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RESUMO

A formacao profissional tem vindo a ganhar relevancia no campo educacional e da qualificagdo e
requalificacdo da populacdo emidade ativa. E um recurso cada vez mais utilizado pela populacio que
vé nele uma resposta mais rapida para obter qualificacGes que respondam as necessidades do
mercado de trabalho.

Esta situacdo traduz o investimento em politicas publicas de emprego, em particular, do Instituto do
Emprego e Formacao Profissional (IEFP), que visam estabelecer um equilibrio entre a oferta e a procura
de emprego, tendo desenvolvido ao longo das ultimas décadas diferentes estratégias que procuram
responder as necessidades de uma mao de obra mais especializada e qualificada.

Tendo em contaacrescente procuradaformacdo profissionale umavez que que as ofertas formativas
tém um numero limitado de vagas é determinante conseguir prever o sucesso que os diferentes
candidatos v3o terna formac3o. E neste contexto que o presente trabalho surge como uma mais-valia
para os Centros de Formacdo, pois, através desta previsdao, conseguirdo ver as suas ofertas de
formacdo preenchidas com o candidato certo, isto é, aquele que relne as melhores condi¢des para
concluir a sua formacgdo. Assim sendo, a selecdo dos candidatos é feita através de testes de aptiddo
utilizados para avaliar o desempenho, numa determinada formacgdo, com o objetivo de selecionar o
candidato mais habilitado a frequentar determinado curso e a conclui-lo com sucesso.

Desta forma, foi feito um estudo em parceria com o Centro de Formacdo Profissional, Citeforma, que
forneceu os dados relativos aos testes de aptiddo realizados pelos diferentes candidatos. Este estudo
teve como objetivo criar um modelo preditivo, através de técnicas de machinelearning, que tendo em
conta o resultado dos testes de aptidao dos candidatos a formagao, permitiu prever o resultado dos
formandos nos cursos profissionais a que se candidataram, percebendo também se estes sdo os mais
adequados e, ao mesmo tempo, avaliar que medidas poderdo ser tomadas para prevenir possiveis
insucessos na formagao ou desisténcias ao longo do seu percurso.

PALAVRAS-CHAVE

Formacdo Profissional; Testes de aptidao; Machine Learning; Redes Neuronais; Sucesso no Ensino e
formacao

Objetivos do Desenvolvimento Sustentavel (ODS):
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1. INTRODUCAO

Esta dissertacao tem como objeto de estudo a andlise de dados, com base em modelos de machine
learning, procurando prever qual sera o desempenho dos candidatos nos diferentes cursos de
formacao profissional, identificando medidas que possam mitigar o insucesso na sua conclusao.

Tornou-se relevante fazer uma caracterizagdo da formagdo profissional através de uma breve
referénciaa sua histdria no nosso pais, bem como do papel que assume no campo da educacdo, ndo
s6 daqueles que procuram uma qualificacdo profissional para uma determinada profissdo, mas
também de todo um grupo de pessoas que vé nestes cursos a possibilidade de concluir um grau de
ensino, ao mesmo tempo que fica habilitado para o exercicio de uma atividade profissional.

Neste trabalho de investigacdo, o objetivo foi identificar quais as varidveis determinantes para o
desempenho dos formandos, na conclusdo da formacao, e se os testes de aptidao sdo relevantes para
determinar se um formando consegue concluir o curso com sucesso ou ndo. Com o recurso aos
modelos de machine learning, foi possivel perceber qual a importancia dos testes de aptidao e, ao
mesmo tempo, prever o desempenho de um candidato no curso, otimizando o processo de selecdo
dos candidatos, de forma a garantir o sucesso da formacdo profissional.

Para a realizacdao deste estudo, foram utilizados os dados fornecidos pelo Centro de Formacgdo
Profissional — Citeforma, mais concretamente, os dados referentes aos cursos de Especializagdo
Tecnoldgica (CET) e Educacdo e Formagdo de Adultos (EFA).

Com o objetivo de tornar o estudo realizado uma ferramenta util para o centro Citeforma, criou-se
uma dashboard que permite um acesso dindmico, interativo e com informacdo atualizada aos dados
referentes a formacdo existente.

1.1.ENQUADRAMENTO

Tendo em conta a conjuntura do mercado de trabalho atual, existe uma procura, quer por parte dos
jovens, mas também por parte das empresas, de ofertas nas areas profissionais especificas (Barbosa
et al., 2019). Assim, torna-se essencial dinamizar toda uma oferta formativa que procure darresposta,
ndo s6 aos jovens que procuram alternativas ao ensino tradicional, mas também ao mercado de
trabalho que procura mao de obra especializada.

Assim, para dar respostaa este problema, umadas solucdes poderd estar no ensino profissional. Este
tem como objetivo formar e capacitar os formandos, visando ndo s6 melhorar as suas habilitacdes,
promovernovas competéncias praticas e o saber fazer numadeterminada profissdo (Azevedo, 2010;
Lourenco, 2015), mas também proporcionar uma maior aproximacdo entre o ensino e o mercado de
trabalho, contribuindo para a diminuicdo do abandono escolar. Todos estes fatores, promovem o
progresso das carreiras profissionais dos formandos, dando resposta as atuais necessidades do
mercado de trabalho (Guerreiro, 2014) e, consequentemente, contribuindo para a diminui¢do da
“exclusdo social porfalta de habilitagdes académicas e qualificages profissionais”, possibilitando uma
maior equidade entre a populagdo e uma melhor qualidade de vida (Barbosa et al., 2019; Guerreiro,
2014).

Deste modo, nas ultimas décadas, Portugal tem investido cada vez mais na formacdo profissional,
aumentado a sua ofertano ensino, mas tal ndo foi muito bem recebido pela maioria dos formandos,
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nem pela sociedade em geral (Guerreiro, 2014). Isto acontece porque existe todo um preconceito
associado aos cursos profissionais e aos formandos que os escolhem, bem como uma sua
desvalorizagdo, pois, para muitos, ndo sdo vistos como um percurso académico tradicional. Por outro
lado, também, a sociedade tem tendéncia a associar este tipo de formacdo a jovens com percursos
escolares irregulares (formandos que ficam retidos varios anos) (Pereira, 2018) e a contextos
socioecondmicos mais desfavorecidos e/ou de familias de classe operaria e de trabalhos n3o
gualificados (Pereira & Carvalho, 2021). Todas estas situa¢des fazem com que os formandos repensem
a sua escolha desta vertente académica (Barbosa et al., 2019).

No entanto, desde 2014, os centros de formacao e os respetivos cursos profissionais passaram a ser
mais valorizados, ndo sé pelo mundo empresarial, mas também pelos formandos e pela sociedade,
assistindo-se aumaumento do nimerode jovensafrequentar estetipo de ensino (Pereira & Carvalho,
2021). Este crescimento mostra que os centros de formacgdo tém cada vez um maior impacto e sdo
uma realidade procurada pela populagdo (Mais Formagao, 2015).

Tendo em consideracdo a crescente procura da formacgdo profissional, é fundamental que os
diferentes cursos tenhamcandidatos adequados as ofertas (Tasnim et al., 2022). Isto é relevante, pois,
os formandos ficam com alguma garantia de que é o curso que procuram e pretendem, sendo, por
outro lado, também importante que os cursos vejam as suas vagas preenchidas com formandos que
0s consigam concluir com sucesso.

Para que isto aconteca, ou seja, que os formandos escolhidos consigam concluir com sucesso a
formacao, é determinante que os métodos utilizados para essa escolha, pelos centros de formacao,
sejam os mais adequados. Um dos métodos de selecdo utilizado para esse efeito, por centros de
formacgdo como o Citeforma, sdo os testes de aptidao (Citeforma, 2021b).

Estes centros tém como intuito aumentar e dar novas competéncias, através de formacdo, de modo a
melhorarem as qualificagdes, dos jovens e adultos, indo ao encontro das ofertas do mercado de
trabalho atual (Citeforma, 2021a). Assim, os cursos sdo frequentados por candidatos previamente
selecionados, através de um conjunto de provas, nas quais se incluem os testes de aptidao.

Um teste de aptiddo é uma forma de avaliacdo psicométrica e serve para avaliar a capacidade de um
individuo, numa determinada atividade (Kagan, 2022; Practice: aptitude tests, n.d.). O objetivodasua
realizacdo é perceber quais dos candidatos sdo mais capacitados para frequentar determinado curso
e realiza-lo com sucesso (Conceitos, 2015; Setiawati, 2020). Assim, ao determinar a capacidade dos
candidatos para concluirem determinado curso, consegue perceber-se se irdo ou ndo ter um bom
desempenho, pois estes testes tém um valor preditivo em termos do sucesso ou insucesso na acao de
formacdo (Practice: aptitude tests, n. d.). E também muito importante que os testes de aptid3o sejam
adaptados a formacgdo a que o candidato se candidatou, para que o préprio teste, assim como os
resultados, sejam o mais préximo possivel da realidade (Conceitos, 2015).

Nestes testes, o candidato ndo precisa de ter nenhum tipo de competéncia, prepara¢do ou
conhecimento prévio para a sua realizacdo, o que permitird, em seguida, uma comparacao dos
resultados dos diferentes testes realizados pelos candidatos, para o0 mesmo curso, sem que haja
qgualquer discrepancia ou vantagem por parte dos formandos. Isto é, estes testes ndo tém como
objetivo compararas qualificagdes ou as experiéncias entre formandos (Practice: aptitude tests, n.d.).



Deste modo, os testes de aptiddo mais comuns para avaliar as competéncias sdo: raciocinio numérico,
desenvolvimento verbal, raciocinio ldgico, entre outros (Kagan, 2022; Practice: aptitude tests, n. d.;
Setiawati, 2020). Os diferentes testesservem para avaliar as diferentes competéncias necessarias para
cada situagdo, neste caso, paracada curso. Assim, cada curso valoriza diferentes testes, atendendo ao
gue mais se adequam a cada situacdo (Reis, 2018).

1.2.MOTIVACAO

Para que exista sucesso na conclusdo dos cursos escolhidos, deve haver uma correspondéncia entre
os resultados obtidos nos testes de aptiddo e aformacao escolhida pelo candidato. No entanto, apesar
de os formandos serem selecionados através de um conjunto de provas, que tém como objetivo
garantir que os formandos estdo naformagao certa, muitas vezes, os resultados obtidos nessas provas
poderdo, nem sempre, serem suficientes parafazeraselecdo certa dos candidatos (Sodhietal., 2016).
Queristo dizer que os testes de aptidao poderdo ndo ser os mais adequados, podendo levar aescolha
errada dos candidatos ou que os proprios testes de aptiddo ndo serdo suficientes para se fazer uma
boa selecdo dos candidatos.

Estas situacGes verificam-se, por exemplo, quando candidatos com bons resultados nos testes de
aptidao, ndo concluem o curso com sucesso. Pode acontecertambém, que os resultados dos testes de
aptidao eliminem candidatos que poderiam ter um bom desempenho no curso. Desta forma, o que
acontece é que essa correspondéncia nem sempre se traduz num resultado positivo.

Assim, e com a crescente procura desta formagdo profissional, é necessario que a escolha dos
candidatos seja rigorosa e a mais acertada possivel, surgindo por isso entdo a necessidade de tentar
perceber de que modo se podera aperfeicoar o método de sele¢do de candidatos.

Deste modo, as técnicas de machine learning, com destaque para o modelo de redes neuronais,
surgem como uma mais-valia para analisar, com precisdo, os dados disponiveis, previamente
recolhidos nos testes de aptidao, para se conseguir perceber se um determinado formando terd ou
nao sucesso no curso pretendido (Sodhi et al., 2016). Desta forma, o que se procura perceber é:
poderdo os testes de aptidao prever o desempenho de um formando, num curso profissional?

Complementarmente, pretende-se também responder as seguintes questdes de investigacdo:

e Quais sdo as caracteristicas dos candidatos, com boas taxas de sucesso, nos diferentes cursos,
gue possibilitam formar um padrao de caracteristicas dos formandos, de um determinado
curso?

e Porque é que o mesmo conjunto de candidatos, selecionados parao mesmo curso, tém taxas
de sucesso diferentes, tendo em conta que terdo tido resultados semelhantes nos testes de
aptidao?

e Asvaridveis que estdo asertidas em conta serdo as mais acertadas? Sera necessario considerar
e ponderar novas variaveis que possam determinar o sucesso do formando na realizacdo do
curso?

e Serd que o intervalo do percentil escolhido, para a selecdo dos candidatos, é o correto ou
precisa de ser ajustado?



1.3.0BJETIVO

O objetivo dainvestigacdo é criar um modelo preditivo que, tendo em conta o resultado dos testes de
aptiddo dos candidatos a formacao, permita prever o sucesso dos formandos nos cursos profissionais
a que se candidataram e, com base nessa informacdo, tomar medidas preventivas para mitigar
previsiveis insucessos. Tem-se também como meta, implementar uma ferramenta que permita aos
utilizadores visualizarem a informacdo da previsdo do desempenho dos formandos, mas que também
Ihes permita conhecer melhor as caracteristicas dos formandos que frequentam estes cursos, para
assim poderem selecionar os candidatos de forma mais informada.

Para atingir este objetivo, é essencial ter em conta os seguintes objetivos intermédios:

e Estudar a problematica da formacdo profissional e, em particular, a selecdo dos formandos.
e Estudar detalhadamente o estado da arte da andlise preditiva.

e Recolher e pré-preparar os dados dos testes de aptidao.

e Definir um modelo concetual de analise preditiva.

e Analisar os resultados e produzir conclusdes.



1.4.IMPORTANCIA E RELEVANCIA DO ESTUDO

O presente estudo pretende melhorar a metodologia usada naselecdo dos candidatos, nos ce ntros de
formacdo. Assim, pretende-se identificar quais as varidveis mais relevantes, nos testes de aptidao, de
modo a que estes sejam mais eficazes e direcionados as caracteristicas que cada curso exige,
garantindo que os formandos selecionados sdo os que tém um maior potencial de o terminar com
sucesso.

Além do referido atras, o modelo que se pretende desenvolver também poderd ser utlizado numa
vertente financeira, ajudandoauma melhorgestao dos recursos alocados aos centros de formacaoe
aos respetivos cursos.

Todos estes objetivosirdo traduzir-se num melhor tratamento dos dados na sele¢ao dos candidatos e,
posteriormente, numa melhor escolha. Isto é importante, pois cada vez mais os cursos profissionais
sdo uma mais-valia para a populacdo, promovendo a integracdo no mercado de trabalho e,
consequentemente, uma melhor qualidade de vida (Barbosa et al., 2019).



2. REVISAO DE LITERATURA

Com o propdsito de tomar conhecimento de mais informacao, de estudos similares ao que se pretende
fazer, foi necessario pesquisar outros trabalhos jafeitos na drea e vero que ja foi publicado acerca do
tema. Esta pesquisa foi fundamental para a elaboragdo do estudo, tendo por base estudos
anteriormente feitos, pois serd a partirdeles que se terd aoportunidade de saber o que ja foirealizado,
percebendo quais as metodologias que se deverdo seguir e quais as que deverao ser evitadas, mas
também, retirar ideias acerca do modo de realizar certos processos (Dorsa, 2020). Assim,
posteriormente, serdo analisados alguns pontos pertinentes para contextualizar o tema, sendo eles
tépicos relacionados com a formacao profissional, mas também com a andlise preditiva.

2.1.  HISTORICO DA FORMACAO PROFISSIONAL EM PORTUGAL

A formagdo profissional em Portugal, desde que surgiu até a atualidade, sofreu diversas
transformacdes, todas elas associadas a flutuagées da conjuntura econdmica. Assim, esta formacgdo
teve inicio no anode 1852, noséculo XIX, com os ecos da revolugdo industrial que criou a necessidade
de preparar a mao de obra especializada para satisfazer as novas necessidades do comércio e da
industria. No entanto, quem frequentava este tipo de ensino era direcionado diretamente para o
mercado de trabalho, impossibilitando a sua entrada na universidade, acabando por criar alguma
distin¢do social entre quem frequentava e quem ndo frequentava este tipo de curso. Por conseguinte,
observou-se, desde muito cedo, a discriminagdo associada a este tipo de formacgao profissional com
caracter técnico, pois, quem ndo frequentava este tipo de ensino teria acesso a um outro tipo de
profissOes mais prestigiadas e conceituadas, descredibilizando este tipo de formacao (Silvestre, 2009).

Em 1960, Portugal viu-se confrontado com uma nova realidade econémica e com o progresso
tecnoldgico na industria, passando a ser necessario um reforgo da produtividade nacional. A solugdo
para este problema seria o modelo de formacao langado, na altura, pelo Ministério das Corporacoes,
gue foi concebido para preparar rapidamente as pessoas para desempenharem atividades
profissionais especificas e minimizar o desemprego sentido naaltura. Inicialmente, estaformacao era
destinada a adultos desempregados, alargando-se, mais tarde, a populacdo mais jovem (IEFP, n. d;
Silvestre, 2009).

