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Resumo

Este trabalho propde uma abordagem preditiva para identificar riscos de desligamento voluntério
de colaboradores em uma industria de celulose, utilizando técnicas de aprendizado de maquina.
Foram aplicados algoritmos de Regressio Logistica, Floresta Aleatéria e Arvore de Decisdo para
modelar os dados histéricos de empregados. A andlise incluiu a aplicagdo de validagdo cruzada
para garantir a robustez dos modelos. Os resultados indicaram que os modelos de Regressao
Logistica e Floresta Aleatéria apresentaram os melhores desempenhos, destacando-se pela
combinacio equilibrada entre precisdo e recall. A anélise das varidveis mais influentes sugere
que fatores como tempo na empresa, idade e ultima movimentagdo sdo cruciais na previsao de

desligamentos.

Palavras-chaves: Mineragdo de Dados, Aprendizado de Maquina, Previsdao de Desligamento.
Recursos Humanos. Validacdo Cruzada. Floresta Aleatéria. Regressio Logistica. Arvore de

Decisao.



Abstract

This work proposes a predictive approach to identifying voluntary employee attrition risks in
a pulp industry using machine learning techniques. Logistic Regression, Random Forest, and
Decision Tree algorithms were applied to model the historical employee data. The analysis
included cross-validation to ensure model robustness. Results indicated that the Logistic Regres-
sion and Random Forest models exhibited the best performance, notably due to their balanced
combination of precision and recall. Analysis of the most influential variables suggests that
factors such as time at the company, age, and last job change are crucial in predicting employee

attrition.

Keywords: Data Mining. Machine Learning. Employee Attrition Prediction. Human Resources.

Cross-Validation. Random Forest. Logistic Regression. Decision Tree.
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1 Introducao

O contexto econdmico contemporaneo € marcado por dindmicas complexas que impac-
tam diretamente o mercado de trabalho (FRANCO; DRUCK; SELIGMANN-SILVA| 2010). O

crescimento alarmante no nimero de pedidos de demissao, conforme indicado pelos dados do

|Cadastro Geral de Empregados e Desempregados (CAGED)|, entre janeiro e agosto de 2023,

apresenta-se como um desafio significativo a ser compreendido e abordado. Com um aumento de
45% em relagdo ao mesmo periodo de 2021, os 1,6 milhdo de pedidos de demissdo registrados
representam uma parcela expressiva, atingindo 28,75% de todas as saidas formais do mercado
de trabalho nesse intervalo (Ministério do Trabalho e Emprego, 2023). Segundo Santos e Cruz
(2019)) este fendmeno revela uma tendéncia preocupante e sugere a necessidade urgente de
investigacdo para compreender os fatores subjacentes a esse aumento e desenvolver estratégias

eficazes para mitigar suas consequéncias.

O problema em questdo suscita uma série de questionamentos acerca das razdes que
levam os profissionais a solicitarem demissdo em um periodo relativamente curto. Segundo
Queiroz (2020) € fundamental analisar a fundo os motivos que impulsionam uma crescente
onda de desligamentos, considerando fatores econdomicos, sociais e individuais que possam estar
interagindo de maneira complexa. Além disso, € imperativo compreender como esses pedidos de
demissao afetam ndo apenas os individuos diretamente envolvidos, mas também as empresas e a

economia como um todo.

Nesse sentido, o presente trabalho propde a desvendar os elementos que contribuem para
o aumento dos pedidos de demissdo, buscando identificar padrdes, tendéncias e caracteristicas
especificas desse fendmeno. Pretende-se, assim, construir um entendimento mais profundo sobre
as varidveis envolvidas nesse processo e fornecer subsidios para o desenvolvimento de estratégias
eficazes de gestdo de recursos humanos, tanto para as organizagdes quanto para os proprios

profissionais.

Especificamente na inddstria que serd objeto deste estudo, os pedidos de demissao t€m se
mostrado uma varidvel critica. Em meados de 2021, a empresa observou um aumento significativo
nos pedidos de desligamento voluntario, seguindo a tendéncia nacional. O indice de pedidos
de demissao em relacdo ao total de desligamentos estava em ascensao , conforme ilustrado na
Figura[l] Embora tenha havido uma redugio nos indices mais recentemente, compreender as

causas desses desligamentos continua a ser uma prioridade para a gestdo de recursos humanos.
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indice de Pedidos de Demissdo em Relagdo ao Total de Desligamentos

6.78%

2019 2020 2021 2022 2023 2024
Figura 1 — Indice de Pedidos de Demissdo em Relagdo ao Total de Desligamentos (2019-2024).

Fonte: Elaborado pelo autor

Ao compreender as raizes desse aumento significativo nos pedidos de demissdo, como
menciona Queiroz| (2020), serd possivel desenvolver intervengdes e politicas que visem a mini-
mizar os impactos negativos, promovendo um ambiente de trabalho mais sauddvel e resiliente.
Portanto, este trabalho nao apenas aborda um problema atual e relevante no cendrio laboral,
mas também se propde a contribuir para a constru¢ao de solu¢des concretas que beneficiem
tanto empregadores quanto empregados. De acordo com (Cintral (2018]) a complexidade desse
fendmeno demanda uma abordagem multidisciplinar, incorporando elementos da psicologia

organizacional, economia do trabalho, sociologia e gestdo estratégica.

Ao longo dos préximos capitulos, serdo apresentados os fundamentos tedricos que
norteiam este trabalho, a metodologia adotada para investigacao, os resultados obtidos e suas
implicacdes. Este estudo visa, portanto, preencher uma lacuna no entendimento do fendmeno
em questdo, além de fornecer uma base solida para futuros trabalhos e intervengdes praticas no

ambito do mercado de trabalho contemporaneo.

1.1 Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho € implementar e avaliar diferentes modelos de Aprendi-

zado de Mdaquina (Machine Learning (ML)) para predizer a probabilidade de saida voluntéria

de colaboradores e fornecer insights que auxiliam nas estratégias de retencdo de talentos da

empresa.

1.1.1 Objetivos especificos

Para cumprimento do objetivo geral pretende-se alcangar os seguintes objetivos especifi-
COS:

* desenvolver e treinar modelos de [MI] utilizando algoritmos como regressao logistica,
arvores de decisao, floresta aleatoria, utilizando conjuntos de dados historicos de saida

voluntaria de colaboradores;
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* avaliar a eficidcia dos modelos implementados por meio de métricas de desempenho,
como precisdo, acurécia, recall e F1-score, utilizando conjuntos de dados e de teste

independentes;

* identificar os principais fatores e varidveis influentes na predicdo da probabilidade de saida
de colaboradores, por meio de andlises de importancia de recursos e interpretabilidade dos

modelos;

* ranquear os empregados, identificando a probabilidade de deixarem a empresa.

1.2 Contribuigdes

Este trabalho representa uma contribuicao significativa para a literatura em gestao de re-
cursos humanos, especialmente no contexto da industria de celulose, por meio de sua abordagem
na andlise preditiva da saida voluntdria de colaboradores. Primeiramente, destaca-se o avango na
literatura ao adotar uma metodologia que incorpora diferentes modelos de [MI], permitindo uma
andlise aprofundada e integrada. Esta abordagem enriquece o entendimento das estratégias de
retengdo de talentos, e também amplia o espectro de técnicas utilizadas em estudos similares,

estabelecendo um novo marco no campo.

Um dos aspectos centrais deste estudo € a identificacao precisa de padrdes que influen-
ciam a saida de colaboradores. Ao investigar as varidveis mais relevantes e sua correlacio com
a decisdo dos colaboradores de deixar a empresa, o trabalho fornece insights valiosos para a
gestao de recursos humanos. Esta anélise detalhada facilita a compreensao dos motivos por trds
da rotatividade de pessoal, permitindo que gestores desenvolvam estratégias mais eficazes para

antecipar e mitigar tais ocorréncias.

Além disso, as conclusdes derivadas deste estudo oferecem uma base sdlida para a
proposicao de estratégias inovadoras de retencao de talentos. A compreensao aprofundada dos
fatores-chave que influenciam a decisao dos colaboradores possibilita a criagdo de politicas inter-
nas mais assertivas e eficientes, visando a reducdo dos riscos associados a perda de colaboradores

estratégicos.

1.3 Organizagao do Trabalho

Neste capitulo, € apresentada uma introdugao ao tema do trabalho, fornecendo contexto
e justificativa para o mesmo. O objetivo geral e os objetivos especificos sdo delineados, dando
uma visao geral do que serd abordado. Além disso, sdo destacadas as contribui¢cdes esperadas do

trabalho para a literatura e para a pratica no campo de estudo.
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O Capitulo 2| refere-se a revisdo da literatura que abrange uma andlise detalhada das
pesquisas anteriores relacionadas ao tema. Sdo discutidos os principais conceitos, teorias e
modelos relevantes para a predicao de saida de colaboradores e estratégias de retencdo de
talentos. Esta se¢do busca contextualizar o trabalho dentro do panorama existente e identificar

lacunas de conhecimento que motivam o trabalho.

No Capitulo [3] sdo detalhados os métodos e procedimentos utilizados para atingir os
objetivos propostos. A descricdo da abordagem de pesquisa, a coleta e preparacdo de dados, a
escolha dos algoritmos de[MI] os critérios de avaliagdo de desempenho e a andlise estatistica sdo
abordados de maneira clara e sisteméatica. A metodologia fornece uma base para a replicacdo do

estudo e a compreensao de suas limitagcdes.

O Capitulo [ apresenta e discute os resultados obtidos a partir da implementagdo e
avaliagdo dos modelos de Gréficos, tabelas e métricas de desempenho sdo utilizados para
ilustrar a eficdcia dos modelos na predi¢do da saida voluntéria de colaboradores. Além disso, sdo

destacados insights sobre os fatores mais influentes na tomada de decis@o dos modelos.

No Capitulo [5] por fim, sdo recapitulados os objetivos do estudo e as principais desco-
bertas apresentadas nos capitulos anteriores. Sdo discutidas as implica¢des praticas e tedricas
dos resultados, bem como suas limitac¢des. O trabalho € encerrado com sugestdes para futuros
trabalhos e recomendacdes para a aplicagdo préatica dos insights obtidos, consolidando assim o

impacto do estudo na drea de gestdo de recursos humanos.



