para isto usou-se dois tercos dos dados para a aprendizagem de cada um dos
modelos, e reservou-se um terco para o teste dos mesmos tal como referido no capitulo
da anélise preditiva. Ou seja, 0s modelos fizeram previsdes com dados que os modelos

nao conheceram na fase do treino.

Para mineracdo dos dados usou-se o software Orange Data Mining com o workflow da

figura 11.
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Figura 11 - Workflow do Orange Data Mining

O workflow termina com a elaboracdo de uma matriz de confusdo, permitindo visualizar
as previsdes considerando os "erros™ (falsos positivos e falsos negativos) e os "acertos”
(verdadeiros positivos e verdadeiros negativos). A confiabilidade dos modelos é
diretamente proporcional a diminuicdo da taxa de "erros" (falsos positivos e falsos

negativos).

Como se pode verificar, 0 modelo Random Forest (Figura 12) é robusto na previsdo de
sucesso (acerta 99,7% das vezes) mas menos fidvel na previsao de insucesso (S0 acerta

7,3% das vezes) e com uma taxa de erro de 92,7%.

Predicted
Aprovadoe Nio Aprovado 7
Aprovado 99.7 % 0.35% 615
é Nio Aprovado 92.7 % 73 % a4
2 631 3 636

Figura 12 — Modelo Random Forest
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No caso do modelo Regressao Logistica (Figura 13) a robustez na previsdo do sucesso é
de 99,5% mas relativamente ao insucesso é igualmente menos fiavel na previsdo com

uma taxa de acerto de apenas 2,4% e com uma taxa de erro de 97,6%.

Predicted
Aprovado Nio Aprovado z
Aprovado 99.5 % 0.5% 615
g Nao Aprovado 97.6 % 24 % 4
2 632 4 656

Figura 13 - Modelo de Regresséo Logistica

Conclui-se que a amostra de dados é inadequada para alimentar um sistema de
aprendizagem automatica. Isso ocorreu devido a escassez de dados relacionados com
reprovacdes dos alunos (classe pouco representativa) em comparagdo com os alunos
aprovados, tal como apresentado na tabela 1, o que levou a uma tendéncia do sistema em
responder de forma enviesada para a aprovacdo do aluno (92,7% no caso do modelo
Random Forest e 97,6% no caso do Modelo de Regressao Logistica), independentemente

de outros fatores.

Isso levaria o sistema de inteligéncia artificial a responder que o aluno foi aprovado
quando ndo o era, porque a probabilidade do sistema errar respondendo que o aluno iria

reprovar seria muito maior comparativamente com a resposta que o aluno iria aprovar.
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CONCLUSOES

No contexto da administracdo escolar, a precisdo e confiabilidade dos dados
desempenham um papel crucial na tomada de decis6es informadas e na melhoria continua
dos processos escolares. Nesse sentido, a avaliagdo da qualidade da informagéo nas bases
de dados do software de gestdo escolar de uma instituicdo de ensino torna-se uma tarefa

fundamental.

Um dos objetivos principais deste trabalho era examinar criticamente a qualidade dos
dados armazenados no sistema de gestdo escolar, identificando possiveis lacunas,
inconsisténcias e falta de confiabilidade nas informacdes disponiveis. E importante
ressaltar que a confiabilidade dos dados € essencial para garantir que as analises e
relatorios gerados a partir desses dados sejam precisos e Uteis para a tomada de decisfes

ou para utilizar em sistemas computacionais capazes de tracar modelos preditivos.

Ao avaliar a qualidade da informagdo uma das principais preocupaces é a confiabilidade
dos dados. Devido a natureza dindmica das operacdes escolares e a entrada manual de
dados por parte de diferentes intervenientes, verificou-se que nem todos os dados eram
totalmente fiaveis. A informacdo no processo digital do aluno no software de gestdo é
completada de forma diferente pelos intervenientes e muitas vezes da forma mais célere,

mas ndo precisa e tendo em conta a informagé&o disponibilizada.

Assim, e respondendo a pergunta de partida, verifica-se que, na escola onde este estudo
foi aplicado, os dados ndo possuem ainda a qualidade nem quantidade necessaria para

serem usados em modelos preditivos do insucesso escola.

Portanto, para que se possam utilizar os dados para alimentar mais tarde ferramentas de
machine learning e para que estas possam auxiliar na tomada de decisao, sera necessario
uniformizar os processos de entrada de dados e dos métodos de validacao utilizados pelo

software de gestdo escolar.