Assim, o Ministério das Corporacgées iniciou o modelo “Formacdo Profissional Acelerada” (FPA) ou
também conhecido como “Formacao profissional de adultos” e no mesmo ano foi criado o “Instituto
de Formacao Profissional Acelerada” (IFPA), com o intuito de requalificar a populagdo, através de uma
formacdo apropriada, aumentando o nivel profissional dos trabalhadores (IEFP, n.d.; Silvestre, 2009).
Deste modo, é a partir de 1963 que o primeiro centro de formacdo acelerada entraem funcionamento
e o modelo de “Formacgdo Profissional Acelerada” (FPA) é implementado, posteriormente, noutros
centros de formacao, a partir de 1964 (IEFP, n. d.).

Nos anos 1970, as empresas nhacionais viviam da importacdo de tecnologia e know how, e os seus
trabalhadores eram muitas vezes incapazes de aplicar os conhecimentos que eram importados, uma
vez que havia um desfasamento entre o sistema de ensino e as necessidades de mado de obra
qualificada, que se traduzia na incapacidade de refletir os ganhos da aplicacdo de novas tecnologias
na produtividade da economia nacional. Deste modo, a necessidade de mao de obra qualificada para
enfrentar os desafios do crescimento industrial e desenvolveraeconomia nacional, levou a criacdo do
“Instituto do Emprego e Formacao Profissional” (IEFP), em 1979, a cargo do Ministério do Trabalho.
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Este novo organismo, visava ndo sé colmatar a falta de mao de obra especializada, mas também tinha
como objetivo ajudara diminuir o desemprego que se fazia sentir naaltura (IEFP, n. d.; Silvestre, 2009).
Desde a sua criagdo até a atualidade, o IEFP foi sofrendo algumas alteragées, centradas ndo sé na
componente de emprego, mas também na sua atividade formativa, de modo a que exista uma
complementaridade entre as politicas de emprego e de formacdo profissional (IEFP, n.d.). Fica pois
claro que este novo organismo (IEFP) ndo sé tem como objetivos a formacdo e a qualificagdo de mao
de obra voltada para as necessidades de mercado, mas também olha para a formacao mais formal
dessa mesma populagdo (Silvestre, 2009).

Centrado neste novo propdésito, o equilibrio entre as necessidadesdo mercado e a oferta de formacao
profissional, o IEFP aposta numa estrutura descentralizadaa nivel das regides (delegacdes regionais),
contando também com a participacdo de parceiros sociais (Silvestre, 2009). As cinco delegacdes
regionais (Norte, Centro, Lisboa e Vale do Tejo, Alentejo e Algarve) trabalham com dois érgaos
operativos, os Centros de Emprego (CE) e os Centros de Formagao Profissional. Paralelamente, existe
a rede de Centros de Gestdo Participada (CGP), que sdo estruturas criadas ao abrigo de protocolos
celebrados entre o IEFP e os parceiros sociais e que visam complementar e reforgar a agdo das
delegagBes regionais, mas com uma voca¢dao marcadamente setorial, abrangendo varios setores, que
vdo do comércio, a industria, aos servicos, entre outros (IEFP, n. d.; Silvestre, 2009). E nestarede que
se enquadra o Citeforma— Centro de Formacao Profissional dos Trabalhadoresde Escritério, Comércio,
Servicos e Novas Tecnologias, a entidade detentora dos dados sobre os quais se baseou este trabalho
académico.

Postoisto, o IEFP, através dos Centros de Formacao Profissional, continua com o objetivo de potenciar
e qualificar a populagdo e, consequentemente, aumentar a produtividade nos diferentes setores do
mercado de trabalho, procurando adequar a oferta de formagdo as necessidades dos diferentes
setores, recorrendo as suas unidades mais descentralizadas, os CGP.

2.1.1. Ambito / Conceito: Importancia e beneficios da formagao profissional

Entende-seaformacao profissional como um mecanismo em que se adquirem qualificacdes essenciais
ao desenvolvimento econdmico e social, facilitando o acesso ao mercado de trabalho. Além disso, da
a oportunidade de aperfeicoar as skills (competéncias praticas para o desenvolvimento de uma
profissdo), proporcionado o desenvolvimento dos individuos e a atualizacdo das suas competéncias ou
a aquisicao de novos conhecimentos, ficando assim mais aptos ao exercicio qualificado da atividade
profissional (Neves, 2010).

A formacdo profissional tona-se importante, uma vez que, com as constantes transformacdes
tecnoldgicas a acontecer no mercado de trabalho, surge a necessidade de a populagdo ativa adquirir
novas competéncias, de modo a conseguiracompanhare fazerface as transformacdes e exigéncias do
mercado atual. Ndo menosimportante é a inovagdo que trouxe ao sistema educativo portugués, pois
tornou-se umaalternativaao ensinoformal, estabelecendo uma ponte entre aescolae o mercado de
trabalho, facilitando a integracdo. Por outro lado, também, ndo deve ser descurado o papel que o
ensino profissional tem na prevengdo do abandono escolar precoce dos jovens, que tém assim a
oportunidade de concluircom sucesso a escolaridade obrigatdria, permitindo também a requalificacdo
profissional de adultos (Barbosa et al., 2019).



Convém também assinalar o papel que tém no desenvolvimento socioecondmico da populac¢do, ndao
sé de uma populagdo jovem que procura uma formagdo mais pratica e curta que promova um acesso
facil ao mercado de trabalho e a sua integragdo social e profissional, mas também de toda a populagdo
ativa que procura novas oportunidades e vé na requalificagcdo profissionala possibilidade de crescera
nivel profissional (Azevedo, 2010; Barbosa et al., 2019; Choi et al., 2019; Rodrigues, 2010).

Importa também referir que o IEFP, através dos seus CGP, tem dois tipos de formacdo profissional
distintos. A formacao profissional inicial, direcionadaa toda a populagdo que procura emprego e que
gueraumentar as suas qualificacdes, tem como objetivo dotar os individuos de novas competéncias e
conhecimentos, necessdrios em determinadas profissdes, promovendo asuaintegracdo e uma maior
facilidade em ingressar no mercado de trabalho; e a formagdo profissional continua, que podera
ocorrer no interior das diferentes empresas e é destinada aos seus colaboradores, para que possam
atualizar as suas competéncias e estarem a par dos novos avangos tecnoldégicos e das mudangas que
existem nas suas areas de trabalho. Ou seja, tem como intuito ajudar a populagdo ja empregadaa ter
a oportunidade de atualizar e aperfeicoar as suas qualificacdes, indo ao encontro de novas
necessidades do mercado de trabalho (Jamba, 2018; Silvestre, 2009; Sumbo, 2019).

Para além dos diversos tipos de formacdao dos CGP atrds referidos, importa também destacar a
qualificacdo profissional atribuida pelos cursos de Educacdo e Formacdo de Adultos (EFA) e pelos
Cursos de Especializacdo Tecnoldgica (CET), sendo estes o objeto de estudo sobre o qual recaiu a
analise dos dados disponibilizados pelo CGP — Citeforma (Citeforma, 2021a).

Assim, os Cursos de Especializacdo Tecnoldgica (CET) sdo um percurso de formacdo pds-secundario
nao superior que visa conferir uma qualificacdo com base emformacao técnica especializada de nivel
5 do Quadro Nacional de Qualificagdes. Os CET foram instituidos pela Portaria n2 989/99 de 3 de
novembro, reformulados, em 2006, através do Decreto-Lei n2 88/2006, de 23 de maio, alterados
novamente pelo Decreto-Lei n? 39/2022, de 31 de maio. Estes cursos estdo organizados em trés
componentes de formagdo: umaformacao geral, cientifica e tecnoldgica, orientada para a aquisicdo e
o desenvolvimento de conhecimentos, uma aptiddo e atitudes que tém por base a especializacao
tecnoldgica e uma formagdo em contexto de trabalho onde se procura aplicar e consolidar os
conhecimentos da formacdo anterior em contexto de empresa (Centro Qualifica, n. d.).

Por ultimo, temos os cursos de Educacdo e Formagdo de Adultos (EFA) que surgem do trabalho
conjunto dos Ministérios do Trabalho e Solidariedade e da Educacdo, através dos Decretos-Lein?
1083/2000 de 20 de novembro e n2650/2001 de 20 de julho, como uma das modalidades de formacso
com um percurso mais flexivel e com uma durag¢do mais varidvel, bem como um publico-alvo mais
especifico. Surgem com o objetivo claro de aumentar as habilitacdes escolares da populacdo adults,
ao mesmo tempo que procuram a requalificacdo profissional, ndo sé de adultos com alguma
escolaridade, mas também fazer face a necessidades especificas de adultos com baixas ou muito baixas
gualificacdes, iletrados ou com niveis de literacia reduzidos (Centro Qualifica, n.d.).

Esta formacdo também tem uma estrutura curricular organizada em diferentes percursos formativos,
que vao desde o ensino bdsico, a dupla certificacdo ou apenas a percursos direcionados ao
desenvolvimento de competéncias profissionais especificas, que, tal como os CET, se divide em trés
componentes: a formacdo de base, a formacdo tecnolégica e a formacdo em contexto de trabalho.
Deste modo, os EFA procuram adaptar o processo formativo do candidato as competéncias adquiridas
ao longo da vida (através do processo de Reconhecimento, Validagdo e Certificagdo de Competéncias
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(RVCQ)), atribuindo no fim do processo de formagdo um certificado escolar de nivel basico, de nivel
secundario, de certificacdo profissional ou ambos, conferindo um nivel 1, 2, 3 ou 4 de qualificagdo do
Quadro Nacional de Qualificages (Centro Qualifica, n. d.).

Em conclusdo, poderdreferir-se que os beneficios daformacao profissional sdo variados e transversais,
isto é, ndo ficam centrados apenas no campo econdémico, quando surgem como oportunidades de
emprego e desenvolvimento de carreira, mas também se focam no campo social, pois trabalham
varidveis determinantes paraacoesao e justica social, a equidade e a motivacao pessoal, entre outros.
E por isso expectavel que Portugal continue a apostar neste tipo de ensino, quer como instrumento de
qualificacdo e requalificacdo profissional, quer também como alternativa ao percurso escolar
tradicional (Barbosa et al., 2019).

2.2.PROCESSO DE APRENDIZAGEM

E fundamental perceber quais os fatores que levam um formando a ter sucesso no ensino que
frequenta, pois sé assim sera possivelrealizar uma previsdo de desempenho correta e perceber quais
sdo os indicadores que promovem o sucesso escolar (Lynn & Emanuel, 2021). A identificacdo destes
indicadores possibilitam, posteriormente, distinguir um formando bem sucedido, nas suas
aprendizagens, de um com menor sucesso, permitindo encaminha-lo para um investimento nos
indicadores que melhorem o seu desempenho. Para além disso, sera determinante ter uma definicdo
concreta daquilo que caracteriza o sucesso de um formando, para que se possam reconhecer as
eventuais falhas que existam no sistema de ensino, assim como, perceberonde se deverdo investir os
recursos, de modo a melhorar o rendimento dos formandos (Araujo, 2017).

Otermo sucesso académico, cuja definicdo esta abertaadiscussdo, por ser uma expressao abrangente,
é neste estudo definida da seguinte maneira: “sucesso académico que é composto por seis
componentes: realizagdo académica, satisfacdo, aquisicdo de aptiddes e competéncias desejadas,
persisténcia, concretizacdo dos objetivos de aprendizagem e sucesso na carreira” (York et al., 2015).

Deste modo, os aspetos que demostramter impacto no sucesso escolar do formando e que deverdo
ser considerados, sdo os seguintes: o rendimento académico, a qualidade do estudo, os fatores
psicolégicos, a taxa de empregabilidade, aintegracdo dos préprios formandos e o sentimento de bem-
estar, o envolvimento do formando com o professor na sala de aula, as expetativas em relagdo ao
curso, a existéncia de apoio social (Araujo, 2017) e, ainda, o estatuto econdmico, as caracteristicas
demograficas, o género e as experiéncias profissionais passadas (Lynn & Emanuel, 2021). Um outro
indicador muito importante é a satisfacdo dos formandos com a sua institui¢cdo, pois os formandos
satisfeitos tém a tendéncia a integrar-se melhor socialmente e a sentirem uma maior liga¢do a
instituicdo que frequentam (Araujo, 2017). E também de considerar que o papel que os professores
tém na aprendizagem dos formandos é fundamental para os motivar, assim como a organizagcao
curricular dos cursos (Vieira & Azevedo, n. d.).

De notar também aimportancia das notas obtidas nos testes de avaliagdo, que sdo talvez o que define
mais o sucesso escolar de um formando. Este fator estd também relacionado com o empenho e
dedicacdo que o formando deposita nas suas aprendizagens (Gaspar et al., 2020), mas também com o
tempo de estudo que dedica a cada uma delas (Pimenta et al., 2018). A motivacdo e a oportunidade
sdo também aspetos a ter em conta (Gaspar et al., 2020). Caracteristicas como a compreensdo dos



objetivos de aprendizagem, uma boa orientacdo escolar, um horario escolar flexivel e um maior
envolvimento por parte dos pais levam a uma maior motivacdo (Valeriu, 2014).

Em suma, podemos afirmar que o processo de aprendizagem é algo complexo e que sdao multiplos os
fatores envolvidos, isto é, sdo muitas as varidveis a ter em conta e ndo apenas os testes de aptiddo, no
entanto, nem sempre é possivel contemplartodas estas varidveis no processo de sele¢do do candidato.
Deste modo, embora o papel dos testes de aptidao seja relevante, devido ao seu valor preditivo no
sucesso que os formandos irdo ter nos seus cursos e, efetivamente, ajudarem a decidir se o perfil do
formando se enquadra no curso a que se candidata, na realidade, irdo apenas aferir e ter em conta
uma parte dosfatores que poderao levar ao sucesso na aprendizagem e a consequente conclusdo do
curso. Assim, ndo devemos descurar outros fatores, como, por exemplo, os fatores psicossociais, que
sendo mais dificeis de determinar em testes de aptiddo, também sdo importantes para a construgdo
de um perfil do candidato.

2.2.1. Avaliagdo das aprendizagens / Desempenho profissional

Através da avaliagdo das aprendizagens, serd possivel serem avaliadas as competéncias de um
individuo, sempre que sejanecessario, em qualquer area, sejaem contexto escolar ou em contexto de
trabalho. Mediante esta avaliacdo, sera possivel compreender quais foram os conhecimentos e as
competéncias adquiridas ao longo da aprendizagem, assim como perceber as dificuldades que
surgiram ao longo da avaliacdo, o progresso e os resultados obtidos (Alves, 2016).

Esta avaliacdo de aprendizagens consiste em atribuir um valor a qualquer coisa que esteja sujeita a
analise. No que diz respeito ao contexto escolar, normalmente, a progressdo de um formando, no
ensino, é a consequéncia dos resultados obtidos, ou seja, o valor que lhe é atribuido nos momentos
em que estd a ser avaliado (Leitdo, 2013). Assim, avaliar as competéncias de um formando é muito
importante, pois permite ao professor perceber se alcancou todos os objetivos propostos (Alves,
2016), mas também permite aos formandos demonstrarem as suas competéncias e 0s seus
conhecimentos, de forma que os professores consigam obter algum feedback, com a finalidade de
poderem aperfeigoaroseu método de ensino e perceberem quais sdo as matérias que apresentaram
dificuldades de resposta, podendo voltar a incidir nelas e a consolida-las melhor (Oberg, n. d.).

Por este motivo, existem varios métodos de afericdo de competéncias. Se referirmos os métodos
usados no ensino, sdo sugeridas trés metodologias diferentes: sdo elas, as avaliagdes diagndsticas, que
servem para avaliar previamente os conhecimentos dos formandos, imprescindiveis as novas
aprendizagens; as avaliagdes formativas, que acompanham o percurso do formando, com o objetivo
de verificar se estdo a progredir e de saber o que precisam de melhorar; e, por fim, as avaliagGes
sumativas, que tém como propdsito verificar e atribuir uma nota aos conhecimentos dos formandos,
normalmente, através de testes (Leitdo, 2013; Zeferino & Passeri, 2007).

No entanto, tal como foi referido anteriormente, ndo existem sé estes testes, nem sao feitas apenas
avaliagdes de competéncias no ensino. Também sdo necessarias em contexto de trabalho e, por isso,
existem outros tipos de teste, tais como os testes de aptiddo, que auxiliam as empresas e todas as
instituicdes que deles necessitem, talcomo é o caso dos centros de formacao, no processo de selecdo
de candidatos mais acertados para as suas vagas, através da avaliagdo das suas capacidades (Candido,
2020).
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2.3.A PROBLEMATICA DA SELECAO DE FORMANDOS

Define-se sele¢do como analisar quais os candidatos que se adequam mais ao perfil exigido pelavaga
a serpreenchidae que apresentamas melhores condi¢gdes paraingressar nessa mesma posicao. Neste
processo de selecdo dos candidatos, é feita uma comparagdo entre os varios candidatos, de modo, a
que sejapercetivel qual deles apresentaas qualificacGes e caracteristicas necessarias e exigidas para
a posicdo em questao. Esta seriacdo é um fator muito importante para qualquerinstituicdo que tenha
de escolher um candidato para determinada fun¢do, uma vez que tem como finalidade encontrar a
pessoacertapara a preencher. Esta escolhapoderater por base alguns métodos préprios que ajudam
estes processos, tal como é o caso dos varios testes que existem atualmente, que contribuem, de
alguma forma, para preverse certas competéncias de um candidato sdo indicadas ou ndo para o cargo
(Candido, 2020).