2 Revisao da Literatura

A evolucdo constante da|Gestao de Pessoas (GP)|no cendrio empresarial antecipa um

futuro onde a predicao de desligamentos desempenhard um papel central nas estratégias organi-
zacionais. A medida que as dindmicas do mercado exigem respostas dgeis e adaptativas, a gestdo
eficaz do capital humano se torna um diferencial competitivo essencial. A andlise de dados

emergird como uma pratica importante, fornecendo dados valiosos para a tomada de decisoes.

A andlise preditiva de desligamentos, como parte integrante das praticas de GP, ndo
apenas mitigard custos associados a rotatividade, mas também contribuird para a constru¢do de
ambientes de trabalho mais saudéveis e produtivos. O entendimento aprofundado dos motivos
que levam ao desligamento serd uma ferramenta essencial para moldar politicas internas e
aprimorar as condi¢des de trabalho, proporcionando as empresas uma vantagem sustentavel no

mercado competitivo.

2.1 Turnover

A rotatividade de empregados, conhecida como turnover, constitui um processo dina-
mico e interativo entre a empresa e o mercado de trabalho (CHIAVENATO, 2003)). Embora a
movimentacao de colaboradores seja considerada sauddvel em certa medida, a recorréncia de
desligamentos pode estar diretamente ligada a gestdo ineficiente dos recursos humanos, resul-
tante de politicas e processos internos inadequados (BOHLANDER; SNELL, 2016)). Assim, a
compreensao dos fatores-chave que influenciam o turnover e seus efeitos torna-se um objeto de

estudo crucial.

A categorizacdo dos desligamentos em voluntarios e involuntarios, conforme (Chiavenato
(2003), destaca a importancia de discernir entre saidas por iniciativa do empregado e aquelas por
iniciativa do empregador. Os desligamentos voluntarios ocorrem quando as oportunidades fora do
atual emprego superam os beneficios de permanecer nele. Ja os desligamentos por iniciativa da
empresa visam a substitui¢cdo de empregados com desempenho aquém das expectativas, redugdo
de custos internos ou readequagdo do quadro de colaboradores (CHIAVENATO, 2014).

A motivagdo por trds do abandono de empregos tem sido objeto de estudo relevante,
dada sua significativa influéncia na sobrevivéncia das empresas e nas andlises preditivas (RU-
BENSTEIN et al.,2015). Ferramentas como pesquisas de clima e entrevistas de desligamentos
tém se mostrado cruciais para identificar motivos que impactam as taxas de desligamento
(CHIAVENATO, 2014).
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Carless (2005) propdem uma andlise multifacetada das varidveis associadas ao turnover,
categorizando-as em diferentes perspectivas. Desde atributos individuais do trabalhador até
contextos organizacionais e fatores externos, as varidveis abrangem aspectos como envolvimento

no trabalho, condicdes pessoais e comportamento do trabalhador.

A rotatividade de pessoal ndo apenas representa um desafio organizacional, mas também
implica custos substanciais para as empresas, exigindo uma monitorizacdo constante. Os custos
associados a reposi¢do de empregados abrangem recrutamento, selecio, treinamento e 0s proprios
processos de desligamento, enfatizando a necessidade de um gerenciamento proativo desse
indicador (CHIAVENATO, 2003).

Diante do exposto, observa-se que os desligamentos e a reducido da rotatividade de
empregados emergem como imperativos estratégicos para as organizagdes, visando a efici€éncia
operacional e a sustentabilidade financeira, e também a construcdo de ambientes de trabalho

sauddveis, motivadores e propicios ao desenvolvimento profissional.

2.2 People Analytics

A drea de gestao de pessoas é responsavel pela execugdo de todas as atividades ligadas
ao capital humano de uma organizacdo, incluindo processos de selecao e contratagcdo, definicao
de saldrios e beneficios, avaliacdes de ambiente organizacional e términos de contrato, entre
outros. Segundo (BERSIN| 2016), o capital humano € considerado o recurso mais crucial para as

empresas, sendo um elemento chave para a competitividade no mercado. Diante dessa realidade,

tornou-se essencial para a drea de [Recursos Humanos (RH)|evoluir de uma funcao meramente

administrativa para um papel mais estratégico dentro da organizagdo. E neste cendrio que o
conceito de People Analytics ganha destaque, representando um agrupamento de técnicas e
processos, apoiados por tecnologias avangadas, que utilizam andlises descritivas, visuais e
estatisticas para analisar informagdes relacionadas aos empregados e aos procedimentos de RH
(MARLER; BOUDREAU, 2016)). Este movimento em dire¢do a uma cultura baseada em dados
permite sua aplicacdo em diversos procedimentos do setor, como na criagdo de perfis ideais para
vagas disponiveis, em modelagens para definir politicas salariais, na geracao de visualizacdes de
métricas e indicadores para comparar o desempenho organizacional com o do mercado, além de

modelagens preditivas que visam reduzir o furnover de colaboradores.

De acordo com (BERSIN| 2016), existem quatro estidgios de desenvolvimento em People

Analytics dentro das organizagdes, ilustrados na Figura 2]
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Figura 2 — Maturidade em People Analytics

Nivel 4 — Analytics preditiva
Desenvolvimento de modelos preditivos — Planejamento de Cendrios —
Integragdo com o negdcio e Planejamento de Pessoal— Modelo de
governanca de dados

Nivel 3 — Analytics avancada
Analises estatisticas para ajudar a resolver problemas de negocios —
Identificagdo de questdes e solugdes acionaveis — Equipe centralizada e
dados integrados

Nivel 1 — Relatérios operacionais
Relatdrios reativos de métricas operacionais e de compliance — Foco na
precisdo, consisténcia e pontualidade dos dados

Fonte: Adaptado e traduzido de (BERSIN, 2016).

observa que a maioria das empresas estd nos estagios iniciais 1 e 2. No
entanto, enfrentam-se desafios significativos para progredir aos niveis 3 e 4, que estdo mais
associados a uma contribuicdo estratégica ampliada por parte dos departamentos de por
meio do uso de anédlises e modelagens preditivas. [Angrave ef al.| (2016) sugerem que um dos
obstdculos para essa evolugdo € a lacuna de conhecimento: muitos profissionais de RH] carecem

de competéncias em andlise de dados, e, de forma similar, equipes de andlise muitas vezes
ndo possuem familiaridade com os aspectos de[RH]| Portanto, torna-se claro o papel crucial de
especialistas em People Analytics no cendrio atual de RH] visando ndo apenas operacionalizar,
mas também participar ativamente na formulagdo de estratégias empresariais, contribuindo assim
para um valor agregado significativo a organizacio. Além disso, este trabalho pode auxiliar na
transi¢do da organizagao para os niveis 3 e 4 de maturidade em People Analytics, empregando

modelagens preditivas para mover o de uma atuagdo reativa para uma mais proativa.

Deste modo, uma das questdes mais relevantes no contexto de RH| é a previsdo da
saida de colaboradores. Visto que a contratacdo de um novo colaborador pode levar a uma
queda tempordria na produtividade e envolve custos significativos com demissdes € contratagdes
(LUCENA| 2007)). Estudos indicam que o custo médio da rotatividade é de 21% do saldrio
anual do funciondrio (BOUSHEY; GLYNN| [2012)), sugerindo que, salvo quando a troca de
colaboradores € estrategicamente vantajosa a longo prazo, os custos associados a rotatividade

podem ter um impacto financeiro considerdvel na empresa.
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2.3 Machine Learning

O uma subdrea da [Inteligéncia Artificial (IA)] capacita computadores a aprenderem

e melhorarem a partir dos dados para resolver problemas (MITCHELL, |2017), sem serem
explicitamente programados para tarefas especificas. Esta capacidade de extrair conhecimento e
aprimorar algoritmos através da experiéncia com os dados permite fazer predi¢des precisas ou
melhorar o desempenho em uma vasta gama de aplicagoes (MITCHELL| 2017). O[MI]destaca-se
especialmente em contextos onde problemas complexos requerem solucdes que adaptam-se

continuamente a novas informacdes, sem a necessidade de ajustes manuais extensivos.

2.3.1 Categorias de Sistemas de Machine Learning

Os sistemas de [M1]classificam-se em quatro categorias principais, baseadas na presenca
ou auséncia de supervisdao humana durante o treinamento: aprendizagem supervisionada, nao

supervisionada, semissupervisionada e por reforco.

Aprendizagem supervisionada é um método que envolve o treinamento do algoritmo
com dados previamente etiquetados, ou seja, cada exemplo de treinamento é composto por um
par de entrada (como caracteristicas de um objeto) e a saida desejada (a etiqueta ou resultado). O
objetivo é que o algoritmo aprenda a mapear as entradas para as saidas. Assim que o modelo
¢ treinado, ele pode prever a saida para novos dados que nunca viu antes, baseando-se no
conhecimento adquirido durante o treinamento (GERON| 2019)). Isso € particularmente titil em
cendrios onde a relacdo entre a entrada e a saida € bem definida, mas complexa demais para ser

modelada explicitamente através de programacdo convencional. As tarefas comuns incluem:

* modelagem preditiva de classificacdo: Neste caso, o algoritmo aprende a classificar as
entradas em categorias distintas, como diferenciar e-mails legitimos de spam ou identificar

qual espécie animal uma imagem representa;

* modelagem preditiva de regressao: Aqui, o objetivo € prever um valor continuo para novas
entradas, como o preco de uma casa baseado em seu tamanho, localizacdo e caracteristicas,

ou a temperatura de um dia futuro a partir de dados meteorolégicos historicos;

Aprendizagem nao supervisionada, diferentemente da aprendizagem supervisionada, lida com
dados que nao sao etiquetados. Ou seja, o algoritmo tenta identificar padrdes diretamente dos
dados de entrada sem referéncia a saidas conhecidas. O desafio é descobrir a estrutura subjacente
nos dados — agrupar objetos semelhantes, identificar padrdes comuns ou reduzir a complexidade

dos dados para andlises futuras (GERON, 2019). Aplicacdes tipicas incluem:

» agrupamento (clustering): Identificagdo de conjuntos de exemplos similares dentro dos
dados, util para segmentacdo de mercado, organizac¢do de grandes bibliotecas de midia, ou

deteccao de padrdes de uso em grandes conjuntos de dados;
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* deteccdo de anomalias: Localizacdo de casos atipicos que desviam do padrdao normal,
importante para deteccdo de fraudes, falhas em sistemas ou doengas raras em diagndsticos

médicos;

* reducdo de dimensionalidade: Simplificagdo dos dados ao reduzir o nimero de varidveis
a serem consideradas, preservando tanto quanto possivel a estrutura original dos dados,

facilitando a visualizacdo e andlises subsequentes.