Além disso, também é importante considerar a integridade dos dados, garantindo que
todas as informacoes relevantes estejam presentes e corretas. A completude dos dados é
essencial para fornecer uma visdo abrangente e precisa do desempenho escolar, das

matriculas dos alunos, da frequéncia, entre outros aspetos essenciais da gestéo escolar.
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Em resumo, a avaliacdo da qualidade da informacéo nas bases de dados do software de
gestdo escolar de uma escola é um processo essencial para garantir a precisao e
confiabilidade das informac6es utilizadas na administracdo escolar. Ao identificar e
corrigir quaisquer problemas relacionados a qualidade dos dados, a escola estara melhor
posicionada para tomar decisfes informadas e promover a melhoria continua de seus

processos educacionais.

Observou-se ainda que existem variaveis cuja qualidade ndo estd assegurada, o que
comprometerd a sua utilizacdo em modelos estatisticos. No entanto, esta questao pode ser
corrigida através da padronizacdo do processo junto dos servi¢os administrativos ou de
alteracdes nas plataformas de software — Por exemplo, na selecdo da formagédo do
Encarregado de Educacao, existem duas op¢des que, apesar de semelhantes, sdo distintas:
"Formacdo desconhecida™ ou "Sem formacdo”. Quando o utilizador que preenche os
dados seleciona uma das opcdes, nem sempre considera a informagdo que consta no
processo do aluno. Se for selecionada a opcéo "Formacdo desconhecida™, o utilizador
estd, desde logo, a registar que o Encarregado de Educacdo tem uma formacdo, quando
na realidade o que deveria fazer era registar essa formacédo no software

Estes procedimentos condicionam a posteriori, ndo apenas a analise de informacao, mas
a possivel construcédo e ferramentas de 1A que permitam auxiliar a tomada de decis&o.
Concluindo, a avaliacdo da qualidade da informacao nas bases de dados do software de
gestdo escolar € essencial para assegurar a precisdo e fiabilidade dos dados utilizados na
gestdo escolar. A uniformizacdo e padronizacdo dos processos de entrada de dados,
procedimentos administrativos e métodos de validacéo no software de gestdo escolar é de
suma importancia para viabilizar a utilizacdo dos dados em futuras aplicacdes de machine

learning.

TRABALHO FUTURO

Em estudos futuros, pode ser pertinente considerar, além da classificagdo meédia, a
variavel que contabiliza o nimero de anula¢es de matriculas ou as classificac@es finais
obtidas em exames nacionais. Dado que foi observada alguma correlagdo entre as

variaveis, essa informacdo pode ser util para um professor ponderar nos seus processos
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de tomada de decisdo. Logo, seria pertinente avaliar se os professores considerariam (til

0 uso de dashboards com este tipo de informagé&o.
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ANEXO | — ENTREVISTA A FUNCIONARIA DA SECRETARIA

Eu — Bom dia Sra. H.
H. — Bom dia professor.

Eu — Necessito de compreender como os dados sdo preenchidos no processo dos alunos
no software INOVAR, como séo introduzidos?

H. — Numa primeira fase os dados sdo introduzidos através da importacdo do portal das

matriculas e ficam registados no INOVAR ap06s importacéo.

Eu — Os dados importados vém do portal totalmente preenchidos? Ou existem dados que
séo preenchidos pela secretaria?

H — Habitualmente os dados obrigatorios no portal das matriculas vém todos preenchidos,
até porque a plataforma ndo permite efetuar a matricula sem estarem preenchidos, no

entanto os dados que sdo facultativos nem todos sdo registados no portal.
Eu — No caso desses dados que ndo sdo preenchidos, quais séo?

H — Habitualmente sdo os dados referentes a formacao e a profissdo dos encarregados de

educacdo e dos pais.
Eu - Esses dados sdo preenchidos a posteriori pela secretaria?

H — Apenas sdo preenchidos os dados de contactos dos encarregados de educacgéo e no
caso da informacé&o estar toda presente no processo do aluno, por exemplo, no caso da
profissdo se o professor for verificar no INOVAR ha uma grande percentagem de pais
que tém como profissdo “Agente de Seguros” porque ¢ a primeira op¢ao que aparece na

caixa de selecéo.

Eu — E no caso da formagao? Reparei que por vezes aparece “Sem formagao” e noutros
casos aparece “Formagao desconhecida”, quem preenche e qual o critério para selecionar

uma ou outra opgdo?



H — No caso da profissdo quando ndo vem essa informacgédo do portal das matriculas é
preenchida por nds, no caso dessa informacdo acompanhar o processo do aluno
colocamos no INOVAR, mas na maioria das vezes € colocada uma dessas op¢des. Como
somos Varias pessoas a preencher a nomenclatura a utilizar depende da pessoa que esta a
preencher, alguns colegas escolhem a op¢ao “Sem formagdo” e outros “Formagao

desconhecida”.