2.3.1. Testes de aptiddo dos candidatos: que tipos de testes sdo usados e a sua finalidade

Tal como foi referido anteriormente, existem diferentes tipos de testes que auxiliam no campo da
psicologia: sdo eles, os testes de inteligéncia, que sao utilizados para avaliar/ obter uma estimativa do
guociente intelectual, ainteligéncia como fator geral; os testes de preferéncia, que sdo utilizados para
perceberosinteresses e as preferéncias de um individuo numa certa area; os testes de personalidade,
gue sdo efetuados quando é necessario definir os tracos de personalidade, as tendéncias e os habitos
de uma pessoa, em certos aspetos; e, por fim, os testes de aptiddo, que servem para avaliar as
capacidades humanas especificas. Neste caso, o teste que demonstra uma maior relevancia para este
estudo é oteste de aptiddo, umavez que umadas finalidades do estudo é tentar perceber se os testes
de aptiddo sdo ou nao indicados para avaliar as competéncias de um individuo e direciona-lo para
determinado curso (Setiawati, 2020).

Assim, importa definir no que se traduz ter uma aptiddo para algo. Significa ter um potencial e a
capacidade de adquirir conhecimentos e competéncias, numa determinada area de aprendizagem,
assim como mostrar um bom desempenho nessa mesma area. Para medir a aptiddo, é utilizado um
teste de aptiddo. Este teste é normalmente procurado e utilizado com o intuito de ajudarna tomada
de decisbes, mas também com o objetivo de obter informagdes exatas acerca das capacidades
especificas de umindividuo e perceber qual o seu nivel de predisposi¢do paraaprender e desempenhar
bem uma determinada funcdo. Ou seja, estes testes acabam por funcionar como um indicador de
sucesso no futuro, pois tentam, de alguma forma, prever o desempenho que o individuo ird ter, numa
certa atividade (Ballado et al., 2014; Raza & Shah, 2011). De realcar, que estes testes tém em conta
qgue diferentes individuos tém diferentes niveis de interesse e competéncias nas diferentes areas
(Mankar & Chavan, 2013).

No caso deste estudo, e uma vez que se utilizam os dados fornecidos pelo Citeforma, os testes de
aptiddo que sdo tidos em conta sdo 11. Estes 11 testes sdo constituidos pela bateria ABI que é
composta por seis provas (ABI 1, ABI 2, ABI 3, ABI 4, ABI 5 e ABI 6) que avaliam as aptiddes verbal,
numeérica, de raciocinio e de atencdo, assim como a capacidade para analisar problemas e procurar
solugbes. Esta bateria de testes foi desenvolvida para avaliar pessoas que queiram trabalhar ou
frequentar algum curso na drea da informatica. Existe também uma outra bateria de testes que tem
como foco a avaliacdo de aptidGes mentais primarias. Esta bateria de testes é constituida por cinco
provas diferentes: PMA —R, PMA—-F, PMA -V, PMA — E e PMA —N, sendo utilizadas pelo Citeforma,
nos seus cursos, apenas as Ultimas trés. Para além destas duas baterias de testes, sdo ainda
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considerados, por este Centro de Formacdo Profissional, outros dois testes, o TIG -l que é uma prova
de inteligéncia e o Teste de Percecdo de Diferencas (TPD) que tem como objetivo avaliar as aptiddes
percetivas e de atengdo (Cruz, 2009; Thurstone & Thurstone, 1984; Thurstone & Yela, 1985; Cattell &
Cattell, n.d.).

2.4.ANALISE PREDITIVA

2.4.1. Conceitos

Cada vez mais, ha uminteresse e umanecessidade de se ser capaz de prever comportamentos futuros
nas diversas dreas, sendo o desempenho dos formandos um deles. Destacam-se as técnicas de data
mining que analisam conjuntos de dados e extraem informacao a partir deles. Paraisto ser possivel,
existem algumas técnicas que conseguem processar a informagdo contida nos dados e,
consequentemente, fazer previsdes, neste caso, preverse o formandoird ter sucesso ou ndo no curso.
Assim, referem-se as principais técnicas: collaborative filtering (CF), recommender systems (RS),
machine learning (ML) e artificial neural network (ANN) (Rastrollo-Guerrero et al., 2020).

Os sistemas de recomendacdo tém como funcdo recolher informacdo acerca das preferéncias dos
utilizadores, para depois conseguirem fornecer previsdes e recomendac¢des adequadas. Neste caso,
este método podera ser usado para recolher informagdo dos formandos, como as suas notas nas
avaliacdes ou os seus comportamentos. Um dos algoritmos usados é a filtragem colaborativa que,
dependendo do objetivodo seu uso, podera ser bem-sucedida ou ndo (Rastrollo-Guerrero et al., 2020).

“Machinelearning é um conjunto de técnicas que dd aos computadores a capacidade de aprender sem
aintervencdo daprogramacdao humana”, ou seja, as maquinas aprendemautomaticamente atravésda
anadlise de dados e da identificacdo dos seus padrdes de comportamento, permitindo a posterior
implementacao de modelos complexos utilizados para calcular previsdes, facilitando a sua utilizacdo e
ajudando nas suas tomadas de decisdes, com base em dados futuros (Rastrollo-Guerrero et al., 2020;
Rodriguez et al., 2022).

Existem duas abordagens que podem ser implementadas, sdo elas: a aprendizagem supervisionada e
a aprendizagem ndo supervisionada. A aprendizagem supervisionada contém um conjunto de dados
em que a classe a que pertencem os dados é previamente conhecida e o objetivo sdo os modelos
construirem padrdes e, a partir deles, preverem aclasse aque os dados desconhecidos pertencem. Os
métodos que pertencem a este grupo sdo os de classificagdo, sendo os tipos de algoritmos de
classificagdo mais comuns: artificial neural network (ANN), decision tree (DT), support vector machine
(SVM), linear regression e a logistic regression. J4 a aprendizagem ndo supervisionada possui um
conjunto de dados, mas sem que se tenha alguma informacdo acerca da métrica a alcancar, sendo
entdo o objetivo do algoritmo tentar encontrar as caracteristicas e os padrées nos dados, sem que se
tenhaumainformacdo prévia acerca da classe a que os dados poderado pertencer, ou seja, estatécnica
ndo envolve qualquersupervisdo. Os métodos que fazem parte da aprendizagem ndo supervisionada
sdo o clustering e a association rules (Osmanbegovic & Suljic, 2012; Rodriguez et al., 2022).

Deste modo, a previsdo podera ser obtida através de varias técnicas, tais como a regressdo, a
classificacdo e o clustering. Neste caso, a técnica mais utilizada para prever o desempenho dos
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formandos, é a aprendizagem supervisionada, umavez que produz resultados precisos e consistentes
e o método mais comum para resolvereste tipo de problemas é a classificacdo. A aprendizagem nao
supervisionada ndo costuma ser muito utilizada neste tema, pois apresenta uma baixa precisdo na
previsdo do desempenho dos formandos (Alsariera et al., 2022).

Para se poder conseguir prever o desempenho académico dos formandos, de maneira a tentar
perceber se ird ou ndo ter sucesso no curso que estd a frequentar, tem-se recorrido normalmente a
técnicas de machinelearning, usadas parafazer previsdes acerca dos dados em andlise, seguindo uma
metodologia baseada no CRISP-DM (que ird ser mais detalhada no Capitulo 3), constituida por seis
fases, elaboradas nos pontos seguintes.

2.4.2. Metodologia CRISP-DM

2.4.2.1. Recolha de dados

Para estudos nesta area, obtém-se, normalmente, os dados através de bases de dados de diferentes
universidades (Ahmed et al., 2021) ou de qualquer instituicdo relacionada com a componente de
ensino. Recorre-se também asistemas de gestdo de aprendizagem (Maghawry et al., 2022; Yacoub et
al., 2022), podendo a recolha de dados também ser feita a partir de questionarios feitos aos préprios
formandos de vdrios estabelecimentos de ensino (Osmanbegovic & Suljic, 2012).

2.4.2.2. Pré-processamento dos dados

De modo a tratar os dados, é feito um seu pré-processamento. Este passo é essencial, uma vez que
transforma os dados originais em dados adequados e preparados para serem aplicados nos modelos.
Esta etapainclui a limpeza dos dados e a sua transformacao, ou seja, a re mogao de valores duplicados
e o tratamento dos valores emfalta, podendo este passo serdado através da remocdo desses valores
ou do seu preenchimento, apresentando-se como a melhorsolugdo simplesmente descarta-los. Para
além disso, quando for necessdrio, podera ter de ser feita uma conversao dos dados nominais para
numeéricos, sendo o método de discretizacdo ndo supervisionada de divisdao automatica equidistante o
mais comum para o fazer e também uma reformulacdo dos dados para estarem dentro de um
determinado intervalo, usando o método de normalizacdo dos dados, como o min-max. Quando os
dados ndo estdo balanceados, devemos usar um dos seguintes trés métodos: oversampling,
undersampling ou hybrid methods, para solucionar o problema. Para detetar outliers, poderd ser
utilizado o método de clustering DBSCAN (Maghawry et al., 2022; Xiao et al., 2021; Yacoub et al., 2022).

2.4.2.3. Selegdo de variaveis e divisio de amostras

A etapade selecdo de varidveis é muito importante, pois é a partir dela que se selecionam as varidveis
mais relevantes e influentes no conjunto de dados, mas também as que mais contribuem para a
varidvel-alvo. Para fazer esta sele¢do, uma das técnicas que podera ser utilizada é a SelectKBest que
selecionaas primeiras caracteristicas k com a maior pontuacao baseadano teste Qui-Quadrado, para
comparar os resultados reais e previstos, como uma func¢do de pontuagdo (Maghawry et al., 2022).

Algumas das varidveis que costumam ser, na maior parte das vezes, selecionadas e que apresentam
maior impacto na previsao do desempenho de um formando sdo as dos dados pessoais, tais como a
idade, o estatuto dos pais, a satisfacdo com o curso, o rendimento, a nacionalidade e o género do
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formando, sendo esta ultima muito significante, pois formandos do género masculino e feminino
apresentam estilos diferentes nas suas aprendizagens, tendo, os do género masculino, um estilo mais
otimista (Alsariera et al., 2022).

Apdstodo o processo de tratamento de dados e antes de partir para a aplicacdo dos algoritmos, sera
entdo necessario dividir os dados, de formaa criar dois conjuntos, um de teste e outro de treino. Este

processo podera ser feito, normalmente, através do método de n-fold cross validation (Xiao et al.,
2021).

2.4.2.4. Algoritmos de previsao

Assim, de entre todos os algoritmos de classificacdo que existem, os que costumam ser mais aplicados
neste estudo sao: artificialneural network (ANN), decision tree (DT), random forest (RF), adaBoost (AB),
support vector machine (SVM), k-nearest neighbor (KNN), naive bayes (NB), multilayer perceptron
(MLP) e linear regression (LinR).

Normalmente, as decision tree (DT) sdo utilizadas frequentemente, pois sdo bastante simples e faceis
de implementar e, o mais importante, faceis de interpretar. Para além disso, sdo bastante faceis de
compreender, pois sdo construidas sobre as regras if-then (Alsariera et al., 2022; Osmanbegovic &
Suljic, 2012). Ja o modelo support sector machine é usado tanto para os problemas de classificagdo
como de regressao. “OSVM é construido sobre o conceito de construcdo de um hiperplano que divide
de forma 6tima o conjunto de dados em dois grupos” (Ahmed et al., 2021). A regressdo linear “é o
melhor modelo de previsdo para testar a causa do efeito de uma varidvel dependente sobre uma ou
mais variaveis independentes. Além disso, a abordagem de regressao linear é bastante fdcil e rapida
de processamento para conjuntos de dados de grandes dimensdes” (IEEE Staff, 2017). O modelo
artificial neural network (ANN) “é constituido por um conjunto de entidades altamente interligadas,
chamadas Elementos de Processamento. Esta estrutura e funcdo da rede é inspirada no sistema
nervoso central bioldgico, particularmente, no cérebro.Cada Elemento de Processamento é concebido
para imitar a sua contraparte bioldgica, o neurénio, que aceita um conjunto ponderado de entradas e
responde com a saida correspondente” (Rastrollo-Guerrero et al., 2020). Este algoritmo, apesar de
apresentar muito bons resultados nas suas previsdes, tem a desvantagem de ser muito dificil de
interpretar e de compreender (Osmanbegovic & Suljic, 2012).

Os algoritmos que apresentam os melhores resultados para prever o sucesso dos formandos sao:
decision tree (DT) (Lynn & Emanuel, 2021), support vector machine, artificial neural network (Alsariera
etal.,2022) e multilayer perceptron (Ramesh et al., 2013; Widyahastuti & Tjhin, 2017), pois forneceram
as previsoes mais fidveis. Para melhorar ainda mais o desempenho dos modelos, poderdo ainda
utilizar-se ensemble methods, tais como o bagging e o boosting, em conjunto com os modelos acima
referidos (Amrieh et al., 2016).

2.4.2.5. Apreciacao de resultados

Osindicadores de desempenho mais comuns, para avaliar os resultados dos modelos de previsao, sdo:
accuracy, precision, recall e F-measure. Mas também existem outras métricas, tais como o coeficiente
de correlacdao que descreve o grau de ligacdo entre o valor real e o valor previsto. O intervalo do
coeficiente de correlagdo situa-se entre -1 e 1; assim, se o valor do coeficiente for0, significa que nao
existe correlacdo e caso seja préoximo de 1, significa que existe umarelacdo positiva. Existe tambémo
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erro médio absoluto (MAE) que é definido como a quantidade utilizada para medir qudo proximas sdo
as previsdes e o erro quadratico médio (RMSE) que é utilizado para medir as diferencgas entre os valores
previstos porum modelo e os valores reais observados. (Maghawry et al., 2022; Widyahastuti & Tjhin,
2017; Xiao et al., 2021).

2.5. SINTESE

Deste modo, concluimos que a formacgao profissional é algo que ja existe hd muitos anos e que tem
sofrido bastantes alteracGes, do seu comeco a atualidade, com o objetivo de conseguir acompanhar
as mudancgas que se verificam na sociedade e no mercado de trabalho. Assim, este tipo de formacao
torna-se relevante, uma vez que permite aos formandos poderem especializar-se em novas areas de
trabalho, mas também atualizar-se, de forma a melhorarem as suas competéncias, indo ao encontro
das novas tendéncias de mercado. Consequentemente, e com o aumento da procura de candidatos
para este tipo de formacdo, vé-se anecessidade de otimizar o processo de selecdo de candidatos para
frequentarem estes cursos, quer isto dizer, que é importante que essa escolha seja a mais acertada,
para que, de alguma forma, haja a garantia de que quem a for frequentarira tirar o melhorproveitoe
conclui-la com sucesso. Para isso, podera recorrer-se a técnicas de machine learning que, atraves de
modelos de classificacdo, incluidos na aprendizagem supervisionada, ajudam a prever o desempenho
académico dos formandos, sendo este estudo vantajoso, pois seria assim possivel ter informagdes
prévias acerca de saber se os candidatos conseguiriam, ou ndo, concluir a formacao, para a qual se
inscreveram, com sucesso.

Com base nos testes de aptiddao, € comum, nos estudos que os utilizam, prever comportamentos
futuros, em que o algoritmo multiple linear regression é o que obtém o melhor resultado. Assim, um
teste de aptiddo ajuda a medir as capacidades e o desempenho de uma pessoa em diversos programas
de ensino, sendo os testes verbais e numéricos os que apresentam uma maior influéncia na previsao
do sucesso académico (Setiawati, 2020).
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3. METODOLOGIA

O presente estudo seguiu uma metodologia formada por trés fases, em que, cada uma delas, foi
constituida por diferentes etapas, tal como pode ser observado na Figura 3.1. Assim, a primeira fase
incidiu na parte da investigacdo, a segunda fase consistiu na analise dos dados recolhidos e a ultima
fase foi dedicada a conclusao.

Fase 2:

[ «Revisiode literatura; Analise de dados [ eApresentacdode
resultados e
eRecolha dos dados e conclusdes;

tratamento;
eAnalise dos dados;

eAvaliagdo dos
resultados e discussao;

eLimitagGes do estudo
eTrabalhofuturo;

Fase 1:
Investigacao

Fase 3: Conclusao

Figura 3.1 — Esquema da metodologia a aplicar

Posto isto, na fase de investigacao, realizou-se a revisao de literatura. Esta etapa teve como objetivo
poder identificar trabalhos anteriores que sejam similares ao tema a ser estudado ou trabalhos que
contenham contelddos necessarios e Uteis, contribuindo paraum melhor desenvolvimento do estudo.
Para além disso, esta pesquisafoi também essencial para perceberas vantagens e desvantagens dos
diferentes modelos que existem, com o intuito de perceber quais serdo os mais adequados aos
objetivos pretendidos e ser possivel aplicar as técnicas de machine learning.