Aprendizagem semissupervisionada combina elementos das aprendizagens supervisionada e
ndo supervisionada. Utiliza-se um pequeno conjunto de dados etiquetados em conjunto com
um grande volume de dados ndo etiquetados. O objetivo € melhorar a eficiéncia e precisao do
aprendizado, aproveitando ao méximo os dados disponiveis, mesmo quando as etiquetas sao
escassas ou caras de obter (GERON| 2019)).

Na aprendizagem por Refor¢o, o algoritmo (chamado de agente) aprende a tomar decisdes
através da experimentacdo e recebimento de feedback em forma de recompensas ou penalidades.
O foco estd em aprender a melhor politica de acdo, isto é, uma estratégia para escolher acdes que
maximizem a recompensa acumulada ao longo do tempo. Este método € amplamente utilizado

em jogos, robdtica, e para otimizar sistemas de recomendacio (SUTTON; BARTO, 2018).

2.3.2 Técnicas

No processo da ciéncia de dados, a fase de modelagem € crucial para a sele¢ao das meto-
dologias de aprendizado de mdquina mais eficientes na resolu¢do do problema em questio. Neste
segmento, discutiremos os modelos aplicados neste estudo e o funcionamento do mecanismo de

aprendizado.

2.3.2.1 Arvores de Decisdo

Empregando estruturas de arvores bindrias, as arvore de decisdo iniciam por um no raiz,
progredindo através de nés intermédios até atingir um né terminal ou folha, que representa o
resultado. Exceto pelas folhas, cada n6 testa uma condic@o, onde as ramificagcdes delineiam os
possiveis desfechos das decisdes, resultando em uma classificacdo ou um valor de regressao
(MURPHY/| 2012).

Para a escolha das condi¢des nos nés intermédios, estratégias como ganho de informacao,

entropia e, predominantemente, o indice de impureza de Gini (Gini Index (GI)) sdo utilizadas
(MURPHY, 2012). O de cada atributo € avaliado de maneira ponderada, considerando o

impacto da condic@o sobre o conjunto de dados. A condigdo com o menor [G]] ¢ selecionada,

evidenciando a capacidade de segmentar os dados em grupos com maior homogeneidade.
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A Figura[3alexemplifica uma drvore de decisdo, evidenciando o processo de avaliagdo das
condig¢des a partir do né raiz até a classificagio no n6 folha. A Figura[3bJapresenta a disposi¢ao
das classificagdes de uma arvore de decisao num espago bidimensional, onde a especificidade
do algoritmo resulta em divisdes retangulares, limitando sua eficicia em conjuntos de dados de

distribui¢des complexas.

Figura 3 — Exemplificacdo do funcionamento de arvores de decisdo

pruned decision tree
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(a) Representagdo de uma 4rvore de deci- (b) Representagdo gréfica da predi¢do em
sdo arvores de decisdo

Fonte: Murphy| (2012).

2.3.2.2 Regressao Logistica

Diferentemente da regressao linear, que busca estabelecer uma linha que melhor se ajusta
aos dados em um gréfico de dispersao, a regressao logistica desenvolve uma curva em forma de
S, conhecida como fung¢do logistica, indicativa da probabilidade de um dado ser classificado em
uma categoria especifica (RUSSELL; NORVIG, 2002). A Figura ] demonstra como a regressao

logistica modela essas probabilidades.

A figura apresenta um gréafico de dispersdao com duas classes de dados: uma classe é
representada por circulos vermelhos vazados e a outra por pontos pretos. A varidvel independente
estd no eixo horizontal, enquanto a varidvel dependente, que indica a probabilidade de pertencer
a uma classe especifica, estd no eixo vertical. A curva em forma de S, caracteristica da regressao
logistica, € evidenciada pela disposicao dos circulos vermelhos que comecam na base inferior
do gréfico, aumentando a probabilidade conforme a varidvel independente aumenta, até atingir
o platd proximo a 1.0 no eixo vertical. Além disso, ha pontos pretos agrupados na base € no
topo do gréfico, indicando classificacdes bindrias distintas. Essa visualizacdo ilustra claramente
como a regressao logistica pode separar duas classes diferentes com base nas probabilidades

calculadas.
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Figura 4 — Predicao com Regressao Logistica
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Fonte: [Murphy| (2012).

2.3.2.3 Floresta Aleatéria

A técnica da floresta aleatdria para aprendizado de maquina € avangada e combina vérias
arvores de decisdo para criar um modelo mais acurado e eficiente. Ela utiliza um método de
reamostragem para criar subconjuntos do conjunto de dados original, que sao usados para treinar
diferentes arvores de decisdo. Cada arvore é desenvolvida usando um subconjunto aleatério de
caracteristicas, ao invés de todas as caracteristicas disponiveis. As previsdes de cada drvore sdo
entdo combinadas, geralmente calculando-se a média das previsdes para problemas de regressao

ou usando a votacdo majoritdria para problemas de classificacdo (LIAW; WIENER| 2002).

Esta abordagem € eficaz porque ao construir arvores com amostras € subconjuntos de
caracteristicas diferentes, ela aumenta a diversidade entre as arvores no modelo, o que geralmente
leva a um desempenho geral melhor e maior robustez, especialmente em cendrios com grande
variabilidade nos dados. Ajustar o nimero de arvores e o nimero de caracteristicas consideradas
em cada divisdo sdo parametros importantes que podem ser ajustados para otimizar o desempenho

do modelo.

A floresta aleatdria é uma das técnicas mais poderosas para lidar com grandes conjuntos
de dados e € altamente eficiente para lidar com varidveis de entrada de tipos diferentes (numéricas
e categéricas) e muitos dados faltantes. E amplamente utilizada em diversos campos, como na
biologia para classificacdo de espécies, no setor bancario para deteccao de fraudes, e no comércio
eletronico para recomendacio de produtos (LIAW; WIENER| 2002).
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2.3.3 Analise de Componentes Principais

A |Principal Component Analysis (PCA), é uma das técnicas estatisticas multivariadas

mais utilizadas para andlise de dados em diversas areas do conhecimento, devido a sua capacidade
de sintetizar dados com base na correlagdo entre varias varidveis medidas. Esta técnica permite a
andlise de dados de forma reduzida, possibilitando a demonstracdo de resultados similares ou
diferentes entre amostras em um determinado conjunto de dados. Além disso, a elimina
sobreposi¢des e proporciona meios mais representativos desses dados, a partir de combinagdes
de eixos das varidveis originais (LATTIN; CARROLL; GREEN| 2011).

A facilita a compreensao de dados multivariados, permitindo a reorientacao dos
mesmos de forma que as primeiras dimensdes concentrem a maior parte da variagdo existente,
especialmente ttil em presenca de redundancias nos dados (LATTIN; CARROLL; GREEN|,
2011). A envolve a determinagdo de autovalores e autovetores da matriz de correlacgao,

simplificando a expressdo dos dados através dos escores dos componentes principais.

O objetivo principal da € explicar a estrutura da variancia e covariancia de um vetor
aleatério, composto de p-varidveis aleatdrias, por meio de combinacdes lineares das varidveis
originais. Essas combinagdes lineares sdo chamadas de Componentes Principais e ndo sio
correlacionadas entre si (HONGYU; SANDANIELO; JUNIOR, 2016).

2.4 Ambiente Computacional

Os ambientes computacionais que serdo utilizados nesta pesquisa para coleta, tratamento

e modelagem dos dados, sdo:

*|SAP ERP over HANA (S4/HANA )| (versdo 1909): sistema |Enterprise Resource Planning|
padrdo da empresa onde estdo armazenados os dados dos empregados em questdo desta

pesquisa;

» Google Colab: software de aplicagdo em nuvem da empresa Google disponibilizado
em versdo gratuita para desenvolvimento de algoritimos em Python (versdo 3) com memoria
RAM do sistema de 12.7GB e 107.7GB de disco.

2.5 Trabalhos Relacionados

Chourey, Phulre e Mishral (2019), em sua pesquisa sobre previsao de rotatividade de
empregados usando técnicas de [ML] afirmaram que a rotatividade de empregados ¢ um problema
significativo destacado em todas as organizacdes. H4 uma necessidade por métodos e algoritmos

para prever a rotatividade de empregados usando técnicas de mineragdo de dados.
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Norrman| (2020) estudou a previsao de rotatividade de empregados com algoritmos de

[ML supervisionados em nivel individual e seus efeitos em uma organizagdo. No estudo, Norrman

avaliou o modelo floresta aleatéria, [Support Vector Machine (SVM )| e regressdo logistica miltipla

e concluiu que nenhum dos métodos poderia prever a rotatividade de empregados com os
conjuntos de dados testados. O estudo realizado também recomenda investigar modelos mais

precisos para uso no mundo real.

Kane-Sellers| (2007)) usou analise de mineragao de dados para investigar o impacto de
indmeras varidveis pessoais e profissionais na rotatividade voluntdria de empregados. No estudo,
0 autor usou regressao logistica binomial e recomendou seu uso futuro, mas deve ser testado

rigorosamente para garantir a robustez do modelo.

Nos resultados apresentados no estudo de Sayah (2021), observa-se uma clara distin¢ao
na performance dos modelos de arvores de decisdo e florestas aleatdrias quando aplicados a

predi¢do de rotatividade de empregados.

A drvore de decisdo alcangcou uma precisdo de 100% nos dados de treinamento, refletindo
sua capacidade de capturar perfeitamente as relagdes nos dados de treino. No entanto, a precisdo
caiu para 77,78% nos dados de teste, com uma precisao de classificacao para empregados que
sairam de apenas 25,97%. Este resultado sugere um overfitting significativo, onde o modelo
aprende os detalhes e ruidos nos dados de treinamento a ponto de prejudicar sua performance

em novos dados.

Por outro lado, a floresta aleatéria, que agrega multiplas drvores de decisdo, também
mostrou uma precisdo perfeita nos dados de treino mas apresentou um desempenho superior
nos dados de teste, com uma precisao geral de 86,85%. A precisao para prever empregados
que sairam foi de 63,64%, demonstrando uma melhoria significativa em relacio a arvore de
decisdo. Este aumento na precisdo pode ser atribuido a habilidade da floresta aleatdria de reduzir
o overfitting através da média das previsdes de multiplas arvores, proporcionando um modelo

mais generalizdvel.