A segunda fase da metodologia diz respeito a andlise de dados, em que foram recolhidos e
posteriormente tratados, analisados e interpretados os resultados obtidos. De referir que na primeira
etapa desta fase, os dados foram fornecidos pelo Centro de Formacao Profissional — Citeforma,
consistindo, de uma forma geral, em resultados de testes de aptiddo realizados por diferentes
candidatos. Relativamente a etapa tratamento de dados, esta foi realizada, tendo em conta a
metodologia CRISP-DM. Esta metodologia, tal como mostra a Figura 3.2, divide o ciclo de vida de um
projeto de data mining em seis fases e tem como intuito ajudar na sua orientacdo (Watson et al.,
2000).

A primeira fase diz respeito ao business understanding que tem como intuito determinar os objetivos
do trabalho, ficando-se aconhecer melhoro projeto a realizar, assim como, a delinearum plano para
si. A segunda etapa, data understanding, em que sao recolhidos os dados, tem como objetivo a sua
compreensdo, bem como fazer a descricdao dos dados, de modo a se ficar a conhecer melhor as suas
caracteristicas e a percebero que poderaserfeito. O terceiro ponto é relativo a preparacdo dos dados,
emque seirdo prepararos dados, para depois serem aplicados aos modelos. Nesta etapa, esta entdo
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incluida a limpeza dos dados, a sua transformacdo e a selecdo de varidveis. Em seguida, é a fase em
gue se aplicam os modelos; aqui, sdo escolhidos os algoritmos a usar, assim como os pardametros. Em
penultimo lugar, é feita a avaliagdo dos resultados dos modelos, em que sdo revistas as etapas
anteriores, de modo a verificar se estd tudo correto e, por fim, escolher o mod elo que mais se adequa
aos objetivos previstos e que apresenta melhores resultados. Por fim, a Ultima etapa é a
implementacdo, em que é aplicado o resultado da andlise. Este processo consiste em elaborar um
relatdrio e uma apresentagdo com os resultados obtidos, para dar resposta ao problema proposto,
mas também criar um documento com toda a informacgdo necessdria, de modo a perceber o que foi
feito (Chapman et al., 2000)

Business | Data
understanding Understanding
> Y

Data

Depl t
eploymen preparation

[ A

Evaluation Modeling

Figura 3.2 — Fases do modelo de referéncia CRISP-DM (Watson et al., 2000)

Na ultima fase, a conclusdo, foram mencionadas as conclusdes obtidas pelo estudo, em que serdo
apresentadas as respostas as questdes de investigacdo, propostas anteriormente, assim como as
limitagcdes que foram identificadas e algumas sugestdes para trabalhos futuros.
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4. Modelo preditivo de aptidao dos candidatos a formagao

Para se proceder a previsdo da aptiddo que os formandos irdo ter na sua formacdo foi necessario
passar por diferentes etapas para chegar ao resultado final. Para tal, neste estudo, foi usada a
metodologia CRISP-DM, ja referida anteriormente, no Capitulo 3. Assim, de acordo com esta estrutura,
a primeira fase comeca por identificar o business understanding, com o intuito de identificar os
objetivos do estudo, de seguida, inicia-se o processo de data mining, composto por diferentes passos
necessarios a exploracdo e ao tratamento dos dados. Uma vez os dados preparados, sdo testados por
varios algoritmos de machine learning, com afinalidade de preveroresultado pretendido.Por fim, sdo
avaliados os resultados obtidos.

4.1.ANALISE DO NEGOCIO

O principal objetivo deste estudo é tentar ajudar os Centros de Formacao Profissional a perceber o
impacto e a necessidade dos testes de aptiddo, bem como, se um determinado formando ird ter
sucesso ou ndo no curso que escolheufrequentar, com o intuito de canalizar as pessoas com o perfil
mais adequado para cada formacdo e, consequentemente, reduzir o nimero de formandos
reprovados no curso, por falta de compatibilidade. Assim, ao identificar que um formando nao ird ter
sucesso num determinado curso, aequipa que seleciona os candidatos podera fazerumaselec¢ao mais
acertadae preencherasvagas disponiveis, para cada curso, com os candidatos que irdo ter um melhor
aproveitamento no curso.

Neste caso, o Centro de Formacdo Profissional — Citeforma, utilizado para este estudo,tem uma oferta
formativa constituida por 19 cursos diferentes, que dizem respeito apenas aformagdao em cursos EFA
e CET. Os cursos de técnico especialista em desenvolvimento de produtos multimédia
(CET_Multimédia), técnico especialista de gestdo da qualidade,ambiente e seguranca (CET_Qualidade)
e técnico especialista de gestdo de turismo (CET_Turismo) parecem apresentar mais formandos
reprovados, com uma taxa de reprovag¢do média de sete formandos por turma.

Do ponto de vista das técnicas de machine learning, o principal objetivo é aplicar os modelos de
classificacao para tentar prever o desempenho de um formando, num curso profissional, tendo em
conta os testes de aptiddo e outras componentes, tais como as entrevistas que os formandos fazeme
as suas habilitacGes literdrias, tidas em conta no processo de sele¢do dos candidatos.

4.2.ANALISE DOS DADOS

4.2.1. Descricao dos dados

O conjunto de dados em andlise apresentauma colecdo de 1331 registos de formandos, sendo estes
registos constituidos pela informacdo de diferentes candidatos a estes cursos e um conjunto de 30
propriedades diferentes. Os dados apresentam informagdo de 19 cursos diferentes, iniciados e
concluidos no periodo entre 2017 e 2022, tendo os cursos em questdo, em média, a duragdo de um
ano.

Os dados sdo constituidos ndo sé por caracteristicas pessoais dos candidatos, como a idade, o género,
as habilitagbes literarias e a nacionalidade, mas também por dados como que curso escolheram para
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frequentar e que nota obtiveram no final. Para além disso, os dados sdo constituidos pelos diferentes
conjuntos de provas existentes no processo de selecdo, realizados por todos os formandos. Estas
provas sdo constituidas por diversos testes de aptidao; dos 11 testes existentes, o formando apenas
realiza o conjunto de testes exigido para o curso a que se esta a candidatar. Complementarmente,

existem ainda duas entrevistas, umarealizada em conjunto com os varios candidatos ao mesmo curso
e uma apenas com o coordenador responsdvel pelo processo de selecdo. Adicionalmente, e xiste

também uma prova de conhecimentos, no entanto, esta prova ndo condiciona o processo de selecdo,

pois nem sempre é tida em conta.

Uma vez apresentada a constituicdo do conjunto de dados e a fim de proporcionar uma melhor
compreensdo das varidveis que compdem o conjunto de registos e a sua interpretacdo, apresenta-se

a seguir uma tabela onde se descrevem as varidveis.

Tabela 4.1 — Descrigao de varidveis

Variaveis Descrigcao
Formando Ndmero atribuido ao formando.
Idade Idade do formando.
Género Género do formando.
Curso Diferentes cursos que existem no Citeforma.

Ano de inicio

Ano de inicio de cada curso.

Ano de fim

Ano de conclusdo de cada curso.

Habilitagdes literarias

Habilitagdes literarias dos formandos.

TIG-I Prova de inteligéncia que proporciona uma avaliagdo geral do fator “g”.
Pertence a um conjunto de provas que se baseiam em “dominds”. Este teste
tem como objetivo avaliar a capacidade dos sujeitos para conceptualizar e
aplicar o raciocinio sistematico a certos problemas.

TPD Teste de percecdo de diferencas. Permite avaliar as aptidGes necessarias para
perceber, rapida e corretamente, semelhangas e diferengcas em modelos
estimulantes, espacialmente ordenados.

PMA-V Teste de compreensdo verbal. Testa a capacidade para captar ideias
expressas através da linguagem, tanto em forma escrita como oral.

PMA-N Este teste serve para avaliar o cdlculo numérico e tem como objetivo
perceber a capacidade do individuo para resolver, rapida e acertadamente,
problemas quantitativos simples.

PMA-E Teste de concegdo espacial. Testa a capacidade para imaginar e conceber
estruturas espaciais e compara-las entre si.

ABI-1 Prova de compreensdo verbal do tipo “sindnimos”.

ABI-2 Teste que avalia a capacidade para manipular simbolos matematicos e para
resolver problemas numéricos apresentados de forma parcialmente verbal.

ABI-3 Teste que avalia a atengdo concentrada, mediante uma tarefa de detegdo de
erros num contexto que tenta aproximar-se das listagens de programas.

ABI-4 Prova de raciocinio ldgico, em que os sujeitos deverdo encontrar, entre as

solugBes possiveis, o nimero que continuaria a série proposta.
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Variaveis Descrigao

ABI-5 Prova que mede um aspeto especifico daatengdo: acapacidade para localizar
elementos que estdo misturados com outros e assinalar o cdédigo
correspondente, tendo em conta determinadas caracteristicas.

ABI-6 Avalia a capacidade para analisar um problema e para organizar solugdes
numa série de etapas ldgicas.

Habilitagdes E atribuido ao formando uma pontuacdo, consoante a sua habilitagdo
literaria. E atribuida a pontuacdo 1 aos formandos que t&¢m mestrado; 2, aos
formandos que tenham licenciatura e 3 aos que apenas tenham o secunddrio
concluido.!

Qualificagdo profissional E atribuido ao formando uma pontuagdo consoante a sua qualificagdo
profissional. E atribuida a pontuacdo 1 aos formandos sem qualificacdo na
AEF; a pontuagdo 2 aos com qualificagdo de nivel IV em area afim e pontuagdo
3 aos com qualificagdo de nivel IV na AEF.

Resultados testes E atribuido ao formando uma pontuacdo consoante o valor que obteve nos
testes psicométricos. E atribuida a pontuacdo 1 aos formandos em que a
média do percentil do resultado dos testes se localiza no 12 tercil; a
pontuagdo 2 aos formandos que se localizam no 29 tercil e pontuagdo 3 aos
formandos que se situam no 32 tercil do grupo de selecionados.

Resultado Prova de E atribuido ao formando uma pontuacdo consoante o valor que obteve na
conhecimentos prova de conhecimentos. E atribuida a pontuacdo 1 aos formandos que
obtiveram um resultado entre 50% e 64%; a pontuagdo 2 aos resultados entre
65% e 80% e a pontuagdo 3 aos resultados superiores a 81%.

Entrevista grupo pequeno E atribuido ao formando uma pontuagdo consoante o desempenho que teve
na entrevista de grupo pequeno. E atribuida a pontuacdo 0 aos formandos
que tiveram um desempenho desfavoravel; a pontuacdo 2 aos formandos
que apresentaram um desempenho favoravel com reservas e a pontuagdo 5
aum formando com um desempenho favoravel.

Entrevista coordenador E atribuido ao formando uma pontuagdo consoante o desempenho que teve
na entrevista com o coordenador. Assim, o coordenador poderd optar por
atribuir uma bonificagdo de até 3 pontos ou atribuir uma penalizagdo de até
3 pontos aos formandos.

Classificagdo final Soma das colunas de pontuagdo consideradas para a classificagdo final obtida
pelo formando no processo de selegdo. As colunas sdo as seguintes:
habilitagdes, qualificagdo profissional, resultados dos testes, resultado da
prova de conhecimentos, entrevista de grupo pequeno e entrevista com o
coordenador. O resultado da prova de conhecimentos e a qualificagdo
profissional nem sempre sao considerados na classificagdo final, dependendo

do curso.
Prova dos conhecimentos Resultado obtido, pelo formando, na prova de conhecimentos.
Cddigo Cddigo atribuido a cada curso
Nota do candidato Nota obtida pelo formando no final do curso. Ou seja, se foi aprovado,

reprovado, se desistiu do curso, se desistiu na primeira semana experimental
do curso, se ndo foi chamado para frequentar o curso ou se o curso ndo se
realizou ou transitou para outro ano.

1 Nota: Nesta componente, a pontuacdo mais pequena é atribuida aos formandos com maior nivel de
qualificagdo, uma vez que o que se pretende é beneficiar os formandos que tenham menos qualificagdes para
frequentar estes cursos.
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Variaveis Descrigao

Nacionalidade Nacionalidade do formando.

Estado

Classifica se o formando foi selecionado para frequentar o curso, se ficou
como suplente, se foi eliminado do processo de seleg¢do ou se o proprio
formando desistiu.

4.2.2.

Exploracao dos dados

Depois de apresentadas todas as varidveis e com o objetivo de se poderfazer um melhor tratamento

dos dados, foi necessario compreender melhor os dados, as varidveis disponiveis e as caracteristicas
dos formandos que se candidatam, para frequentar um destes cursos e assim realizou-se a seguinte

anadlise dos dados:

Numero de formandos por faixa etdria: apds a representacgdo grafica de quantos formandos
existem porgrupo etdrio, observou-se que o grupo etario com mais candidatos é o dos jovens
adultos, seguido do dos adultos e dos de meia-idade e, por fim, dos candidatos mais velhos.
Numero de formandos por género: mais de metade dos candidatos sdo do sexo feminino (739
pessoas) enquanto os restantes (592 pessoas) sdo do sexo masculino.

Numero de formandos por género que existem porfaixa etaria: concluiu-se que a maior parte
dos candidatos de sexo feminino pertencem ao grupo etdrio dos adultos, seguido do dos
jovens adultos, dos de meia-idade e, por fim, dos candidatos mais velhos, enquanto no sexo
masculino o grupo etdrio com mais presencaé o dos jovens adultos, seguido do dos adultos,
dos de meia-idade e, por fim, dos candidatos mais velhos.

Numero de formandos por curso: o curso que apresenta maior procura é o
CET_Contabilidade, seguido do CET_Redes e o curso com menor procura é o EFA_Rececionista.
Numero de formandos que iniciaram o curso em cada ano: o ano com mais procura pelos
candidatos foio de 2020, seguido do ano de 2019 e o ano com menos candidatos foio de 2021.
Numero de formandos por habilitagdes académicas: candidatos com apenas o secunddario
parecem ser os mais frequentes.

Numero de formandos por classificagdo: a maior parte dos formandos apresenta uma
classificacdo final de “aprovado”. No entanto, se formos comprar a percentagem do nimero
de formandos que apresenta uma classificacdo final de “desistentes” conclui-se que existe um
maior numero de formandos neste categoria do que na categoria da classificacdo final de
“reprovados”.

Classificagcao dos formandos por faixa etdria: os candidatos aprovados costumam estar mais
presentes no grupo etdrio dos jovens adultos. Em relacdo aos candidatos reprovados, sdo
também os jovens que aparecem em maior quantidade.

Classificagcdao dos formandos por género: os candidatos do sexo feminino costumam pertencer
em maior numero aos aprovados, enquanto os candidatos do sexo masculino tém um maior
peso nos reprovados.

Classificacdo dos formandos por habilitagdes académicas: os candidatos com a habilitagdo
académica do secundario sdo sempre os que aparecem com maior frequéncia em todas as
diferentes notas finais.
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e Classificagdo dos formandos por curso: é notavel que, na maior parte dos cursos, a
classificacao final mais frequente é a aprovagao do formando.

e Género dos formandos por curso: os cursos de multimédia e programacdo apresentam um
maior numero de candidatos do sexo masculino, enquanto os outros cursos, tais como o de
contabilidade, o administrativo ou o de rececionista parecem apresentar um maior nimero de
candidatos do sexo feminino.

E de ter em conta que, depois de concluida a fase de tratamento de dados, estaanalise é novamente
feita, no ponto 4.3.2, com o intuito de observar as alteragées que possam existir nas variaveis. Esta
analise ird ser depois complementada com o auxilio das respetivas representacdes graficas.

4.3.PREPARACAO DOS DADOS

Neste ponto, sdoabordadas todas as etapas realizadas para preparar os dados que irdo ser utilizados
posteriormente nos modelos de machine learning. Estas etapas consistiram na remocdo de valores
duplicados, no tratamento de dados em falta, na verificacdo se os dados estado todos coerentes, na
anadlise se existiam outliers (valores que se diferenciam de todos os outros) e na transformacao de
variaveis, de acordo com as necessidades.

4.3.1. Limpeza dos dados

4.3.1.1. Tratamento dos valores duplicados e em falta

Numa primeira andlise para este tdpico, verificou-se se existiam valores duplicados e em falta no
conjunto de dados. Em relacdo aos valores duplicados, nao foi detetado nenhum caso. No que diz
respeito aos valores emfalta, foram identificadas varias varidveis nessa situacao, no entanto, nemem
todas as varidveis serd necessario tratar os valores em falta, como, por exemplo, nas varidveis dos
testes de aptiddo (TIG-I, TPD, PMA-V, PMA-N, PMA-E, ABI-1, ABI-2, ABI-3, ABI-4, ABI-5 e ABI-6), pois,
tal como foi referido anteriormente, os formandos ndo realizaram todas as provas existentes, mas
apenas aquelas que correspondem ao curso a que se candidataram e, por isso, para cada formando,
nem todas as colunas dos testes estdo preenchidas.

Contudo, existem varidveis em que foi necessario tratar os valores em falta, no entanto, cada uma
dessas variaveis tinham as suas particularidades e exigiam um método diferente de procedimento.
Posto isto, algumas das varidveis com valores em falta ndo foram tratadas neste ponto, mas sim no
ponto 4.3.1.3, pois era onde melhor se enquadrava, uma vez que, para resolver esses problemas,
teriam de se proceder a alteragcdes nessas variaveis.