Esses resultados destacam a floresta aleatéria como uma abordagem mais robusta para
a previsao de rotatividade de empregados em comparacdo com a drvore de decisdo isolada. A
capacidade de mitigar o overfitting e fornecer previsdes mais confidveis em dados nao vistos
justifica a preferéncia pela floresta aleatéria em contextos organizacionais, onde a precisio na

previsdo de rotatividade € crucial para a tomada de decisdo estratégica.
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Na revisado da literatura deste estudo, identificou-se uma variedade de abordagens aplica-
das na previsdo de rotatividade de empregados utilizando técnicas de [MI] conforme descrito por
Chourey, Phulre e Mishra (2019). A selecdo de algoritmos especificos, como regressdo logistica,
arvores de decisao e floresta aleatéria, foi informada e orientada pelos resultados e discussoes
destes trabalhos anteriores. Cada um desses algoritmos foi escolhido com o objetivo de abordar
e mitigar desafios especificos destacados na literatura, tais como a precisdo na classificacio e
o risco de overfitting. Assim, esta escolha estratégica visa nao apenas replicar as metodologias
bem-sucedidas, mas também ampliar a robustez e a aplicabilidade dos modelos em cendrios
organizacionais reais, conforme a necessidade apontada por Kane-Sellers| (2007)) para testes

rigorosos que garantam a robustez dos modelos.
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3 Metodologia

Este estudo adota uma abordagem quantitativa, exploratdria e preditiva, visando analisar
e predizer a probabilidade de saida voluntaria de colaboradores em uma inddstria de celulose
utilizando algoritmos de [MI] A empresa, sediada no estado de Minas Gerais, com atuagio
multinacional possui mais de 4 mil colaboradores distribuidos nas areas de fabricacdo, manuten-
cdo, sustentabilidade, recursos humanos, tecnologia, financeira, comercial, juridico, silvicultura,
colheita, planejamento florestal, suprimentos e auditoria. Atualmente a empresa apresenta um
turnover mensal de aproximadamente 1,73%, e nesse contexto ter a capacidade de antever quais
sdo0 os colaboradores que estdo mais propensos a deixar a empresa pode resultar em reter talentos,

evitar custos associados a desligamentos, e alteracdes indesejadas no clima organizacional.

Neste Capitulo sdo apresentadas as etapas da metodologia [Knowledge Discovery in|

IDatabases (KDD), que define um processo de descoberta de conhecimento em bases de dados,

proposta por Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth| (1996) e desenvolvidas neste trabalho. Conforme
as etapas da metodologia apresentadas na Figura[3] a etapa de selec@o é descrita na Se¢do 3.1, o

pré-processamento e transformacdo na Se¢ao 3.2, e a minerag¢ao de dados na Sec¢ao 3.3.

Figura 5 — Etapas do KDD
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Fonte: Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996))
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3.1 Selecao

A coleta de dados € o primeiro passo significativo tanto em aprendizado de maquina
quanto no processo de Este passo € critico porque a qualidade e disponibilidade dos dados
coletados predeterminardo o quao preciso sera o modelo preditivo e as descobertas que podem

ser feitas a partir dos dados.

No contexto deste trabalho, a etapa de Selecdo do foi realizada principalmente
a partir dos dados dos empregados mantidos no sistema de gestao interno SAP, sendo esta a
principal fonte de dados. Tais registros foram obtidos por meio de consultas a bases de dados. Os
dados levantados, apesar de estarem na mesma base de dados, estavam em tabelas diferentes e,
apds sua extracdo, necessitaram de integracao para formar um conjunto de dados unificado para
o trabalho. O arco temporal para a extracdo de dados abrangeu janeiro de 2014 a fevereiro de
2023, abarcando todos os empregados ativos neste periodo, incluindo os que foram desligados
por iniciativa prépria. A coleta resultou em um total de 5.293 empregados, sendo que 657 destes

foram desligados voluntariamente.

A etapa de Selecdo no [KDD|é essencial para garantir que os dados relevantes sejam
escolhidos a partir de diversas fontes de dados. Esta fase envolve identificar e selecionar os
dados apropriados que podem ser utilizados para a andlise subsequente, assegurando que as
varidveis relevantes estejam disponiveis para constru¢do de um modelo robusto de aprendizado

de méquina.

A partir da revisao da literatura e precedentes na area, especificamente os estudos de
Khera (2019)), [Yedida ez al| (2018)), foram escolhidas 26 varidveis, descritas na Tabela[l]

3.2 Pré-Processamento e Transformacgao

Com a defini¢do clara da fonte de dados, procedeu-se a fase de pré-processamento e
transformacao, preparando-a para o processamento pelo modelo. Nesta etapa foram utilizadas as

ferramentas Excel da Microsoft e Google Colab. Inicia-se com a anonimizac¢ao ou exclusdo de

dados sensiveis seguindo diretrizes da|Lei Geral de Protecao de Dados Pessoais (LGPD)| Os

dados considerados sensiveis por poder identificar os empregados sdo: Matricula, Nome e CPF.

Os dados de matricula foram anonimizados, de tal forma que, para cada matricula
existente foi gerado um identificador. Em seguida, houve a exclusdo do campo Nome e CPF, por
se tratar de informacdes irrelevantes e desnecessarias. Com esta etapa concluida, foi possivel ter
uma fonte de dados sem a presenca de dados que venham infringir a[LGPD] Dando sequéncia no
pré-processamento, as colunas irrelevantes para a anélise foram excluidas para evitar distor¢coes

nos resultados da modelagem.
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Tabela 1 — Dicionéario de Dados

Coluna Descri¢ao Exemplo de Valor Tipo

D2 Matricula do empregado 1175 Inteiro
cargo Cargo do empregado Auxiliar Lider ~Categdrico
status Empregado Ativo ou Desligado Ativo Categorico
Grupo_AV Grupo de avaliacdo Supervisores  Categdrico
Desligamento_ou_Hoje Data demissdo ou data atual para ativos 10/06/2015 Data/Hora
Convenio_nao6_meses Utilizacdo pl. satide nos dltimos 6 meses sim Categorico
CC Cddigo de custo 56230 Categorico
Uo Unidade Organizacional 60000016 Inteiro
grupo Grupo em que o empregado se encontra Empregados  Categoérico
area Area de atuacdo do empregado DEFAB-S Categoérico
Grade Nivel e salarial dentro da empresa 10 Numero Real
Posicionamento % da Curva Salarial 80% Nimero Real
area_rh Regido em que o empregado estd lotado Nova Era Categoérico
SubareaRH Sindicato do empregado Sintcel Oper.  Categdrico
Idade Idade do empregado 35 Inteiro
Estado_Civil Estado civil do empregado Casado Categoérico
Tempo_Empresa Tempo de trabalho na empresa em anos 5 Inteiro
tempo_cargo Tempo no cargo atual em anos 3 Inteiro
ultima_movimentacao Tempo ultima mov. salarial em anos 1 Inteiro
Cidade Cidade de residéncia do empregado Ipatinga Categorico
Qtde_Filhos Quantidade de filhos do empregado 2 Inteiro
Filhos<3Anos Possui filhos menores de trés anos Sim Categoérico
N Sexo do empregado masculino Categorico
raga Raga do empregado Parda Categorico
Insalubridade Se o emprego tem condi¢des insalubres sim Categorico
Periculosidade Se o emprego tem condi¢des perigosas nao Categoérico

Fonte: Elaborado pelo autor

Ainda nesta fase, as varidveis categoricas, especificamente dicotomicas do tipo ’sim’ ou
'nao’, foram convertidas em formatos binarios. Esta conversao foi realizada atribuindo-se o valor
1 para ’sim’ e O para 'ndo’. Esta transformacdo facilita a aplicacdo de algoritmos de aprendizado

de mdquina que requerem entradas numéricas, além de simplificar a andlise estatistica dos dados.

As colunas com datas foram convertidas em idade, pois em se tratando de modelos
preditivos, isso oferece vantagens significativas, incluindo maior relevancia direta da varidvel para
o modelo, simplificacdo e reducdo da dimensionalidade dos dados, facilitando a normalizacdo e a
interpretacdo. A idade, sendo um valor numérico continuo, integra-se mais facilmente com outras
varidveis demograficas, melhorando a generalizacdo do modelo em novos dados e minimizando
potenciais vieses relacionados a datas especificas. Ademais, essa transformacdo pode agilizar o
treinamento e a execu¢do do modelo, além de ser crucial para manter a precisdao sem necessidade

de recélculos frequentes devido a passagem do tempo.
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Para garantir a comparabilidade e melhorar a performance dos modelos preditivos, foi
realizada a codificagdo de varidveis categdricas e posteriormente a normalizagdo de varidveis
numéricas. Primeiramente, as varidveis categéricas foram codificadas utilizando o método de
codificacdo ordinal, transformando-as em varidveis numéricas. Em seguida, aplicou-se a técnica
de normalizacdo Min-Max Scaling para padronizar todas as varidveis numéricas, incluindo tanto
as colunas inicialmente numéricas (UO, Idade, Tempo Empresa, tempo cargo, Posicionamento,
Grade, Qtde Filhos, ultima movimentacao) quanto as colunas categdricas que foram transforma-
das em numéricas através da codificacao ordinal. Essa padronizacao foi feita para garantir que
todas essas varidveis estivessem no intervalo entre O e 1, minimizando a influéncia de diferentes
escalas de varidveis. Essa etapa permitiu calcular com precisdo a matriz de correlagdo e contribuir

para a construcdo de modelos de classificagdo mais robustos e eficientes.

3.2.1 Andlise Exploratéria de Dados

Com um conjunto de dados unificado e preparado, prosseguiu-se para a etapa de anélise
exploratdria, onde foram examinadas estatisticas descritivas, distribuicdes e possiveis correlacdes
entre as varidveis, especialmente focando em caracteristicas que podem influenciar a decisao de

um empregado em deixar a empresa.

A Tabela 2| representa a andlise descritiva realizada sobre a populag@o de colaboradores,
a mesma trouxe informacdes relevantes sobre as caracteristicas demograficas e profissionais.
Estabeleceu-se, portanto, que a faixa etdria dos empregados dentro desta organizacdo varia de 19
a 75 anos, com uma média em torno de 40 anos. Isso mostra literalmente que ha uma mistura de
diferentes geragdes nesta organizacao. Em termos de vinculacdo com a empresa, a média € de 9
anos — um indicativo de um nivel alto de retencdo e acumulagdo de experiéncia organizacional.
Quanto ao tempo na posicao atual, somando tudo, a média chega perto de quase 5,7 anos, o
que pode significar que a maioria deles esta estdvel em sua funcio. Além disso, o escore médio
mostrou que cada empregado tem cerca de 1,3 filhos, o que mostra a gama nas diferentes fases

da vida familiar entre eles.

Tabela 2 — Resultado parcial do método describe().

index | status |Grade| Pos. [Idade|Tempo_Empresa|tempo_cargo |ultima_mov.|Qtde_Filhos
count| 5293 | 5293 | 5293 |5293 5293 5293 5293 5293
mean |0.8758| 4,8 | 95,65 (39,84 9 6 1 1

std [0.3297| 49 | 12,18 |11,53 8 5 2 1

min 0 1 13,93 | 19,00 0 0 0 0
25% 1 1 90,96 (30,00 3 2 0 0
50% 1 1 {100,00|40,00 8 4 0 1

75 % 1 10 {100,00|49,00 11 10 2 2
max 1 28 |180,11{75,00 48 48 19 10

Fonte: Elaborado pelo autor
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A Figuralf|fornece uma andlise abrangente das varidveis categoricas e continuas presentes
na base de dados. Observa-se que a maioria dos colaboradores sdo ativos (87.6%), enquanto uma
menor proporcao estd desligada (12.4%). Este desequilibrio significativo na classe de status de
emprego pode influenciar modelos de aprendizado de mdquina, tendendo a prever a maioria dos
casos como ativos. A distribuicdo do tempo na empresa mostra que a maioria dos colaboradores
possui até 10 anos de servigo, com picos notéaveis entre 0-5 e 5-10 anos. Esse padrio é em
grande parte resultado do programa de primarizacao iniciado pela empresa em 2013, que levou
a contratacdo direta de cerca de 3 mil trabalhadores que anteriormente estavam vinculados a

prestadoras de servigcos na area florestal.

A distribuicdo de idade revela que a maior parte dos colaboradores estd na faixa dos 30
aos 50 anos, com uma queda acentuada apds os 50 anos, possivelmente devido a politicas de
aposentadoria ou menor retencdo de trabalhadores mais velhos. Em relacdo a quantidade de
filhos, a maioria dos colaboradores possui de 0 a 2 filhos, com poucos tendo mais de 3 filhos. A
utilizagdo do convénio médico nos ultimos 6 meses € alta (88.6%), destacando a importancia

deste beneficio para os trabalhadores.

A analise da distribui¢do por sexo revela uma predominincia masculina (89.4%), o
que pode refletir uma concentracdo de fungdes operacionais predominantemente ocupadas por
homens, sugerindo a necessidade de iniciativas de diversidade e inclusdo para equilibrar a com-
posicao de género. Apesar do baixo nimero de mulheres, a empresa ja tem trabalhado para
aumentar a presenc¢a feminina em funcdes antes predominantemente ocupadas por homens, pro-
movendo acdes de recrutamento e treinamento voltadas para a inclusdo de mulheres em diversos
niveis da organizacao. A distribui¢do do posicionamento salarial mostra uma concentragdo na
faixa de 75% a 125%, com um pico significativo em 100%, refletindo que muitos trabalhadores
florestais recebem o piso salarial, justificando esse alto volume de trabalhadores posicionados
exatamente a 100%. O tempo no cargo tem uma distribui¢do similar ao tempo na empresa, com

a maioria dos colaboradores tendo menos de 10 anos em suas posi¢des atuais.

O tempo desde a dltima progressao salarial € predominantemente menor que 5 anos,
indicando uma politica de progressao relativamente frequente. Finalmente, a andlise da varidvel
"Filhos Menores que 3 Anos" mostra que 67% dos colaboradores possuem filhos nesta faixa
etdria. Este aspecto pode ser um fator relevante na andlise de retencao de empregados, ja que
colaboradores com filhos pequenos podem ter uma maior necessidade de estabilidade e beneficios
familiares robustos. Avaliar como esses beneficios impactam a decisdo dos empregados de
permanecer na empresa pode fornecer informacdes importantes sobre a eficdcia das politicas de
reten¢@o atualmente implementadas. Em conjunto, esses dados fornecem uma visdo detalhada da
forca de trabalho, permitindo direcionar estratégias de gestdo e politicas internas de forma mais

eficaz.
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Figura 6 — Distribui¢do dos dados
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A Figura [/| apresenta uma andlise comparativa detalhada entre empregados ativos e
desligados em diversas varidveis demograficas e profissionais, destacando padrdes que podem
influenciar decisoes estratégicas organizacionais. Os histogramas fornecem uma visao clara das
diferencas nos perfis dos empregados ativos e desligados em termos de tempo de empresa, idade,

tempo no cargo, tltima movimentacao, estado civil e quantidade de filhos.

Os dados mostram que os empregados com maior tempo de empresa tendem a permanecer
na organizagdo, evidenciado pelo pico significativo de empregados ativos com até 10 anos de
servico. Esta tendéncia € reforcada pela andlise do tempo no cargo e da ultima movimentagao
salarial, onde vemos que a maioria dos desligados possui menor tempo nessas variaveis, indicando

que mudancas recentes ou falta de progressao salarial podem estar associadas ao desligamento.

A distribui¢do de idade revela que empregados mais jovens apresentam uma maior taxa
de desligamento, enquanto a faixa etdria de 30 a 50 anos possui maior estabilidade, possivelmente
devido a maiores responsabilidades e comprometimento com a carreira. A andlise do estado civil
indica que empregados casados sao mais propensos a permanecer na organizagao, sugerindo que

estabilidade familiar pode estar correlacionada com estabilidade profissional.

Adicionalmente, a quantidade de filhos parece influenciar a reten¢do, com empregados
que possuem filhos apresentando maior taxa de permanéncia. Este dado pode refletir a impor-
tancia do plano de assisténcia a satide e suporte familiar oferecidos pela empresa como fator de
retencdo. Por outro lado, empregados solteiros ou com menos filhos mostram uma propensao
maior ao desligamento, possivelmente devido a maior mobilidade e menos responsabilidades

familiares.

Estes insights sdo cruciais para a compreensao das dindmicas de retenc@o dentro da em-
presa. A identificacdo desses padrdes permite a implementacdo de politicas de recursos humanos
mais eficazes, focadas na retencdo de talentos, oferecendo suporte adequado e oportunidades de
progressao que atendam as necessidades dos empregados em diferentes estagios de suas vidas e

carreiras.

3.2.2 Correlagdes e Redugdao de Dimensionalidade

Para compreender as relacdes entre as varidveis no conjunto de dados pré-processados
e transformados, foi calculada a matriz de correlacdo utilizando o coeficiente de correlagao
de Pearson. As colunas 'ID2’ e ’Desligamento ou Hoje’ foram excluidas antes do célculo,
garantindo que a andlise fosse focada nas varidveis mais relevantes. A visualizacdo da matriz de
correlagdo foi realizada com a biblioteca Seaborn, por meio de um mapa de calor que ilustra

graficamente a forca e a direcdo das associacdes entre as variaveis.
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Figura 7 — Histograma Ativos x Desligados
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Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura [§] apresenta a matriz de correlagdo. A andlise revelou vdrias relagdes signi-
ficativas entre as varidveis, conforme os critérios de forca de correlacdo definidos por
(1988). Primeiramente, observou-se uma correlagio forte entre "Grade" e "Idade" (0.565), e entre
"Grade" e "Tempo_Empresa" (0.520), indicando que, conforme a idade e o tempo de empresa au-
mentam, o "Grade" também tende a aumentar (por grade, entenda-se agrupamento de cargos por
niveis salarias). Adicionalmente, uma correlacdo forte foi encontrada entre "Tempo_Empresa”
e "tempo_cargo" (0.667), sugerindo que empregados com mais tempo na empresa também
possuem mais tempo no cargo atual. Além disso, uma correlacdo moderada foi identificada entre
"Estado_Civil" e "Filhos<3Anos" (0.234), sugerindo que o estado civil pode estar associado a

quantidade de filhos pequenos.

No que se refere a correlacdes negativas fortes, foi identificado que "UO" e "Grade"possuem
uma correlacdo de (-0.722), indicando que certas unidades organizacionais (UO) tendem a ter
grades mais baixos. Similarmente, "Grade" e "Grupo_AV" (-0.388), e "Grade" e "area" (-0.401)
também apresentaram correlacdes negativas fortes, sugerindo variagdes nas grades com esses

grupos e areas especificas.
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Por fim, correlagdes moderadas foram encontradas entre "Posicionamento" e "Idade"
(0.251), indicando que o posicionamento pode aumentar ligeiramente com a idade, e entre
"Posicionamento" e "Tempo_Empresa" (0.268), sugerindo que um melhor posicionamento pode

estar associado a mais tempo de empresa.

Figura 8 — Matriz de Correlagdo
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Em seguida, para reduzir a dimensionalidade dos dados, foi aplicada a[PCA] selecionando
10 componentes principais. Isso permitiu capturar uma fracao significativa da variancia total
presente nos dados. A variancia explicada acumulada por cada componente foi visualizada em
um grafico, fornecendo uma representagdo clara da contribuicao de cada um dos 10 componentes
principais para a variabilidade total. Por fim, os componentes principais foram integrados em um
novo DataFrame, juntamente com a varidvel alvo status, para continuar as andlises € modelagem

subsequentes.

O grifico apresentado na Figura [9|mostra tanto a variancia individual explicada por cada
componente principal quanto a varidncia acumulada explicada pelos componentes. As barras
representam a variancia individual explicada por cada componente principal, enquanto a linha
escalonada representa a varidncia acumulada explicada. Este gréfico € util para entender o quanto
cada componente principal individualmente contribui para a explica¢do da variancia total nos
dados e como essa contribui¢io se acumula a medida que mais componentes sdo considerados.
Ele permite identificar os componentes que mais contribuem para a variancia explicada e entender

a distribuic@o dessa variancia entre os componentes.

Figura 9 — Variancia Individual e Acumulada Explicada pelos Componentes Principais
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Fonte: Elaborado pelo autor

Observa-se que 0s primeiros componentes principais t€ém uma contribui¢ao significativa
para a variancia total, com uma diminuicao gradual na contribuicdo dos componentes subsequen-
tes. O gréfico evidencia que com 10 componentes, quase a totalidade da variancia dos dados
originais € explicada, aproximando-se de 90%, o que demonstra a eficacia da PCA em reduzir a

dimensionalidade mantendo a maior parte das informacdes relevantes do conjunto de dados.