Em relacdo as varidveis que foram tratadas nestafase do estudo, taiscomo a “idade”, o “cddigo” e as
“habilitagdes literarias”, ndo exigiram a eliminacdo de quaisquer tipos de registos e, por isso, foram
preenchidos através da média ou moda, conforme se pode observar com mais detalhe de seguida.

IM

e A variavel “idade” apresentava seis valores em falta e, sendo poucos dados, estes foram
substituidos pela média da coluna das idades.

e Avaridvel “cddigo” tinha 19 valores em falta que foram substituidos por 0, uma vez que esse
curso sofreu uma alteragao na data de conclusado e transitou para o ano de 2023, porissondo

Ihe tendo sido atribuido um cédigo.
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e Porfim, na varidvel “habilitacGes literdrias”, o objetivo era substituir os valores em falta pela
habilitagdo literdria mais frequente nessa coluna, no entanto, para isso, foi necessario
restruturar essa coluna, uma vez que que apresentava varias formas escritas diferentes das
palavras secundario, licenciatura e mestrado. Deste modo, o primeiro passo a realizar foi
uniformizar essa coluna, criando uma funcdo que substituisse as diferentes formas de cada
palavra para uma Unica. Depois desse passo concluido, foi possivel perceber qual das
habilitagdes literarias era mais frequente, neste caso, o secunddrio e, em seguida, substituir
entdo os valores em falta dessa coluna por essa habilitagdo mais frequente.

4.3.1.2. Verificagdo da coeréncia dos dados

Resolvida a questdo dos valores duplicados e em falta, fomos verificar se existiam incoeréncias nos
dados. Averiguou-se se existiam idades acima dos 110 anos, o que ndo se verificou, foi também
averiguado se alguns dos 11 testes de aptiddo apresentava pontuac¢des acima do valor maximo de
pontuacdo, neste caso, 100, também ndo tendo havido ocorréncias. Nas seguintes cinco incoeréncias
analisadas, averiguou-se se as colunas “habilitacbes”, “qualificacdo profissional”, “resultado dos
testes”, “entrevista grupo pequeno” e “entrevista coordenador” continham apenas as pontuagdes
possiveis ou se tinham pontuacdes diferentes do expectdvel, tendo todas as colunas apresentado
incoeréncias: 101, 625, 132, 87 e 83 valores, respetivamente. Estes valores foram posteriormente
tratados na seccdo 4.3.1.4. Porfim, foram eliminadas os registos que ndo tinham nenhum dos campos

dos testes de aptidao preenchidos e que deveriam estar.

4.3.1.3. Tratamento de outliers

Neste topico, foiverificada a existéncia de outliers para as variaveis numéricas, atravésdo uso de varios
histogramas e box plots, de cada uma das variaveis em questdo. No entanto, apds a observacdo dos
graficos, foi detetadaa presencade alguns outliers, contudo, a maioria estava presente nas varidveis
dos testes de aptiddo e esses valores menos usuais foram considerados importantes para analises
posteriores, tendo sido tomada a decisdo de ndo retirar nenhum dos outliers existentes.

4.3.1.4. Transformacao de variaveis

Nesta etapa, foram tratadas as restantes varidveis com valores em falta, pois tal como foi referido
anteriormente, essas varidveis precisavam de sertratadas de maneira diferente, umavez que se tinha
acesso a informacdo acerca do modo de preencher esses campos corretamente, sem simplesmente
eliminar esses registos ou substitui-los pela média, moda ou medianada coluna. Desta maneira, foram
feitas alteracGes as varidveis, de modo a tornda-las apropriadas para as analises futuras. Deste modo,
os parametros considerados para estas altera¢Ges sdo os seguintes: “habilitagdes”, “qualificacdo

P«
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profissional”, “resultados testes”, “entrevista grupo pequeno” e “entrevista coordenador”.

No que respeita avaridvel “habilitacdes”, para resolvermos o problema dos 101 valores em faltanessa
coluna, detetado tanto quando se verificaram os valores em faltas das varidveis, mas também na etapa
das incoeréncias, usdmos os valores da coluna “habilitacdes literarias” para fazer correspondéncias
com os valores da coluna “habilitagdes”, uma vez que os valores das pontuagdes atribuidas de 1, 2 ou
3, na coluna habilitaces, tinham como base os valores da coluna habilitagdes literarias, tal como foi
explicadona Tabela4.1. Ouseja, os valores da coluna “habilitagdes literarias” com o nome secundario
ou outras qualificacbes correspondiam a uma pontuac¢do de 3 na coluna “habilitacdes”; o nome
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licenciatura da coluna “habilitacdes literarias” correspondiaa 2 na coluna “habilitacdes” e o nome
mestrado da coluna “habilitag6es literarias” correspondiaa 1 na coluna “habilitagdes”, por fim, os
valores que ndo tinham correspondéncia retornavam ao valor 0. Essas novas alteragées ficaram
guardadas numa nova coluna, com o nome “new_habilitagdes”.

Em seguida, procedeu-se ao tratamento da questdo relativa aos 625 valores em falta na coluna

|ll

“qualificacdo profissional”. Estes valores apresentavam os campos por preencher propositadamente,
visto que apenas os cursos classificados como CET tinham de completar este critério, tal como foi
explicado na Tabela 4.1. No entanto, e para que na etapa da previsdo dos modelos ndo tivesse de se
fazer uma separacdo de base de dados em cursos CET e cursos EFA, que depois, por consequéndia,
resultaria em duas bases de dados muito pequenas, pois os dados ndo existem em grande volume,
decidiu-se preencher a restante coluna. Assim, assumiu-se que este campo também era preenchido
pelos cursos EFA e, por isso, foi atribuido o valor mais frequente desta coluna, neste caso, o valor 1,

aos valores em falta dessa coluna, resolvendo assim esta questao.

Também a coluna “resultados testes” apresentava alguns valores em falta que foram entdo
preenchidos pela férmula correta que é usada para atribuir a pontuacdo a esta varidvel. Assim, a
férmulausada para completar a coluna baseia-se nas médias das notas que os candidatos tiveram nos
testes de aptiddo, para um determinado curso, posteriormente, essas médias sdo ordenadas por
ordem decrescente e esse grupo de médias é entdo dividido em trés partes, aplicando-se, neste caso,
a regrados tercis. Umavez os grupos divididos, o primeiro tercil representa os formandos que tiveram
as médias mais altas nas provas e recebe uma pontuagdo de trés pontos, no segundo tercil, os
formandos recebem uma pontuacdo de 2 e no ultimo tercil, em que se encontram o grupo de
formandos com as médias mais baixas, é atribuida uma pontuacdode 1. Depoisde aplicada a férmula
aosvalores em falta, e de todaa coluna estar bem preenchida, os valores foram guardados numa nova
coluna com o nome “resultados_testes”.

Em seguida e também tal como foi verificado anteriormente, a coluna “entrevista grupo pequeno”
continha algumas incoeréncias, uma delas onde constavam quatro valores “0/3” que depois foram
substituidos por 0. Também a coluna “entrevista coordenador” apresentava alguns valores nao
esperados, pois s6 deviam existir pontuacées com os valores 1, 2 e 3 e havia pontuac¢des comvalores
decimais, tais como 0,5, 1,5 ou 2,5, e mesmo palavras, como em alguns destes exemplos: “ndo
compareceu” ou “faltou”. Desta maneira, foram arredondados os valores decimais por excesso e
atribuida a pontuacdo de 0 para substituir essas palavras, uma vez que os conteldos das palavras
indicavam que o formando nunca teve nenhuma pontuacdo atribuida nesta componente porfalta de
comparéncia. Para além destasincoeréncias, estas colunas também apresentavam alguns valoresem
falta, no entanto, estes ndo foram substituidos pelos métodos tradicionalmente usados, umavez que
nao fazia sentido atribuir um valor com base na média, moda ou mediana a uma variavel em que os
valores sdo atribuidos por uma pessoa a outra pessoa, tendo em conta o seu desempenho na
entrevista. Contudo, estes registos também ndo foram eliminados nesta etapa, uma vez que, para as
anadlises posteriores, existiam diferentes bases de dados que englobavam um conjunto de varidveis
diferentes. Posto isto, a base de dados que ird conter as colunas dos testes de aptiddo, mas ndo as
colunas das pontuacdes? (onde estas duas colunas, “entrevista grupo pequeno” e “entrevista

2 Na “coluna das pontuagdes” sdo consideradas as seguintes variaveis: habilitacdes, qualificacdo profissional, resultados
testes, resultado prova conhecimentos, entrevista grupo pequeno e entrevista coordenador.
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coordenador”, estdo inseridas), podera incluir essas linhas que tém dados para as restantes colunas
da base de dados, contudo, na base de dados que utiliza estas colunas, estas linhas serdo depois
eliminadas para ndo conterem os valores em falta e ndo afetarem a andlise.

Ainda nesta sec¢do, mas sem estar diretamente relacionado com as questdes a resolver acerca dos
valores em falta e as incoeréncias detetadas, verificou-se que nao faria sentido manter alguns dos
valores presentes nacoluna “nota do candidato”. Deste modo, aferiu-se que o Curso CET_Qualidade,
iniciado em 2021, nao ficou concluido no ano de conclusado previsto, 2022, tendo sofrido uma transicdo
para o ano de 2023, aparecendo como resultado final na coluna “nota do candidato”, “transitou para
2023”. Assim, uma vez que o objetivo do estudo é tentar prevera notado candidato no final docurso
e considerando que estes formandos ainda ndo tinham essa informac3o, ndo fazia sentido considerar
estes dados para a andlise e, porisso, foram eliminadas estas 19 linhas da base de dados. Na mesma
ordem de ideias, o curso EFA_Logistica, com inicio no ano de 2018, e o curso EFA_Vitrinismo, com
inicio no ano de 2019, ndo se chegaram a realizar e, por isso, foram também eliminadas as linhas em
gue nacoluna “notado candidato” constava “ndo se realizou”. Por Ultimo, nesta coluna existiam ainda
formandos classificados como “ndo foi chamado”, o que também nao fazia sentido permanecer
associado a estes formandos, pois ndo chegaram a frequentar nenhum curso, tendo assim sido
eliminadas as 137 linhas com esta designacao.

Posteriormente a estas alteracGes, trabalhou-se a coluna “género” que também foi adaptada, com o
objetivo de transformar a coluna de categdrica em numérica, pois, numa analise posterior, os
algoritmos de machine learning necessitam normalmente de varidveis numéricas. Assim, esta variavel
foi alterada de “M” para “0” e de “F” para “1”. De forma semelhante, as colunas “nota do candidato”
e “estado” foram transformadas, de modo a que, partindo dessas varidveis, originassem duas colunas
com as mesmas caracteristicas, mas agora numéricas. Assim, criou-se a coluna “nota_final”, onde foi
feita a correspondéncia de “aprovado” para ”1”, “reprovado” para “2”, “desistente” para “3” e
“desistiu no processo de sele¢do” para “4” e, por fim, a varidvel “estado” de “selecionado” para ”1”,
“suplente” para “2” e “nao selecionado” para “3".

Para finalizar o tépico da transformacdo de varidveis, as colunas “habilitacdes” e “resultados testes”
sdo eliminadas, pois a informacdo correta estd agora nas novas colunas criadas, “new_habilitacdes” e
“resultados_testes”. Também a coluna “nacionalidade” foi eliminada, por falta da maior parte dos
dados, pois de 1331 dados da base sé 165 tém a informacao preenchida.

Igualmente, as colunas “prova de conhecimentos” e “resultado prova conhecimentos” sdo eliminadas,
umavez que acoluna “prova de conhecimentos” tem aproximadamente 400valores em falta de 1331,
0 que corresponde, aproximadamente, aos mesmos valores em falta na coluna “resultado prova
conhecimentos”. Dado que a coluna prova de conhecimentos é que contém a nota que o candidato
obteve nessa prova e que, depois, a essa nota é atribuida uma pontuagdo especifica na coluna
“resultado prova conhecimento”, sem esses valores ndo se consegue preencher os valores em falta
dessacoluna e, por isso, com tantos espacos vazios, o mais adequado foieliminar essas duas colunas.
Esta decisdo também ndo teve muito impacto, uma vez que estas colunas nem sempre eram
consideradas para a selecao dos candidatos.

Por fim, a coluna “classificacdo final” também foi eliminada, pois devido as alteracdes feitas nas
colunas das pontuagdes que dao origem ao resultado que aparece nessa coluna, esse resultado

poderia ja ndo estar correto e, por isso, optou-se por a eliminar e criar uma nova. Essa nova coluna,
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agora com o nome de “pontuacdo_final”, foi criada a partir da soma das novas colunas preenchidas
corretamente: “new_habilitagcdes”, “qualificacdo profissional”, “resultados_testes”, “entrevista grupo
pequeno” e “entrevista coordenador”. E de relembrar que, nesta nova coluna, a coluna “resultado
prova conhecimentos” ja ndo foi contabilizada, uma vez que foi eliminada, tal como foi referido

anteriormente.

4.3.2. Construcao da base de dados final

Depois de todos os dados devidamente tratados e prontos para a préxima fase dos modelos, foi
necessario ajustar e criar as bases de dados finais para serem utilizadas nos modelos. Umavez que o
objetivo ndo é utilizar uma Unica base de dados, mas sim diferentes bases de dados, com diferentes
caracteristicas, de modo a experimentar diferentes abordagens e a identificar qual a mais eficaz para
dar resposta ao problema, foram criadas quatro bases de dados.

A primeira base de dados diz respeito a base de dados original, apenas com as alteracées feitas as
varidveis mencionadas anteriormente. Esta primeira base de dados, com a designacgdo “df”, tem como
objetivo tentar preveranotafinal, utilizando as colunas dos testes de aptidao, ndo tendo em contaas
colunas das pontuacgdes atribuidas. A segunda base de dados, com adenominacdo “df _points”, baseia-
se na base de dados “df”, mas como o objetivo é usar apenas as colunas das pontuagdes, e ndo as
colunas de cada teste de aptidao, foram retiradas desta base de dados as linhas com os valores em
falta das colunas “entrevista grupo pequeno” e “entrevista coordenador”. E de referirque estas duas
bases de dados tém em consideracdo que a nota final engloba ndo sé os formandos aprovados e
reprovados, mas também os desistentes e desistentes no processo de selecao.

Porfim, a terceira e a quarta base de dados, respetivamente com os nomes “df _aprovado_reprovado”
e “df_aprovado_reprovado_sem_entrevistas’, seguem a mesma ordem de ideias que a primeirae a
segunda, mas com uma altera¢do na coluna danota final, em que sé sdo tidos em conta os formandos
aprovados e os reprovados. Ou seja, nestas duas bases de dados ndo consideramos os desistentes no
processo de selecdo, uma vez que estes formandos ndo chegaram a frequentar o curso e, apesar de
terem sido selecionados para o frequentar e terem os registos de todos os resultados das provas que
fizeram, nunca chegaram a formalizar a sua candidatura. Para além disso, poderia ndo fazer sentido
tentar preverse o formandoiria desistir, pois essa desisténcia poderia estar relacionada com fatores
externos. Também os formandos considerados desistentes, formandos esses que desistiram durante
o curso e nao chegaram a conclui-lo, sofreram uma alteracdo, tendo-se decidido que seriam agora
considerados na categoria dos formandos reprovados, o que podera fazer sentido, pois ambas as
categorias ndo concluiram o curso com sucesso, embora, ndo eliminar também estas linhas trouxesse
a vantagem de nao serem eliminadas mais 137 linhas, que seriam importantes para a andlise. Posto
isto e tal como foi referido anteriormente, estas duas bases de dados seguiram a mesma ordem de
ideias das duas primeiras, sendo relevante referir que esta quarta base de dados (similar a segunda
base de dados) também nao considera as linhas vazias correspondentes as colunas “entrevista grupo
pequeno” e “entrevista coordenador”.

26



Assim, de modo a tornar mais percetiveis as bases de dados que foram construidas, segue-se uma

tabela com um resumo da informagao:

Tabela 4.2 — Resumo das bases de dados finais

Base de dados utilizada

Varidveis utilizadas

Base de dados 1 (df): Base de dados original, depois do tratamento
dos dados. Uma vez que se vao utilizar os dados dos testes de aptidao,
ndo se retiraram as linhas por preencher das entrevistas. Base de
dados que é constituida pela classificacdo final de: aprovado,
reprovado, desistente e desistiu no processo de selegao.

Idade, género, ano de inicio, ano de
fim, TIG-I; TPD; PMA-V, PMA-N; PMA-
E; ABI-1; ABI-2; ABI-3; ABI-4; ABI-5;
ABI-6, codigo, new_habilitagdes,
estado

Base de dados 2 (df_points): Base de dados original, depois do
tratamento dos dados. Onde ndo vao ser utilizados os dados dos testes
de aptiddao e, por isso, se retiram as linhas por preencher das
entrevistas. Base de dados que é constituida pela classificagdo final de:
aprovado, reprovado, desistente e desistiu no processo de selecdo.

Idade, género, ano de inicio, ano de
fim, cddigo, new_habilitagGes, estado,

qualificagdo profissional, entrevista
grupo pequeno, entrevista
coordenador

Base de dados 3 (df_aprovado_reprovado): Base de dados original,
depois do tratamento dos dados. Uma vez que se vao utilizar os dados
dos testes de aptiddo ndo se retiraram as linhas por preencher das
entrevistas. Base de dados que é constituida pela classificagdo final de:
aprovado, reprovado.