A Figura (10| apresenta os coeficientes das varidveis no primeiro componente principal
(PCI).
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Figura 10 — Coeficientes das Variaveis no PC1
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Fonte: Elaborado pelo autor

Esses coeficientes indicam a contribuicdo de cada varidvel original na formagao do
PCI1. Observa-se que a varidvel "Filhos < 3 Anos"tem a maior contribuicdo positiva, enquanto
"area_rh"possui a maior contribui¢cdo negativa. Essa andlise é fundamental para entender quais
varidveis t€ém maior impacto na variancia capturada pelo primeiro componente principal. Os
coeficientes, também conhecidos como autovetores, representam a influéncia das varidveis na

composi¢do linear que define cada componente principal.

A Figura [T] ilustra os coeficientes das varidveis no segundo componente principal
(PC2). Assim como no PC1, esses coeficientes mostram a importancia relativa de cada varidvel
na composi¢do do PC2. Notamos que "Filhos < 3 Anos" e "area_rh" novamente possuem
contribui¢des significativas, mas em magnitudes diferentes comparadas ao PC1, indicando que

diferentes padrdes de variancia sdo capturados pelo segundo componente principal.

O gréfico apresentado na Figura[I2]ilustra a visualizagdo dos primeiros dois componentes
principais (PC1 e PC2) obtidos através da PCA aplicada ao conjunto de dados. Cada ponto
no gréfico representa um registro individual de colaborador, onde a coloragdo varia de roxo a
amarelo, indicando o status de desligamento, com roxo representando colaboradores desligados

e amarelo representando colaboradores ativos.
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Figura 11 — Coeficientes das Variaveis no PC2
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 12 — Coeficientes das Varidveis PC1 e PC2
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Fonte: Elaborado pelo autor

Os eixos X e Y correspondem aos componentes principais que capturam a maior € a
segunda maior variancia nos dados, respectivamente. Observa-se que os pontos estdao dispersos
em diferentes regides do grafico, sugerindo que os componentes principais identificam padrdes
variados nos dados. Areas com maior concentragio de um status em relagdo ao outro sdo
visiveis, mas ndo ha uma separacdo clara e distinta entre as classes. Esta dispersdo indica a
complexidade inerente ao conjunto de dados e a possibilidade de sobreposi¢ao nas caracteristicas

dos colaboradores desligados e ativos.
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A visualizagdo dos componentes principais facilita a compreensdo da distribui¢ao dos
dados e da variabilidade capturada por esses componentes. Ela destaca a importancia de utilizar
técnicas adicionais ou modelos mais avancados para melhorar a classificacao dos registros de
desligamento, dado que a PCA, apesar de util para reducao de dimensionalidade e identificacdo
de padrdes gerais, pode ndo ser suficiente para separar claramente as classes de colaboradores

desligados e ativos.

3.3 Mineragdo de Dados

Na etapa de minera¢do de dados do método |KDD|, € essencial preparar os conjuntos de
treino e teste de maneira equilibrada para garantir a eficicia dos modelos preditivos. Para isso, o
conjunto de dados transformado foi dividido em varidveis independentes (features) e a variavel

dependente (target) ’status’, que indica se o empregado esté ativo ou desligado.

Foi utilizada a fungao train_test_split da biblioteca sklearn para dividir os dados em
70% de treinamento e 30% de teste. Como a varidvel alvo € desbalanceada, ou seja, ha uma
predominéncia do status ’ Ativo’, os pesos das classes foram calculados usando a func¢do com-
pute_class_weight, atribuindo pesos maiores as classes minoritdrias para compensar o desbalan-
ceamento. O cdlculo resultou nos seguintes pesos: 4.0536 para a classe 0 (desligado) e 0.5704

para a classe 1 (ativo).

Figura 13 — Balanceamento de Classes
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Fonte: Elaborado pelo autor

Essa estratégia de balanceamento, ilustrada na Figura[I3] visa corrigir o desequilibrio
nas classes durante o processo de treinamento, fornecendo mais importincia aos exemplos
minoritdrios, o que potencialmente melhora a capacidade preditiva dos modelos apresentados

nas proximas subsecoes.
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3.3.1 Construcao de Modelos Preditivos

Ap6s a preparacdo dos conjuntos de treino e teste e a aplicacao dos pesos para lidar com
o desbalanceamento das classes, trés modelos de classificagdo foram treinados para prever o

status de emprego dos empregados: regressao logistica, floresta aleatéria e arvore de decisdo.

Ap6s o treinamento dos modelos, foram calculadas suas métricas de desempenho. As

meétricas consideradas foram:

Acuricia: Mede a propor¢ado de previsoes corretas.

Precisdo: Calcula a propor¢do de verdadeiros positivos entre todas as predi¢cdes positivas.

Recall: Avalia a proporcao de verdadeiros positivos entre todos 0s casos reais positivos.

F1 Score: representa a média harmonica entre precisdo e recall.

Para garantir um melhor desempenho dos modelos de classificagdo, foi utilizada a técnica

de otimizagao do limiar de decisdao baseada no indice de Youden. Este indice é definido como a

diferenca entre a taxa de verdadeiros positivos (true positive rate - (Irue Positives Rate (TPR))) e

a especificidade menos 1, e € maximizado para encontrar o melhor limiar que separa as classes
de forma mais eficaz. Conforme ilustrado na Figura |14} os graficos dos indices de Youden para
os modelos de regressdo logistica, floresta aleatéria e arvore de decisdo mostram diferentes
limiares 6timos. A utiliza¢do do indice de Youden para determinar o melhor limiar € crucial, pois
permite ajustar o ponto de corte de modo a otimizar a identificagdo correta das classes positivas

e negativas, melhorando a utilidade pratica e a eficcia preditiva dos modelos.

Figura 14 — Identificacdo do melhor limiar
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Fonte: Elaborado pelo autor

Ap6s a aplicagdo desta técnica, os melhores limiares para cada modelo foram deter-
minados. Estes limiares foram entao utilizados para calcular as métricas de desempenho, e os

resultados obtidos foram apresentadas na Tabela 3}
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Tabela 3 — Comparacdo de Métricas de Modelos Preditivos com Limiar Otimizado

Modelo Acuracia|Precisdo|Recall |[F1 Score|Limiar Otimizado
Regressao logistica| 0.68 0.26 | 0.86 | 0.40 0.42
Floresta aleatoria 0.74 0.30 | 0.80 0.43 0.12
Arvore de decisao | 0.84 0.35 0.31 0.33 1

Fonte: Elaborado pelo autor

3.3.2 Ajuste de Parametros

Apo6s ajustar os parametros dos modelos de classificagdo para melhorar o equilibrio
e evitar o overfitting, foram observadas melhorias nas métricas de desempenho. Utilizando
uma regularizacdo mais forte para a Regressdo Logistica (C=0.6), aumentando o nimero de
estimadores e reduzindo a profundidade maxima para a Floresta Aleatoria (n_estimators=200,
max_depth=10), e limitando a profundidade maxima para a Arvore de Decisdo (max_depth=>5),

os resultados ajustados sdo apresentados na Tabela 4]

Tabela 4 — Comparagao de Métricas de Desempenho dos Modelos Ajustados

Modelo Acuréacia|Precisao|Recall|F1 Score
Regressao Logistica| 0.68 0.27 | 0.86 | 041
Floresta Aleatdria 0.78 0.33 0.72 0.45
Arvore de Decisao | 0.72 0.27 | 0.70 0.39

Fonte: Elaborado pelo autor

3.3.3 Aplicagdo da Validacao Cruzada (Cross Validation)

Como ultima tentativa de melhorar as previsdes dos modelos, aplicou-se a técnica de
Cross-Validation (Validacao Cruzada), especificamente usando a estratégia Stratified KFold.
O Cross-Validation € uma técnica estatistica que divide o conjunto de dados em varias partes,
chamadas de folds, e entdo treina e testa 0o modelo multiplas vezes, usando diferentes combinacdes
de treinamento e teste. Essa abordagem ajuda a garantir que o modelo seja avaliado em todos
os segmentos dos dados, reduzindo o risco de overfitting e proporcionando uma avaliacao mais

robusta, conforme demonstrado na Tabela [5

Tabela 5 — Comparagdo de Métricas de Modelos de Classificacdo apds Validagdo Cruzada

Modelo Acuréacia|Precisao|Recall|F1 Score
Regressao Logistica| 0.62 024 | 092 | 0.38
Floresta Aleatdria 0.74 0.29 | 0.78 0.43
Arvore de Decisido 0.60 0.21 0.81 0.34

Fonte: Elaborado pelo autor
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4 Resultados

Esta secdo € voltada as andlises realizadas através das tarefas de minera¢ao de dados.

Analisar e avaliar os resultados obtidos € a dltima etapa do processo KDD.

4.1 Avaliacdo dos Modelos Preditivos

A andlise do desempenho dos modelos regressao logistica, floresta aleatdria e drvore de
decisdo revelou diferentes particularidades e adequacdes ao cendario empresarial. O modelo de
regressdo logistica apresentou uma acuricia de 68%, com precisdo de 26%, recall de 86% e
F1 score de 0.40, utilizando um limiar de 0.42. Este modelo demonstrou uma alta capacidade
de identificar corretamente os empregados que sairdo (alto recall), mas com baixa precisao,
indicando um nimero consideravel de falsos ativos, como evidenciado pela matriz de confusao

da Figura[I5]que mostra 478 falsos ativos e 28 falsos desligados.

O modelo floresta aleatdria apresentou resultados semelhantes, com uma acurécia de
74%, precisdo de 30%, recall de 80% e F1 score de 0.43, com um limiar de decisdo de 0.12. Este
ajuste de limiar aumenta a sensibilidade, mostrando-se eficaz na identificacdo de empregados que
sairdo, com uma matriz de confusao que revela 375 falsos ativos e apenas 41 falsos desligados.

Esta alta sensibilidade € um diferencial importante, embora ainda enfrente desafios de precisao.

Por outro lado, o modelo arvore de decisdo alcangou a maior acurdcia de 84%, com
precisdo de 35%, recall de 31% e F1 score de 0.33, utilizando um limiar de 1.00. Este modelo
mostrou-se mais equilibrado entre os verdadeiros ativos e desligados, mas com uma sensibilidade
relativamente baixa. A matriz de confusdo para este modelo mostra 116 falsos ativos e 138 falsos

desligados, indicando um desempenho mais equilibrado.

Figura 15 — Matriz de Confusado - Modelos individuais

Matriz de Confus&o - Regresséao Logistica Matriz de Confus&o - Floresta Aleatéria Matriz de Confus&o - Arvore de Deciséo
Accuracy: 0.68, Precision: 0.26, Recall: 0.86, F1 Score: 0.40Accuracy: 0.74, Precision: 0.30, Recall: 0.80, F1 Score: 0.43Accuracy: 0.84, Precision: 0.35, Recall: 0.31, F1 Score: 0.33
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Para a empresa, o0 modelo mais interessante dependerd das prioridades estratégicas. Se a
prioridade for minimizar a perda de talentos (maximizando o recall), o modelo floresta aleatéria
pode ser preferivel devido a sua alta sensibilidade. Contudo, se a empresa busca um equilibrio
melhor entre precisdo e sensibilidade, a drvore de decisdo pode ser mais adequada, especialmente
se a acurdcia geral for um fator critico. A regressao logistica, com seu desempenho intermedidrio,
pode ser uma opc¢ao inicial, mas ajustes adicionais podem ser necessarios para melhorar a
precisdo. Cada modelo oferece informacdes valiosas, mas a decisao final deve considerar o
impacto estratégico da predicdo de saida de empregados, balanceando entre a retencdo de

talentos e a eficiéncia operacional.

A Figura [[6] mostra a curva sigmoide gerada pelo modelo de regressdo logistica com
os dados reais sobrepostos. A curva sigmoide (linha azul) representa a probabilidade predita
pelo modelo de um evento ocorrer a medida que a fungdo de decisdo varia. Os pontos vermelhos
representam os dados reais de teste, com a probabilidade real de desligamento. A linha verde
tracejada indica o melhor limiar de decisdo encontrado utilizando o método de Youden, que no
grafico estd em torno de 0.5. Observa-se que a maioria dos dados reais de status ativo (0) esta
agrupada na parte inferior da curva sigmoide, enquanto os dados de desligamento (1) estdo na
parte superior. A curva sigmoide fornece uma visualizagdo clara de como o modelo de regressao
logistica separa as classes, atribuindo uma alta probabilidade de desligamento para valores altos
da func¢do de decisdo e uma baixa probabilidade para valores baixos. A eficidcia do modelo pode
ser avaliada pela distancia e distribuicao dos pontos vermelhos em relagdo a curva e ao limiar de

decisao.

Figura 16 — Curva S - Regressao Logistica
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Fonte: Elaborado pelo autor
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A Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) ¢ uma ferramenta gréfica utilizada
para avaliar o desempenho de modelos de classificagdo. Ela € criada plotando a taxa de verdadei-
ros positivos - contra a taxa de falsos positivos - |False Positives Rate (FPR)|em diferentes
limiares de classificacdo. A também conhecida como sensibilidade ou recall, representa a

proporcao de positivos corretamente identificados pelo modelo. A representa a propor¢ao

de negativos incorretamente identificados como positivos.

A drea sob a curva (AUC - Area Under the Curve) € uma métrica de avaliagdo derivada
da curva ROC. Valores de AUC mais proximos de 1 indicam um melhor desempenho do modelo,

pois significam que o modelo tem uma maior capacidade de discriminar entre as classes.

O grafico na Figura [I'7| compara o desempenho dos modelos de regressao logistica,
floresta aleatdria e drvore de decisdo na tarefa de classificacdo de desligamentos de colaboradores.
A regressao logistica e o floresta aleatéria ambos apresentam um AUC de 0.82, indicando uma
boa capacidade de discriminar entre as classes "desligado" e "ativo". Em contraste, o modelo

arvore de decisdo tem um AUC de 0.61, mostrando um desempenho significativamente inferior.

A linha tracejada preta representa a linha de referéncia de uma classificacio aleatdria
(AUC = 0.5). Este grafico demonstra claramente que os modelos de regressao logistica e floresta

aleatdria sdo superiores ao arvore de decisdo na classificacdo dos desligamentos.

Figura 17 — Curva ROC - Modelos individuais
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Capitulo 4. Resultados 33

A Figura[I8]ilustra uma drvore de decisdo gerada para prever o risco de saida dos em-
pregados utilizando componentes principais (PCs) derivados de uma Analise de Componentes
Principais (PCA). Embora o uso de PCA possa melhorar a performance do modelo ao reduzir a
dimensionalidade e eliminar redundancias, a interpretacdo das divisdes baseadas em PCs pode
ser desafiadora. Cada n6 da arvore de decis@o mostra uma condi¢do sobre um componente
principal, e ndo diretamente sobre as varidveis originais, dificultando a compreensdo de como
essas varidveis influenciam a decisao final. Por exemplo, a primeira divisao em PC6 < —0.039
e subsequentes divisdes em outros componentes principais indicam combinacdes lineares es-
pecificas das varidveis originais que influenciam a classificacdo. No entanto, construir a drvore
de decisdo diretamente sobre as varidveis originais permitiria visualizar claramente como cada
varidvel contribui para a classificag@o final de "Desligado" ou "Ativo", facilitando a identificacao

de fatores especificos que influenciam a rotatividade dos empregados.

Figura 18 — Arvore de decisdo
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Fonte: Elaborado pelo autor

Apesar dessas limitacOes interpretativas, a arvore de decisdo combinada com PCA
mostrou-se eficaz, segmentando os empregados com boa precisdo e pureza nas folhas finais,
com algumas alcancando uma impureza de Gini muito baixa. Por exemplo, o n6 raiz mostra
um indice de Gini de 0.5, com 3705 amostras, dividindo-as em 1852.5 para cada classe, e
subsequentes nds mostram indices de Gini ainda menores, como 0.144 e 0.179 em divisdes mais
profundas. Para uma aplicacdo prética, onde a interpretabilidade € crucial, utilizar as varidveis
originais diretamente proporcionaria insights mais aciondveis e direcionados para intervengdes

estratégicas.

4.1.1 Importancia de Variaveis

A andlise da importancia das varidveis nos modelos de floresta aleatdria e arvore de
decisdo revela informagdes cruciais sobre os fatores que mais influenciam a predic¢ao do risco de
saida de empregados. Conforme ilustrado nos gréficos, ambos os modelos destacam a relevancia

das componentes principais (PCs) na classificacao.
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No modelo de floresta aleatdria, observa-se que a PC6 tem a maior importancia, seguida
pelas PCs 1 e 2, indicando que essas varidveis possuem um impacto significativo na decisao
do modelo. As demais componentes, como PC3, PC4 e PC8, também apresentam importancias
considerdveis, mas em menor grau. Este modelo distribui a importancia de forma relativamente
equilibrada entre vdrias componentes principais, o que pode contribuir para sua alta sensibilidade

e capacidade de generalizagio, conforme ilustrado na Figura[T9]

Figura 19 — Importancia das Variaveis - Floresta Aleatoria

Importancia das Variaveis - Floresta Aleatdria

0.25

0.20

0.00
© — ~ m 3 @ =) n =)
& s s o d o i s 8]

o g

[=}
—
w

Importancia

[=}
=
(=]

(=]
[

Componentes Principais

Fonte: Elaborado pelo autor

Por outro lado, o modelo de arvore de decisdao apresenta uma concentracao maior de
importancia nas primeiras componentes principais, especialmente PC6, PC1 e PC2, que juntas
contribuem com uma parcela significativa da importancia total. As componentes PC9 e PC4
também sao relevantes, enquanto as demais componentes possuem importancia menor. Este
padrdo sugere que o modelo de arvore de decisdo depende fortemente de um nimero menor de
varidveis para suas decisoes, o que pode explicar sua maior acurdcia, mas menor sensibilidade

em comparacdo ao modelo de floresta aleatéria, conforme ilustrado na Figura 20

Em seguida, o modelo floresta aleatéria previamente treinado foi utilizado para pre-
ver a probabilidade de desligamento dos empregados. As probabilidades da classe 1 (desli-
gamento) foram calculadas e armazenadas como percentuais em um DataFrame, junto ao
identificador ID2. O DataFrame foi exportado como um arquivo Excel, denominado "Probabili-
dades_Desligamento_Empregados_RF.xlIsx,"e disponibilizado para download. Uma amostragem
dos resultados pode ser conferida na Figura[21]
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Figura 20 — Importancia das Varidveis - Arvore de Decisdo
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 21 — Resultado do modelo Floresta Aleatéria

1038 0 Ativo Desligado
3814 16 Desligado Desligado
3331 18 Desligado Desligado
11517 27 Desligado Desligado
12980 32 Desligado Desligado
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10502 26 Desligado Desligado
12306 35 Desligado Desligado
13533 32 Desligado Desligado
1186 0 Ativo Desligado
6998 15 Desligado Desligado
1241 5 Ativo Desligado

Fonte: Elaborado pelo autor
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4.2 Avaliacdao de Modelos Apos Ajuste de Hiperparametros

Comparando os resultados apds o ajuste dos hiperparametros, a floresta aleatéria, além de
apresentar a maior acurdcia (0.78), manteve um recall excelente (0.72) e um F score equilibrado
(0.45), sugerindo que este modelo continua a ser o mais adequado para a tarefa de predicao de
saida de empregados. A alta sensibilidade (recall) € particularmente importante para a empresa,
pois permite identificar a maioria dos empregados que t€m alta probabilidade de sair, o que
pode ser crucial para a implementacao de medidas preventivas. Portanto, até agora, o modelo de
Floresta Aleatdria ajustado se destaca como a melhor op¢ao, proporcionando um bom equilibrio
entre sensibilidade e precisao.

A Figura [22] apresenta as matrizes de confusdo dos modelos de regressdo logistica,
floresta aleatdria e drvore de decisdo ap6s o ajuste dos hiperparametros. A matriz de confusao
da floresta aleatoria mostra que o modelo conseguiu identificar corretamente 1092 empregados
ativos e 145 empregados desligados, resultando em um recall de 0.72. A precisao foi de 0.33,

indicando que o modelo cometeu alguns erros ao classificar empregados desligados como ativos.