Idade, género, ano de inicio, ano de
fim, TIG-I; TPD; PMA-V, PMA-N; PMA-
E; ABI-1; ABI-2; ABI-3; ABI-4; ABI-5;
ABI-6, cddigo, new_habilitagdes,
estado

Base de dados 4 (df_aprovado_reprovado_sem _entrevistas): Base
de dados original, depois do tratamento dos dados. Onde ndo vdo ser
utilizados os dados dos testes de aptiddo e, por isso, se retiram as
linhas por preencher das entrevistas. Base de dados que é constituida
pela classificagdo final de: aprovado, reprovado.

Idade, género, ano de inicio, ano de
fim, cddigo, new_habilitagGes, estado,

qualificagdo profissional, entrevista
grupo pequeno, entrevista
coordenador

Assim e tal como foi referido anteriormente, segue novamente a andlise das variaveis, mas agora
depois das suas transformacdes e tendo como referéncia a base de dados “df”. E de referir que, no
final, a base de dados ficou com 30 varidveis e 1142 dados de formandos diferentes. Nas figuras
seguintes apresenta-se graficamente o resultado das transformacgées operadas.

Nimero de formandos por faixa etaria

Faixa etdria
W A1l - Candidatos Jovens Adultos
A2 - Candidatos Adultos
A3 - Candidatos de Meia-idade

400 . .
A4 - Candidatos Seniores

200

Numero de formandos

100

0 3 : e . =
Al - Candidatos Jovens Adultos A2 - Candidatos Adultos A3 - Candidatos de Meia-idade A4 - Candidatos Seniores

Faixa etaria

Figura 4.1 — Numero de formandos por faixa etaria
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Apds arepresentacdo graficade quantos formandos existem, por grupo etario, observa-se que o grupo
etdrio com mais candidatos é o dos jovens adultos, seguido do grupo dos adultos e dos de meia-idade
e, por fim, dos candidatos mais velhos.

Numero de formandos por género

Género
600 M Masculino
Feminino
500
400

300

200

Mumero de formandos

Masculino Feminino

Género

Figura 4.2 — Numero de formandos por género

Relativamente ao grafico da Figura 4.2, é percetivel que mais de metade dos candidatos sdo do sexo
feminino (710 pessoas), enquanto as restantes 570 sdo do sexo masculino.

Numero de formandos por género que existem por faixa etaria

Faixa etdria
600 M A1 - Candidatos Jovens Adultos
A2 - Candidatos Adultos
A3 - Candidatos de Meia-idade
A4 - Candidatos Seniores

500

400

200

Numero de formandos

100

Masculino Feminino

Género

Figura 4.3 — Numero de formandos por género que existem por faixa etdria

Em relacdo ao grafico da figura 4.3, conclui-se que a maior parte dos candidatos do sexo feminino
pertencemao grupo etario dos adultos, seguindo-se o dos jovens adultos, o da meia-idade e, por fim,
ao dos candidatos mais velhos, enquanto no sexomasculino o grupo etario com mais presenca é o dos
jovens adultos, seguindo-se o dos adultos, da meia-idade e, por fim, o dos candidatos mais velhos.
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Namero de formandos

Numero de formandos por curso

Curso
B CET_Contabilidade
CET_Contabilidade_II
CET_Contabilidade_PL

| CET_Multimédia
CET_Programacao
60 CET_Qualidade
CET_Redes
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EFA_Administrativo_II
EFA_Comunicacao
EFA_Contabilidade
0 EFA_Logistica
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Figura 4.4 — Numero de formandos por curso

No que se refere a Figura 4.4, o curso que apresenta uma maior procura é o CET_Contabilidade,
seguido do CET_Redes e o curso com menor procura é o EFA_Rececionista.

Numero de formandos

Numero de formandos que iniciaram o curso em cada ano

300

250
200
150
100
k 2017 2018 2019 2020 2021

Ano de inicio

wn

=}

w
=

Figura 4.5 — Numero de formandos que iniciaram o curso em cada ano

NaFigura 4.5, é possivel observar que o ano com mais procura pelos candidatos foio de 2020, seguido
do de 2019 e 0 ano com menos candidatos foi o de 2021.
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Numero de formandos por habilitagdes académicas

1000

800
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400

Numero de formandos

200

Habilitacdes académicas
M Licenciatura
Mestrado
Qutras qualificacbes
Secundario

Licenciatura Mestrado Qutras qualificagbes Secunddrio

Habilitagdes académicas

Figura 4.6 — Numero de formandos por habilitagbes académicas

No que diz respeito a Figura 4.6, é notavel perceber que a habilitacdo académica mais frequente deste
grupo de formandos é o secundario, seguido da licenciatura, do mestrado e de outras qualificacdes.

Numero de formandos por classificacao

800

700
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300

Numero de formandos
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Classificagdo do formando
B Aprovade
Desistente
Desistiu no processo de selecdo
Reprovado

Aprovado Desistente Desistiu no processo de selecio Reprovado

Classificagdo do formando

Figura 4.7 — Numero de formandos por classificagdo

Quanto a Figura 4.7, a maior parte dos formandos apresenta sucesso no final do curso e, por isso, a
classificagdo final “aprovados “é a que apresenta um maior nimero de formandos, no entanto, quando
vamos comparar os formandos com classificagao final “desistentes” com os formandos classificados
como reprovados, conclui-se que existe um maior nimero de formandos nesta categoria do que na

categoria da classificacdo fina

Ill

reprovados”.
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Classificacao dos formandos por faixa etaria

Faixa etdria

800 B A1l - Candidatos Jovens Adultos

700 A2 - Candidatos Adultos
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Aprovado Desistente Desistiu no processo de selecdo Reprovado

Classificacdo do formando

Figura 4.8 — Classificacdo dos formandos por faixa etaria

Relativamente a Figura 4.8, os formandos que apresentam uma classificacdo final de “aprovado”
costumam ter uma presenga mais significativa na faixa etaria dos jovens adultos. Em relacdo aos
formandos reprovados, sdo também os jovens que aparecem em maior quantidade nesta categoria.

Classificacao dos formandos por género

Género
Bow W Masculino
Feminino
700
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Aprovado Desistente Desistiu no processo de selecio Reprovado

Classificag@o do formando

Figura 4.9 — Classificagdo dos formandos por género

No que dizrespeito a Figura4.9, o maior nimero de candidatos com a classificacao finalde “aprovado”
costuma pertencer ao sexo feminino, enquanto no que diz respeito aos formandos reprovados é o
sexo masculino que tem maior peso.
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Numero de formandos

Classificacdo dos formandos por habilitagdes académicas
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Figura 4.10 — Classificacdo dos formandos por habilitagdes académicas

Em relacdo a Figura 4.10, é notdvel perceber que, independentemente da classificacdo final do

formando, a habilitacdo académica mais frequentada por parte dos formandos é o secundario.
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Figura 4.11 — Classificagdo dos formandos por curso

No que se refere a Figura 4.11, é percetivel que, na maior parte dos cursos, a classificacdo final mais
frequente é aaprovacado por parte doformando, no entanto, no caso do curso EFA _Logistica, o curso

apresenta uma maior taxa de formandos desistentes do que de formandos aprovados. Para além
disso, pode concluir-se que os cursos CET_Contabilidade_Il, EFA_Logistica, EFA_Administrativo,
EFA_Administrativo_Il, EFA_RHotel, EFA_Rececionista e EFA_Vitrinismo ndo apresentam nenhum

formando reprovado.
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Género dos formandos por curso

Género
B Masculino
Feminino

100

60

40

) I I I

o [ ]
% G o, @, G G G S

Numero de formandos

La Ra o S S S S
<.A4 SO &£, C_q 5:.1‘, t’;_q
4 - G i A A

&, Sy &
7 K/ Q S R4,
Ong : o P T on, A
S0y &) Ts o g, 9 Uy
/%) 0 (7
O‘/ (2] D
Curso

Figura 4.12 — Género dos formandos por curso

Quanto a Figura 4.12, os cursos de multimédia, programacdo e redes apresentam um maior nimero
de formandos do sexo masculino, enquanto os outros cursos, tais como contabilidade, administrativo,
rececionista, parecem apresentar um maior nimero de formandos do sexo feminino.

Pode concluir-se que apesar das alteracbes feitas a base de dados, as conclusdes retiradas nos graficos
mantém-se praticamente iguais as conclusGes retiradas anteriormente.

4.4.DIVISAO DA BASE DE DADOS

Apos os dados terem sido todos tratados, seguiram-se os préximos passos, em que se comegou pela
divisdo da base de dados e na definicdo das variaveis-objetivo. Tendo em conta que o objetivo do
estudo é prever se um formando que seja selecionado para frequentar um curso ird ter um
desempenho positivo, sendo aprovado no final, ou se ird reprovar, a varidvel nota final foi definida
como variavel-objetivo. Assim, para um melhor desempenho dos algoritmos de machine learning,
desenvolvidos na etapaseguinte, as quatro bases de dados foram todas divididas, de igual modo, em
duas bases: abase de treino, constituida por 70% da base original e os restantes 30% da base de testes.
Deste modo, os modelos serdo treinados na base de treino, de modo a otimizar o desempenho dos
modelos e, posteriormente, serdo testados na base de testes.

4.5.NORMALIZACAO DOS DADOS

Em seguida, umavez que os valores que constituem cada variavel da base de dados possuiumaescala
de valores bastante diferente, como, porexemplo: os dados dos testes de aptiddo tém uma escala de
0 a 100, outravariaveis, tais como as colunas das pontuacées, tém uma escala de valores entre 0 e 10,
nao faria sentido utilizar varidveis com escalas diferentes nos modelos, pois tal iria afetar o seu
desempenho. Assim, foinecessdrio colocar todos os dados na mesma escala antes dos modelos, para
evitar erros no calculo das previsoes.

Deste modo e uma vez os dados separados, no passo anterior, procedeu-se a normalizacdo das
varidveis, tanto dabase de treino como na base de testes, com o objetivode todas as varidveis estarem
na mesma escala. Para se chegar a este resultado, foi aplicado o StandardScaler, convertendo todos
os dados em valores numa escala entre O e 1.
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4.6.SELECAO DE VARIAVEIS

Uma outra etapa também importante para melhorar o desempenho dos modelos foi perceber quais
as variaveis mais significativas e que teriam maior impacto no desempenho dos algoritmos e as que
nao seriam muito relevantes. Parao efeito, foram usados quatro métodos distintos. Foi utilizado um
método de filtragem, ANOVA, um método embedded, LASSO, um método de intrinsic, TREE, e um
método de wrapper, RFE. Neste caso, ndo foi necessario usar métodos especificos para as varidveis
categdricas, uma vez que, neste momento, na base de dados, as varidveis existentes eram todas
numeéricas.

Umavez que de cada método resultaumaescolha de variaveis diferentes, decidiu-seque aselecdo de
varidveis a manteriria ser feitacom base no critério dasoma do nimero de varidveis que cada método
apontava ser para descartar. E de referir que o conjunto de varidveis obtido difere consoante cada
base de dados utilizada, mas, as varidveis “idade”, “ano de inicio, “ano de fim” e “cédigo” foram
selecionadas em todos os casos e as varidveis “género”, “estado” e “new_habilitacdes” também foram
selecionadas na maior parte dos casos. Depois, as restantes variaveis, dos testes de aptidao e das

colunas das pontuacdes, foram sempre selecionadas na base de dados a que diziam respeito.

4.7 .BALANCEAMENTO DOS DADOS

Por ultimo e antes da serem aplicados os modelos, foi preciso ter em conta que a varidvel que se
pretende prevercontacom uma grande desproporcionalidade nos dados, uma vez que a maioria dos
dadosapresentaovalor “1”, aprovado e que ovalor “2”, que corresponde aos formandosreprovados,
estd em minoria. Assim, recorreu-seaum métodode balanceamentodos dados,o0 SMOTE. Esta técnica
gera exemplos sintéticos para a classe de dados que estd em minoria, conseguindo, assim, equilibrar
aamostra de dados.

4.8.MODELOS

Apods todos estes passos e de os dados estarem finalmente prontos, iniciou-se a fase dos modelos.
Nesta etapa, sdo escolhidos os modelos de machine learning mais apropriados, consoante o problema
e as caracteristicas dos dados, uma vez que cada algoritmo apresenta vantagens e desvantagens
diferentes e nem todos sdo adequados ao objetivo. Para este estudo, decidiu-se usar sete modelos
diferentes de aprendizagem supervisionada para classificagdo, de modo a ser possivel,
posteriormente, comparar-seresultados e concluir qual deles se ajustamelhora cada caso. Assim, os
modelos escolhidos foram decision tree, support vector machine, neural network, random forest,
GaussianNB, LogisticRegression, LinearDiscriminanAnalysis, AdaBoostClassifier,
GradientBoostingClassifier e ExtraTreesClassifier.

Para medir o desempenho dos modelos e, posteriormente, poderem comparar-se os resultados, usou-
se um sistema de K-fold cross validation. Este método consiste na divisdao do conjunto de dados de
treino em “K” subconjuntos, de igual tamanho, correspondendo estes nimeros de subconjuntos
resultantes aos “folds”. Apés a divisdo, o modelo é experimentado, utilizando K-1subconjuntos, sendo
estes subconjuntos o querepresenta o conjunto de treinoe o restante subconjunto, usados para dados
de teste, talcomo se pode verificar no exemplo da Figura 4.13. Este método é vantajoso para conjuntos
de dados que sdo desproporcionados navaridvel-objetivo, talcomo é o caso dos dados deste estudo,
pois os valores que aparecem em minoria poderao ficar situados mais no conjunto de dados de teste
do que nos de treino. Assim, é possivelfazer uma boa previsdo dos dados recorrendo a este sistema,
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onde se vao usando varios subconjuntos de dados diferentes aumentando, assim, a probabilidade de
se terem em conta os valores em minoria. Para além disso, o método de K-fold cross validation ajuda
aresolver o problema de overfiting (Berrar, 2018).
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Case #n (|]100000000000000000000CH

Figura 4.13 — K-fold cross validation (Berrar, 2018)

Para alémdisso, e de modo a que os modelos fiqguem otimizados o maximo possivel, usou-se atécnica
de grid search. Estatécnica é usada para otimizar os hiperpardmetros, sendointroduzido um conjunto
de parametros possiveis para esse algoritmo, fazendo o modelo uma pesquisa exaustiva sobre esses
parametros, para, no fim, conseguir concluir quais sdo os melhores parametros desse conjunto que
Ihe foi dado, para se usar nesse algoritmo. No entanto, estatécnica tem uma desvantagem que é ser
um processo, muitas vezes, lento a executar e apresentar os resultados (Liashchynskyi & Liashchynskyi,
2020).

Apés a escolhados melhores parametros e do melhor modelo a usar parafazera previsdo da variavel-
objetivo, os dados de teste s3o entdo passados ao modelo. E de realcar que todos estes passos s30
feitos para cada um dos quatro conjuntos de dados usados. Para além da existéncia de quatro base de
dados diferentes, tal como jafoiexplicado anteriormente, cada base de dados poderd usarum de dois
conjuntos de colunas existentes. Ou seja, uma vez que é necessario perceberse os testes de aptidao
sdosuficientes paraprever o desempenho do formando, utiliza-se a primeira e aterceira base de dados
para perceberopesodostestesdaaptidao, e a segundae a quartabase de dados, sem os testes, para
perceber realmente se estas variaveis sdo significativas e fazem diferenca no valor da previsao.

4.9. AVALIACAO

Tendo em conta que os Centros de Formacgdo possuem inimeros testes de aptiddo, mas que os
candidatos apenas realizam um grupo de testes de aptiddao necessdrios ao curso a que se candidatam
e ndo efetuamtodos os existentes, esta situagao cria um problema. Este problemasurge, umavez que
cada candidato sé preenche o resultado dos testes que realizou e para os testes que ndo fez, esses
campos ficam em branco. Visto que nos modelos ndo convém utilizar dados por preencher, pois podem
induzir em erro os modelos, contornou-se esta situacdo verificando que grupos de testes existiam, ou
seja, que testes eram realizados ao mesmotempo, e os modelos foram testados para cada grupo de
testes e ndo para todaa base de dados, em geral. E preciso ndo esquecer que existem quatro bases de
dados, mas que apenas a primeira e a terceira é que sdo constituidas pelas colunas dos testes de
aptiddo e sdo sé estas que necessitam desta divisdo do grupo de testes.
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Assim, observou-se a existéncia de nove grupos de testes diferentes: ('PMA-N', 'TIG-I'e 'TPD'), ('ABI-
1', 'ABI-4','ABI-5'e 'ABI-6'), ('PMA-E', 'PMA-V'e 'TIG-I'), ('ABI-1', 'ABI-2', 'ABI-4', 'ABI-5'e 'ABI-6'), ('PMA-
V', 'TIG-I'e 'TPD'), ('ABI-1','ABI-5', 'ABI-6'e 'TIG-I'), ('ABI-1', 'ABI-2', 'ABI-4' e 'ABI-6'), ('PMA-E', 'TIG-I'e
'TPD'), ('ABI-2', 'ABI-4', 'ABI-5' e 'ABI-6').

Posto isto, para cada grupo de testes foram feitos todos os mesmos passos (train test split,

stadartization, feature enginering, imbalance classification e moddling) e selecionado o melhor

modelo para cada um deles. Apds ter sido selecionado o melhor modelo, verificou-se qual foi o valor

da suaprevisdo. De reforcar que todas as bases de dados sdo constituidas por um conjunto de colunas

fixas que estdo presentes em todas as bases de dados, sendo elas “idade”, “género”,
w o n ou " ou

“new_habilitagdes”, “ano de Inicio”, “ano de fim”, “cédigo” e “estado”, e, depois, as outras colunas
dos testes de aptiddo e das pontuacgdes diferem consoante a base de dados utilizada.

Assim, para a base de dados que tenta prever se um formando vai ser aprovado ou reprovado,
considerando apenas os testes de aptidao, foram obtidos os seguintes resultados:

Tabela 4.3 — Resultado do desempenho dos modelos para a base “df_aprovado_reprovado”

Base de dados utilizada: df_aprovado_reprovado

Testes Melhor modelo Accuracy
('"PMA-N', 'TIG-I' e 'TPD") RFC 85,44%
(‘ABI-1', 'ABI-4', 'ABI-5' e 'ABI-6') NN 71,43%
(‘PMA-E', 'PMA-V' e 'TIG-I') SvC 90,91%
('ABI-1', 'ABI-2', 'ABI-4', 'ABI-5' e 'ABI-6") NN 76,67%
('"PMA-V', 'TIG-I' e 'TPD") RFC 75,23%
(‘ABI-1', 'ABI-5', 'ABI-6' e 'TIG-I') NB 94,44%
(‘ABI-1', 'ABI-2', 'ABI-4' e 'ABI-6") RFC 64,71%
('"PMA-E', 'TIG-I' e 'TPD') SvC 82,35%
('ABI-2', 'ABI-4', 'ABI-5' e 'ABI-6') NN 75,00%

Tal como se pode observar, os valores obtidos sofrem de overfiting, principalmente se repararmos no
grupo de testes que obteve o valor mais elevado da previsdo (identificado a vermelho). Estes valores
podem ter sofrido esta condi¢do por bastarem poucos dados para contribuir para esse fator.
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Na base de dados que tenta prever se um formando ird ser aprovado, reprovado ou desistir,
considerando também apenas os testes de aptiddo, foram obtidos os seguintes resultados:

Tabela 4.4 — Resultado do desempenho dos modelos para a base “df”

Base de dados utilizada: df

Testes Melhor modelo Accuracy
(‘PMA-N', 'TIG-I' e 'TPD") SVC 71,90%
('ABI-1', 'ABI-4', 'ABI-5' e 'ABI-6') SvC 69,23%
(‘PMA-E', 'PMA-V' e 'TIG-I') SvC 83,33%
(‘ABI-1', 'ABI-2', 'ABI-4', 'ABI-5' e 'ABI-6') RFC 67,65%
(‘PMA-V', 'TIG-I' e 'TPD') NN 43,09%
('ABI-1', 'ABI-5', 'ABI-6' e 'TIG-I') SVC 85,00%
('ABI-1', 'ABI-2', 'ABI-4' e 'ABI-6') SvC 71,79%
(‘PMA-E', 'TIG-I' e 'TPD') RFC 55,56%
('ABI-2', 'ABI-4', 'ABI-5' e 'ABI-6') SvC 60,00%

Nestabase de dados, pode também perceber-se que o melhorgrupo de testes foi o mesmo que o da
Tabela 4.3 “('ABI-1', 'ABI-5', 'ABI-6' e 'TIG-1'}", mas, neste caso, hdo se nota tanto a questdo dos
valores com overfiting.

Apds terem sido analisadas estas duas bases de dados, podera concluir-se que os modelos que mais
se destacaram, entre os 10 utilizados, foram o RFC, com trés grupos de testes a utilizarem-no como
melhormodelo, com a base de dados “df _aprovado_reprovado” e dois grupos de testes na base “df”;
o SVC, com dois e seis grupos de testes a utilizarem-no, respetivamente, nas bases
“df _aprovado_reprovado” e “df”; o modelo NN, com trés e um grupos de testes a utilizarem-no,
respetivamente, nas bases “df aprovado_reprovado” e “df” e, por fim, a base de dados
“df _aprovado_reprovado” ainda tem um grupo de testes a utilizar como melhor modelo, o NB.

De um modo geral, pode perceber-se que a utilizacdo dos testes de aptiddo, na maior parte dos grupos
de testes, para calcular a previsdo do desempenho dos formandos no final do curso, sera positiva,
apesarde sofrerem algum overfiting que podera ser justificado por as bases de dados que constituem
cada grupo de testes serem pequenas, pois, ao dividirmos a base de dados originalem diferentes bases
de dados para cada grupo de testes, daremos origem a nove bases de dados bem mais pequenas, o
gue podera afetar, ainda mais, os resultados.

No entanto, para contrariar o problemade ter nove base de dados pequenas criadas pelos diferentes
grupos de testes, foi testada a utilizagdo, ndo da pontuagdo obtida em cada teste individual, mas sim
a da coluna final, da pontuacgdo atribuida ao resultado dos testes (“resultados_testes”), para assim
minimizar o problema das bases de dados serem pequenas e perceber se seria um fator que estaria
realmente a afetar a previsdo dos modelos. Assim, usou-se uma base de dados em que ndo foram
considerados os testes individuais, mas sim a coluna “resultados_testes” e as outras trés colunas tidas

n u

entrevistagrupo pequeno”, “entrevista

” u
",

em conta no processo de selecdo (“qualificagdo profissiona
coordenador”).
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Assim, para a base de dados em que sdo considerados os formandos aprovados, reprovados e
desistentes, obtiveram-se os seguintes resultados:

Tabela 4.5 — Resultado do desempenho dos modelos para a base “df”

Base de dados utilizada: df

Testes Melhor modelo Accuracy

Colunas das pontuagdes com a pontuagdo dos testes RFC 63,41%

E para a base de dados que sé tem em conta os formandos aprovados e reprovados:

Tabela 4.6 — Resultado do desempenho dos modelos para a base “df _aprovado_reprovado”

Base de dados utilizada: df_aprovado_reprovado

Testes Melhor modelo Accuracy

Colunas das pontuagdes com a pontuagdo dos testes RFC 81,03%

Pode concluir-se que utilizar-se as nove bases de dados para cada grupo de testes ou usar diretamente
a coluna da pontuacao final dos testes ndo afeta muito os valores obtidos.

Por outro lado, testando agora efetivamente se os testes de aptiddo tém impacto na previsdo do
desempenho dos formandos, foi feita a previsdo através da utilizacdo de outras varidveis tidas em

n u

conta na selecdo dos candidatos (“qualificacdo profissional”, “entrevista grupo pequeno”, “entrevista

”n u ”n u ”n  u

coordenador”), para além das fixas (“idade”, “género”, “new_habilitagdes”, “ano de inicio”, “ano de
fim”, “cédigo”, “estado”), sem ter em conta o resultado obtido nos testes de aptidao.

Deste modo, obtiveram-se os seguintes resultados na base de dados em que consideramos, na variavel
objetivo, os formandos aprovados, reprovados e desistentes:

Tabela 4.7 — Resultado do desempenho dos modelos para a base “df_points”

Base de dados utilizada: df_points

Testes Melhor modelo Accuracy

Colunas das pontuagdes sem os testes RFC 59,45%

Pode concluir-se que, efetivamente, ndo foramobtidos muito bonsresultados para esta base de dados,
considerando estas varidveis e esta variavel-objetivo.
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No entanto, na base de dados em que apenas consideramos os formandos aprovados e reprovados
foram obtidos os seguintes resultados:

Tabela 4.8 — Resultado do desempenho dos modelos para a base “df _aprovado_reprovado_sem
_entrevistas”

Base de dados utilizada: df_aprovado_reprovado_sem _entrevistas

Testes Melhor modelo Accuracy

Colunas das pontuagdes sem os testes RFC 80,00%

Neste caso, os resultados ja se mostram mais promissores, tendo esta base de dados obtido um valor
muito positivo, ndo considerando os testes de aptiddo e apenas considerando outras colunas.

Assim e apesar dos resultados obtidos, porexemplo, de 85% na Tabela 4.4 e de 81,03% na Tabela 4.6,
guando utilizamos os testes de aptidao para fazer a previsdo, a diferenga acaba por ndao ser muito
significativa em relacdo aos resultados das previsdes, quando ndo sdo utilizado os testes de aptidao,
80%, e, porisso, é possivel concluir que os testes de aptiddo ndo trazem uma diferenca consideravel
aos resultados, uma vez que as diferengas percentuais entre os valores das diferentes situagdes sdo
minimas.

Este resultado podera significar que os testes de aptiddo ajudam a validar o resultado que os outros
parametros ja haviam confirmado, isto é, garantir a conclusdo da formacdo; no entanto, enquantoum
parametro de selecdo isolado, os testes ndo sdo determinantes para prever o desempenho de um
formando, mas sim, poderdo servircomo fator eliminatdrio. Por exemplo, dois formandosque tenham
a mesma pontuacado final na soma de todos critérios, quando ja sé reste uma vaga, o valor dos testes
de aptiddo poderd servir como fator eliminatério para a escolha do candidato a selecionar.
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5. Construg¢ao de uma Dashboard

5.1. osIETIVOS

Tendo como base o objetivo deste estudo, de tentar prever o desempenho dos formandos no final do
curso que vao frequentar e uma vez atingido esse objetivo para este grupo de dados, viu-se que
também seria benéficotornareste objetivo palpdvel e interativo. Assim, este estudo completa-se com
a implementacdo de uma ferramenta que possa ser usada diariamente por todas as pessoas que
precisem de ter acesso a esta informacao, para que, de alguma forma, torne a tomada de decisées
mais facil e informada, mas também que se possa fazer esta previsdo, ndo sé para estes dados, mas
também para dados novos que se queira introduzir na base de dados.

Para além desta funcionalidade na dashboard, seriatambém importante aproveitar para completa-la
com informacdo acerca dos candidatos que frequentam o curso (tal como a idade, o numero de
formandos afrequentarcadacurso, etc.), de modo aque quemprecise tenhaainformacdo atualizada,
correta e de facil acesso, numa visdo geral do panorama dos cursos e candidatos a frequentaro
Citeforma. Assim, esta dashboard permitird, ndo sé que sejam conhecidas as caracteristicas dos seus
candidatos, como também o seu desempenho.

5.2.ESTRUTURA

Assim sendo e com um objetivo estabelecido, foi necessario criar uma dashboard que correspondesse
a todas as necessidades, mas que também fosse facil de usar, interativa e personalizada. Desta
maneira, foi criado um layout de raiz, tendo por base componentes de html, de modo a tornar os
graficos interativos e de chegarainformacao de formaintuitiva, através daajuda de botdesou de listas
de valores.

Destaforma, dolado esquerdo, observa-se umallista com os anos de inicio de cada curso, neste caso,
entre 2017 e 2021, por baixo, uma lista de todos os cursos que existiram nesse ano e uma lista com o
desempenho doformando nofinaldo curso, sendo estalista inserida numa caixa que percorre a folha
de cima a abaixo, de modo a acompanhar sempre a informacdo que se visualiza do lado direito. Do
outro lado da pagina (lado direito), tem-se acesso a varias informagdes, dependendo do(s) ano(s) e
curso(s) selecionado(s). Assim, no topo direito, encontram-se quatro caixas com informacao rapida
acerca daidade, do niumero de pessoas a frequentar os cursos e do nimero de cursos ativos. Por baixo,
encontra-se uma variedade de graficos, com informacdo variada acerca da habilitacdo literaria dos
formandos, do grupo etario, do género e das notas finais de curso. Assim, procura-se que o utilizador
consiga recolher, de forma rapida e facil, a informacdo necessaria acerca dos seus candidatos. Por
Ultimo e por baixo de toda esta informagdo, encontra-se uma sec¢do onde se poderd calcular a
previsdao do desempenho do candidato no final do curso, através do preenchimento da informacdo
necessaria do candidato em relagdo ao qual se pretende saber o desempenho futuro no curso. E
também possivel verificar que nivel de precisdo teve o modelo, de um modo geral, daquela previsdo
fornecida para aquele candidato.
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5.3.VISUALIZACOES

5.3.1. Lista dos anos, cursos e desempenho

Tal como foireferido anteriormente, o lado esquerdo da dashboard é constituido por uma lista com
todos os anos em que se iniciaram cursos, por uma lista de cursos que existiram em cada ano e o
desempenho doformando no final do curso, encontrando-se aia nota do formando no fim do curso.
Nastrés listas, serd possivelescolherapenas umano, um curso ou um desempenhoou escolher varios
anos, cursos e classificagGes finais, conforme o desejado. Dependendo do que for escolhido, esta
informacdo ira depois afetar toda a informagdo presente do lado direito da dashboard. Esta
visualizacdo podera ser consultada no Apéndice A.

5.3.2. Resumo das principais caracteristicas dos dados

Numa primeira caixa, é possivel verificar-se a média das idades dos formandos que realizaram
aquele(s) curso(s), naquele(s) ano(s), nasegunda caixa, observa-se o nimero de pessoas por curso(s),
na terceira caixa, o nimero de pessoas porgénero e, por fim, na ultima caixa, obtém-se ainformacao
acerca de quantos cursos se realizaram em cada ano. Esta visualizagdo podera ser consultada no
Apéndice B.

5.3.3. Perfil do candidato

Na seccdo do perfil do candidato tem-se acesso a quatro graficos, com informacdo acerca dos
formandos, esta informagdo muda consoante o(s) ano(s) e o(s) curso(s) selecionado(s), tal como foi
referido anteriormente. Assim, no grafico “Numero de pessoa por curso”, observa-se o niumero de
candidatos que frequentou aquele curso em determinado ano, através de um grafico de barras. No
segundo grafico, “NUmero de pessoas por habilitacdo literaria”, também de barras, verifica-se quantos
formandos iniciaram a sua candidatura com o secundario, a licenciatura e o mestrado. No terceiro
grafico, “Numero de pessoas por grupo etario”, mostra-se, através de um grafico circular, quantas
pessoas existem em cada grupo etario a frequentar os cursos no(s) ano(s) selecionado(s). Por fim e
novamente num grafico de barras, apresenta-se o “NUmero de pessoas por curso e por género”, em
gue o objetivo é perceber o nimero de pessoas por género a frequentar determinado curso. Estas
visualizacGes poderao ser consultadas nos Apéndices C, D e E.

5.3.4. Andlises do desempenho dos candidatos

Esta secc¢do é constituida por trés graficos de barras. No primeiro gréafico, observa-se o “Numero de
pessoas por nota”, ou seja, pode conhecer-se a informacdo de quantas pessoas foram aprovadas,
reprovadas ou desistentes no(s) ano(s) e curso(s) selecionado(s), no segundo grafico, “Numero de
pessoas por nota e por género”, retira-se a mesma informacdo que do anterior, mas agora com a
particularidade de se sabertambém o nimero de pessoas por género. Namesmaordem de ideias, no
terceiro grafico, “NUmero de pessoas pornotae poridade” poderaretirar-se ainformacdo do nimero
de candidatos que foram aprovados, reprovados ou desistentes no(s)ano(s) e curso(s) selecion ado(s),
mas por grupo etario. Estas visualizacdes poderao ser consultadas nos Apéndices F e G.
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5.3.5. Previsao

A ultima sec¢do da dashboard tem como objetivo permitir ao utilizador criar modelos que poderao ser
experimentados, recorrendo aos varios agrupamentos de dados existentes e, posteriormente, postos
a prova, de uma maneira em que seja possivel ao utilizador fornecer novos dados. Isto podera
acontecerquando, porexemplo, o utilizadorinsere novos dados, referentes aum novo candidato, para
assim obtera previsdo do desempenho do futuro formando, que advém daquilo que o modelo infere,
com base nas caracteristicas fornecidas e os dados que usou para “aprender”. Estas visualiza¢Ges
poderdo ser consultadas nos Apéndices He .

5.4.DISCUSSAO DA DASHBOARD

Esta dashboard consegue assim ser bastante Util, pois fornece, de maneira rdpida e pratica, bastante
informacdo necessaria aos seus utilizadores. Com esta dashboard, o utilizador consegue assim fazer,
de forma geral, uma avaliacdo do estado dos seus cursos, assim como dos formandos que os
frequentam. Ainformacao recolhida abrange desde os dados acerca das caracteristicas do formando,
tais como as médias de idade, as habilitacGes académicas, as classificacdes finais que estdo a obterno
final do curso, mas também dados mais detalhados acerca dos cursos, tal como é o caso do niumero
de formandos por curso, entre outras opgdes disponiveis. Tudoisto, poderaajudar, de alguma forma,
os utilizadores, pois conseguemtertoda a informacdo de que necessitam agregadanum sé sitio e de
formasintetizada, o que consequentemente podera ajudaratomada de decisdes, caso seja necessario
retificar e ajustar a oferta ao tipo de procura e ao perfil do candidato.

Para além disso, esta dashboard oferece a possibilidade de o utilizador poder fazer a previsdo da
classificacdo final de novos candidatos que surjam no Citeforma, com o intuito de ser umaferramenta
adicional que ajude a uma selecdo de candidatos mais eficaz.

No entanto, é necessario terem contaque esta dashboardtem algumas limitacGes e que deve crescer
e ser adaptada, tendo em conta as necessidades do utilizador.
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6. Conclusao

6.1.SINTESE DO TRABALHO DESENVOLVIDO

Em conclusdo, esta dissertacdo teve dois pontos fulcrais como objetivo: perceber se os testes de
aptidao poderao ser usados para prever o desempenho de um formando e, em paralelo, prever
efetivamente o desempenhode um formandono finaldo curso. Adicionalmente, através das questGes
de investigacdo enunciadas no inicio do estudo, foi possivel retirar outras conclusées, como ter a
possibilidade de caracterizar um formando com bom aproveitamentoescolar e perceber se as variaveis
tidas em conta sdo as mais corretas.

Umavezdefinidos os objetivos, foifeita umarevisdo de literatura, em que foipossivel compreender o
gue ja tinhasido feito e abordado em estudos similares, com o intuito de perceber qualé o caminho a
seguir. Através desta pesquisa, foi possivel concluir e confirmaraimportancia dos centros de formacdo
e o tipo de formacdo que oferecem na atualidade, uma vez que permitem aos formandos a
oportunidade de se especializarem em novas dreas de trabalho, mas também, atualizarem-se e
melhorarem as suas competéncias, permitindo-lhes acompanhar as transformacgdes e as tendéncias
do mercado de trabalho atual. Para além disso e numa perspetiva mais a pensar no modo de fazer a
previsdao do desempenho dos formandos, foi possivel compreender quais as técnicas de machine
learning mais utilizadas, assim como os modelos utilizados nesta tematica.

Assim, a previsdo do desempenho dos formandos foi feita com base numa andlise de dados,
constituida por 1331 registos de diferentes formandosque frequentaram os 19 cursos ativos, ao longos
dos anos de 2018 a 2022 e constituidos por 30 varidveis diferentes. Deste modo, esta analise revelou
que, apesar dos testes de aptidao serem determinantes e uma componente importante no processo
de sele¢do dos formandos, ndo sdo as varidveis que parecemterum maior impacto no resultado final
da previsdao do desempenho, pois o estudo comprovou que, tendo em conta apenas outras variaveis,
tais como as diferentes entrevistas realizadas, aidade e as habilitagdes literarias consegue -sealcancgar
um resultado bastante positivo e similar ao das previsGes feitas quando sdo aplicado os testes de
aptiddao. No entanto, deve ter-se em conta que estas conclusGes sdo apenas baseadas no que foi
possivel concluir, através dos dados disponibilizados para este estudo, e que, tal como ird ser
mencionado mais detalhadamente a seguir, é necessario ter em consideragao que outras varidveis que
ndo foram consideradas para este estudo também tém uma grande repercussdo no desempenho do
formando no curso. Paralelamente, uma vez que os dados facultados nao foram em grande volume,
os resultados poderdo ndo ser os mais precisos, pois os modelos de machine learning exigem uma
grande quantidade de dados para aprender de forma mais eficaz e retirar conclusées mais exatas.
Assim, serd necessario ter em consideracdo estes fatores quando os resultados apontam para que os
testes de aptidao ndo sdo as varidveis mais determinantes no processo de selecdo.

Contudo, ndo foram apenas estas as conclusdes retiradas, pois, através das questGes das
investigacoes, foi possivel compreender que, de uma forma geral, um formando que normalmente
conclui a sua formacgdo com sucesso é constituido por um conjunto de caracteristicas, tais como, uma
idade a rondar os 28 anos; emrelagdo as notas obtidas nos diferentes testes, os testes de aptidao TIG-
| e TPD obtém uma classificacdo, em média, de 54 pontos, o teste PMA-V, de 65 pontos, o PMA-N, de
61, oPMA-E,de 69, o ABI-1,de 53, o ABI-2,de 41, o ABI-3,de 43, o ABI-4 e 0 ABI-5,de 59 e o ABI-6, de
77 pontos, todos em média. Em relagdo a qualificagdo profissional, um formando tem normalmente
em média um ponto, nas habilitacGes literarias os formandos que sdo aprovados nofinaldo curso tém,
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normalmente, em média, o secunddrio como habilitacdo literaria e, no que dizrespeito as entrevistas,
na entrevista com o coordenador, o formando costuma geralmente obter em média a pontuagdo de
1,65 e na entrevistacom o grupo pequeno uma pontuagdo de 4. Deste modo, de uma formagenérica
e aproximada, é possiveltracar o perfilde um candidato que tenhanormalmente sucesso no final do
curso e assim é possivelter um exemplo de que valores, em média, se deverdo terem conta quando
se consideram para estes aspetos.

Quanto a questdo, “Porque é que o mesmo conjunto de candidatos, selecionados parao mesmo curso,
témtaxas de sucesso diferentes, tendo em conta que terdo tido resultados semelhantes nos testes de
aptidao?”, tal podera dever-se aos fatores externos que ndo sao tidos em conta, tais como, por
exemplo, um formando arranjar um trabalho durante o ano em que esta a frequentar o curso. Uma
vez que estaformacdo profissionaltem normalmente aduracdo de um ano e se realiza durante o dia,
com uma carga horaria elevada, implica uma disponibilidade quase total do formando para poder
frequentar o curso e o concluir com sucesso. Para além disso, verifica-se, muitas vezes, que os
formandos saem do curso por razdes de cariz pessoal e de circunstancias inesperadas, sendo estas
ocorréncias dificeis de prever e, por isso, ndo sdo consideradas no momento da sele¢do dos
candidatos.

Relativamente a questdo, “As varidveis que estdo a ser tidas em conta serdo as mais acertadas? Sera
necessario considerar e ponderar novas variaveis que possam determinar o sucesso do formando na
realizacdo do curso?”, devera ter-se em conta o referido no ponto 2.2 da revisdo de literatura, onde
se faz referéncia ao papel que as varidveis assumem no processo de aprendizagem. Estas devem
também sertidas em conta, assumindo um caracter de complementaridade aos resultados dos testes
de aptiddo, pois, como método de selecdo, estes ndo sdo suficientes, tal como se péde comprovarnos
resultados obtidos neste estudo. Conclui-se que as varidveis que ja sao tidas em conta deverdo
continuar a sé-lo, no entanto, deverao ser consideradas outras, relativas a caracteristicas pessoais,
para que, de alguma forma, seja possivel estabelecer o perfil do candidato, prevendo se serd um
candidato aprovado, reprovado ou desistente.

Deste modo, varidveis/ campos como o numero de filhos, se é empregado ou desempregado, se
pretende trabalhar durante o decorrer do curso, o local onde mora e a nacionalidade (apesar de ja
existira varidvelneste estudo, a maior parte dos formandos ndo tem a informagao preenchida), entre
outros, deverdo também ser tidos em conta. Tal como se péde observar, nos resultados obtidos,
aquando da aplicacdo dos modelos de machine learning, obteve-se uma boa previsdo,
complementando-se os testes de aptiddo com um conjunto mais alargado de varidveis, tais como os
mencionadas em cima, alcancando melhores resultados nas previsGes dos modelos e na selecdo dos
candidatos.

No que diz respeito a questdo, “Sera que o intervalo do percentil escolhido, para a selecdo dos
candidatos, é o correto ou precisa de ser ajustado?”, esta deve-se a forma como é atribuida a
pontuacdo a um formando, apds realizar os testes de aptiddao necessdrios ao curso a que se
candidatou. Tal como foireferido no capitulo anterior, apds os candidatos do mesmo curso realizarem
as provas de aptidao, é feita uma média dessas notas e essas médias sdo, posteriormente, ordenadas
por ordem decrescente e esse grupo de formandos desse curso é dividido em trés, pois é considerado
um percentile ao primeiro tercil é atribuida uma pontuagdo de 3 pontos, umavez que neste grupo se
encontram os formandos com média mais elevada nas provas, no segundo tercil, uma pontuacdo de 2
e no ultimo, uma pontuacdo de 1.



No entanto, ndo se pode considerar se um percentil serd o mais correto ou ndo, pois, segundo se
apurou, depende do peso que se queira dar as variaveis, ou seja, se o objetivo for que os testes de
aptiddondo sejam uma métrica penalizadora, entdo, deverdo continuar a utilizar-se os tercis, pois este
método acaba por englobarum grande grupo de candidatos no mesmo grupo, criado dentro do tercil,
ou seja, uma pessoa que tenha uma média de 80 nos testes, podera pertencer ao mesmo grupo de
uma pessoaque teve uma média de 69 nos testes, acabando por beneficiar as notas mais baixas dos
testes de aptiddao com pontuagdes mais altas, enquanto que, se considerarmos um quartil ou um
quintil, formandos que tenham notas piores em testes de aptiddo deixam de ser tdo beneficiados e
passaa dar-se maiorvalor a melhores notas, pois os quartis forcam a uma maior demarcacao e ntre as
notas dos formandos, deixando apenas a maior pontuac¢do para quem realmente teve as melhores
notas.

Assim, caso se queira que os testes de aptiddo sejam um fator penalizador na sele¢do dos candidatos,
dever-se-a entdo considerar um quartil ou um quintil. Para além disso, segundo a andlise realizada
para diferentes quantis, o que se verificou é que, realmente, quando a pontuacdo final (soma de todas
as colunas das pontuagGes utilizadas para fazer a sele¢do dos candidatos) foi verificada, alguns
formandos ficavam em posi¢cdes diferentes, ou seja, um formando que teria sido selecionado ficou
como suplente e um formando que iria ser suplente ficou como selecionado, mas este acontecimento
depende do quese pretendevalorizar ou penalizar, ndo havendouma maneira exata defazeraescolha
dos percentis, pois dependendo da escolha, sdo obtidos resultados diferentes para as diferentes
finalidades desejadas. Ou seja, amaneira como filtramos os dados afeta o resultado; um exemplo, é o
caso seguinte: se tivesse sido usado o método do tercil, um formando teria ficando como suplente e
se tivesse sido usado, por exemplo, o método do quartil ou do quintil, teria ficado selecionado.

Tabela 6.1 — Comparagdo entre percentis e o seu impacto

Habil. Qual. Prof Entr. Gru. P. Entr. Coord. Res. Tes. Total Est.
Tercil 3 1 3 0 3 10 Suplente
Quartil 3 1 3 0 4 11 Selecionado
Quintil 3 1 3 0 5 12 Selecionado

Legenda: Habil.: Habilitagdes; Qual. Prof.: Qualificagdo profissional; Entr. Gru. P.: Entrevista grupo pequeno; Entr. Coord.:
Entrevista coordenador; Res. Tes.: Resultado testes; Est.: Estado

Porfim, ao criar-se uma ferramenta que permitesaberse umformando ird ou ndo concluir o seu curso
com sucesso em tempo real, o estudo acaba por fornecer informagdes valiosas para as pessoas que
trabalham na selec¢do dos candidatos, ao poderemtomar uma decisdo mais informada e segura. Assim,
ter o auxilio desta previsdo podera ajudar a colmatar as falhas na selecao de potenciais formandos
para frequentarum curso que iriam conclui-lo com pouco aproveitamento escolar. Paraalém do mais,
estaferramenta permite, também de forma atualizada, ter acesso a informacdo detalhada acerca dos
cursos e dos seus desenvolvimentos.
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6.2.LIMITACOES

Deste modo, pode dizer-se que a maior limitacdo deste estudo foia falta de dados, uma vez que para
realizar uma previsdo com resultados mais seguros e concretos é necessario ter uma base de dados
mais robusta e com um maior nimero de registos de formandos, pois s6 assim sera possivel ter mais
certezas acerca das varidveis que tém um maior impacto no resultado. Dado que os resultados sdo
provenientes dos modelos de machine learning, dependem de uma quantidade significativa de dados
para estabelecer padrdées e quando tal ndo acontece, poderd haver dificuldade em generalizar
corretamente as informacgdes. Também um volume limitado de dados, podera ndo representartodos
0s casos existentes, de formasuficiente, e formarum conjunto de dados desequilibrado, talcomo foi
o caso deste estudo que tinha poucos dados em relacdo aos formandos reprovados, o que torna a
aprendizagem dos modelos mais dificil, ao identificar padrées menos comuns e, consequentemente,
resultados menos precisos. Assim, serd preciso continuaraalimentara base de dados e a inserirnovos
dados para os resultados serem cada vez mais precisos e realistas.

6.3.RECOMENDAGOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Sugere-se para trabalhos futuros que, se possivel, se acrescentem mais variaveis e dados a base de
dados, por forma a ser possivel obter uma andlise ainda mais profunda. Para além disso, seria
interessante melhorar ainda mais o contelddo disponibilizado na dashboard, facilitando as
visualizagGes, de acordo com as necessidades do utilizador e acrescentar mais parametros ou dados
necessarios. Também seria importante que a introducdo de novos dados e de novas turmas na base
de dados fosse cada vez mais eficaz, tornando o processo o mais automatizado possivel, de modo a
gue seja possivel mostrar as previsdes, ndo sé paraum formando novo de cadavez, mas, porexemplo,
para uma turmainteira de um determinado curso. A constante introducdo de novos dados na base de
dados, também possibilitaria que os resultados das previsdes fossem cadavez mais precisos e fidveis,
pois a adi¢do de novos dados faz com que os modelos de machine learning aprendam de forma mais
acertada e com mais conhecimento, sendo esta questdo também algo a melhorar em trabalhos
futuros, nesta area de estudo.
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Apéndice A
Lista dos anos, cursos e desempenho

Anos

12017
2018
12019
2020
2021

Cursos

[JCET_Contabilidade
[JCET_Redes
[JCET_Multimédia
[JCET_Turismo
[JCET_Qualidade
[JEFA_Programador
[JEFA_Secretariado
[JEFA Logistica
[JEFA_Administrativo
[JEFA_RHotel
[JEFA_Vitrinismo
[JCET_Programacio
[JEFA_Contabilidade
[JCET_Contabilidade_IT
[JEFA_Administrativo_II
[JCET_Contabilidade PL
[JEFA_Rececionista
[JEFA_Comunicacio
[JEFA_Multimédia

Desempenho final de curso
[J Aprovado
[ Desistente

[JReprovado
| Desistiu no processo de selegio

Apéndice B

Resumo das principias caracteristicas dos dados

Meédia de idade Nimero de pessoas por curso Contagem por género Nimero de cursos:

29.09 65.00 M: 23.00 F: 42.00 1



Apéndice C

Perfil do candidato

Perfil do candidato

course_count

Numero de pessoas por curso

Curso
B CET_Contabilidade
15 EFA_RHotel
EFA_Secretariado
W EFA_Vitrinismo

10

CET_Contabilidade EFA_RHotel EFA_Secretariado EFA_Vitrinismo

Curso

Apéndice D

Perfil do candidato

count_qualifications

Numero de pessoas por habilitacao literaria

o)

Habilitagdes Literarias

M Llicenciatura
50 Mestrado
Qutras qualificagdes
W Secundario
) I
30
) i I
a

Licenciatura Mestrado Qutras qualificacfes Secundario

Habilitactes Literarias
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Apéndice E

Perfil do candidato

Numero de pessoas por grupo etario

34.3%

28.6%

Apéndice F

M Al - Young Adult candidates
A3 - Middle-Aged candidates
A2 - Adult candidates

Andlises do desempenho dos candidatos

Analises da performance dos candidatos

grades_count

40

20

Numero de pessoas por curso e por genero

gender

count_course

20

Numero de pessoas por nota

Nota do candidato

Desistente

C}

Género

0.8

0.6

0.4

0.2

Meota do candidato

M Aprovadoe
Desistente
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Apéndice G

Analises do desempenho dos candidatos

Numero de pessoas por nota e po genero Numero de pessoas por nota e por idade
@ i @ i
Género Age_group

M Al -‘Young Adult candidates
A3 - Middle-Aged candidates
A2 - Adult candidates

0.8
40 15

0.6

count_grades_gender
w
&
count_grades
-
o

0.4
20
—
I 0.2 : [ ]
10 | =
. I 0 : i
Aprovado Desistente Aprovado  Desistente
Nota do candidato Necta do candidato

Apéndice H

Previsao

Criagao de modelos de previsao

Seleciona a bases de dados com que o modelo vai ser treinado Seleciona a bases de dados com que o modelo vai ser treinado
- Data Set - Com testes e aprov_reprov -
A carregar o valor da previsio Seleciona um dos grupos de testes
PMA-N. TIG-L. TPD -

0.71900826446281
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Apéndice |

Previsao

Previsdes de desempenho dos formandos

Comecar previsao

Escolha o dataset ac qual o modelo que quer esti associado
‘dados/dados_tratados_aprov_reprov v
Escolha o conjunto de testes de avaliagio que foi usado para treinar o modelo
PMA-N.TIG-I.TPD -
Escolha o modelo que pretende usar para prever os novos dados
PMA-NTIG-ITPD. jeblib -
Introduza os dados do formando que pretende prever

17 - Homem~< ~ 3 - 2018 - 2020 - CET _Redes Selecion:. ¥ 83 - 78 - 58 -

Fazer previsao

Resultado das previsdes: Formando 1: Aprovado
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