Por outro lado, a matriz de confusao do modelo de regressao logistica apresenta uma
acuricia de 0.68, com um recall de 0.86, mas uma precisao de 0.27, sugerindo que, embora
o modelo seja bom em identificar empregados desligados, ele também comete muitos erros
ao classificar empregados ativos como desligados. J4 o modelo de arvore de decisdo tem uma
acurdcia de 0.72, com um recall de 0.70 e uma precisao de 0.27, mostrando um desempenho

inferior comparado aos outros modelos.

Figura 22 — Matriz de Confusdo Ajustada

Matriz de Confusao - Regresséo Logistica Matriz de Confuséo - Floresta Aleatoria Matriz de Confusao - Arvore de Decisao
Acurécia: 0.68, Precisdo: 0.27, Recall: 0.86, F1 Score: 0.41 Acurécia: 0.78, Precisao: 0.33, Recall: 0.72, F1 Score: 0.45 Acurécia: 0.72, Precisdo: 0.27, Recall: 0.70, F1 Score: 0.39
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Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura[23]apresenta as curvas ROC dos trés modelos ap6s o ajuste dos hiperparametros.
As curvas ROC mostram que tanto a regressao logistica quanto a floresta aleatéria t€ém uma
AUC de 0.82, indicando uma boa capacidade de discriminagdo entre as classes "desligado" e
"ativo". Em contraste, o0 modelo de drvore de decisdo apresenta uma AUC de 0.75, indicando um

desempenho inferior.
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Comparando com a Figura [I'/| apresentada anteriormente, observa-se que os ajustes
de hiperpardmetros mantiveram a AUC da regressdo logistica e da floresta aleatéria em 0.82,
demonstrando consisténcia no desempenho desses modelos. No entanto, o modelo de drvore de
decisdo teve uma melhoria na AUC de 0.61 para 0.75 apds os ajustes, embora ainda ndo seja tdo

eficaz quanto os outros dois modelos.

A linha tracejada preta representa a linha de referéncia de uma classificagdo aleatdria
(AUC = 0.5). Este grafico demonstra claramente que os modelos de regressao logistica e floresta
aleatdria sdo superiores a0 modelo de arvore de decisdo na classificacdo dos desligamentos.
A proximidade das curvas ROC da regressao logistica e da floresta aleatdria a parte superior
esquerda do gréfico indica que esses modelos t€m uma alta taxa de verdadeiros positivos € uma

baixa taxa de falsos positivos, o que é desejdvel em uma tarefa de classificacao.

Figura 23 — Curva ROC Ajustada

Curvas ROC

0.8

0.6

0.4

Taxa de Verdadeiros Positivos

0.2

[ e —— Logistic Regression (AUC = 0.82)
‘ Random Forest (AUC = 0.82)
Y - —— Decision Tree (AUC = 0.75)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
Taxa de Falsos Positivos

Fonte: Elaborado pelo autor

4.3 Avaliagdo de Modelos Apos Aplicacao de Validagao Cruzada

A validacdo cruzada foi realizada com cinco folds estratificados, garantindo uma distri-
buicao balanceada das classes entre os folds. Modelos de regressdo logistica, floresta aleatéria
e drvore de decisdo foram treinados e avaliados durante o processo, recalculando os pesos das
classes para cada conjunto de treinamento. Apds a execucdo de todas as iteracdes, as métricas de

precisao, recall, acuricia e F1 Score foram calculadas e registradas.

Os resultados mostraram que a Regressao Logistica obteve uma acurécia de 62%, precisao
de 24%, recall de 92% e F1 Score de 0.38. O modelo floresta aleatoria apresentou uma acuracia
de 74%, precisao de 29%, recall de 78% e F1 Score de 0.43. A arvore de decisdo apresentou
uma acuricia de 60%, precisao de 21%, recall de 81% e F1 Score de 0.34.
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Além disso, a andlise das matrizes de confusdo na base de treinamento revelou que a
regressao logistica acertou 62% dos casos de empregados ativos € 92% dos casos de desligamento,
indicando uma alta sensibilidade. O modelo de floresta aleatéria teve um acerto de 74% para
empregados ativos e 78% para desligados, destacando-se pelo equilibrio entre recall e precisao.
Por outro lado, a drvore de decisdo acertou 60% dos empregados ativos e 81% dos desligados,

demonstrando um desempenho inferior em comparagdo aos outros modelos.

Figura 24 — Matrizes de Confusdo apds Validacao Cruzada

Matriz de Confus&o - Logistic Regression Matriz de Confus&o - Random Forest Matriz de Confuséo - Decision Tree

Accuracy: 0.62, Precision: 0.24, Recall: 0.92, F1 Score: 0.38 Accuracy: 0.74, Precision: 0.29, Recall: 0.78, F1 Score: 0.43 Accuracy: 0.60, Precision: 0.21, Recall: 0.81, F1 Score: 0.34
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A Figura [24] apresenta as matrizes de confusdo dos modelos de regressao logistica,
floresta aleatoria e drvore de decisdo apds a aplicacdo da validacao cruzada. Observa-se que
a floresta aleatéria manteve um recall alto (78%) para a classe de desligamento, confirmando
sua eficdcia em identificar empregados que t€ém maior probabilidade de sair. A precisdo de 29%
indica que o modelo ainda enfrenta desafios em termos de falsos positivos, mas a acurdcia geral

de 74% e o F1 Score de 0.43 mostram um equilibrio razodvel entre as métricas.

Figura 25 — Curvas ROC apés Validagao Cruzada

Curvas ROC

Taxa de Verdadeiros Positivos

- —— Logistic Regression (AUC = 0.81)
s —— Random Forest (AUC = 0.81)
- —— Decision Tree (AUC = 0.74)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
Taxa de Falsos Positivos

700

600

500

- 400

- 300

=200

=100



Capitulo 4. Resultados 39

A Figura[25|mostra as curvas ROC dos trés modelos apés a validagdo cruzada. A AUC
para a regressao logistica € de 0.81, para a floresta aleatoria € de 0.81 e para a arvore de decisdo
€ de 0.74. Comparando com os resultados anteriores, a AUC da regressao logistica e da floresta
aleatdria permanece alta, indicando consisténcia no desempenho desses modelos. A arvore de
decisdo, apesar de ter melhorado levemente sua AUC para 0.74, ainda apresenta um desempenho

inferior comparado aos outros dois modelos.

Mesmo com a aplicagdo da validagdo cruzada, os resultados mostram que a floresta
aleatoria continua sendo o modelo com melhor desempenho, especialmente em termos de recall
para a classe de desligamento, o que € crucial para identificar os empregados que possuem
maior risco de sair da empresa. No entanto, ainda ha espaco para melhorias, especialmente em
termos de precisdo para reduzir a quantidade de falsos positivos e melhorar a confiabilidade das

previsoes.

4.3.1 O melhor modelo

Ap6s uma andlise detalhada das trés etapas de avaliacio (otimizagdo de limiar com o
indice de Youden, ajustes de hiperparametros e validag¢ao cruzada), concluiu-se que o modelo de
floresta aleatdria apresentou o melhor desempenho geral. Especificamente, na etapa de ajustes de
hiperparametros, o modelo de floresta aleatdria atingiu uma acurécia de 0.78, precisdo de 0.33,
recall de 0.72 e F1 Score de 0.45, conforme ilustrado na Figura@ Esses resultados demonstram
um equilibrio entre sensibilidade e precisao, tornando-o o modelo com melhor eficicia para
identificar empregados com alto risco de desligamento, a0 mesmo tempo em que mantém uma
taxa de falsos positivos relativamente baixa. A capacidade de adaptacdo do modelo através
dos ajustes de hiperparametros permitiu uma melhor adequagdo aos dados, resultando em um
desempenho superior comparado as outras etapas e modelos. Portanto, a floresta aleatdria se
destaca como o modelo mais adequado para a predi¢ao de saida de colaboradores, oferecendo um
balango ideal entre precisdo operacional e capacidade preditiva, essencial para a implementagao
de estratégias eficazes de retencdo de talentos.

Figura 26 — Matriz de confusdo, curva ROC e importancia das varidveis para o modelo de
Floresta Aleatéria ap6s ajustes de hiperparametros.
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4.4 Andlise das varidveis que mais influenciam no desligamento

Para uma anélise das varidveis mais importantes para a previsao de desligamento dos
empregados, foi utilizado o modelo ajustado de floresta aleatdria. Inicialmente, as varidveis
categoricas foram codificadas com um método ordinal e as numéricas foram normalizadas
utilizando MinMaxScaler. Em seguida, selecionaram-se as dez varidveis que mais influenciam na
predi¢cdo de desligamento. Apds o ajuste dos pesos das classes para tratar do desbalanceamento
dos dados, treinou-se o modelo floresta aleatoria com hiperparametros otimizados, limitando
a profundidade méxima das arvores e aumentando o nimero de estimadores. A importancia
das varidveis foi entdo avaliada através do método de feature_importance_ do modelo floresta

aleatdria ajustado.

Os resultados obtidos mostraram que as trés varidveis mais importantes para a previsao
de desligamento foram: tempo_cargo (27,97%), Tempo_Empresa (27,46%) e Idade (17,68%). A
variavel cargo apareceu como a quarta mais influente, seguida de ultima_movimentacao, que
representa a Ultima progressao salarial do empregado. Varidveis como area_rh, Qtde_Filhos,
Convenio_ndo6_meses, Estado_Civil e Filhos<3Anos também apresentaram influéncia, mas de
forma menos significativa. Este resultado destaca a importancia do tempo de permanéncia na
empresa e no cargo, bem como a idade, como fatores determinantes na decisao de desligamento

dos empregados.

Conforme ilustrado na Figura[27] as varidveis tempo_cargo, Tempo_Empresa e Idade sdo
as mais influentes, seguidas por cargo e ultima_movimentacao. Essa visualiza¢do ajuda a identi-
ficar quais fatores t€m maior impacto na previsao de desligamento, auxiliando na formulacao de

estratégias de retenc¢do de empregados.

Figura 27 — Varidveis Mais Importantes para o Desligamento
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4.5 Oportunidades de Melhorias

A andlise dos resultados obtidos através das diversas abordagens de modelagem sugere

que é possivel obter melhores resultados se obtivermos maior qualidade e quantidade de varidveis.

Para testar a eficicia do modelo, foi utilizada uma nova base de dados publica da IBM,
composta por 35 varidveis e 1470 empregados, dos quais 1233 estavam ativos e 237 desligados.
Nos modelos individuais, a floresta aleatdria apresentou o melhor desempenho com uma acuricia
de 0.98, precisdo de 1.00, recall de 0.82 e F'I Score de 0.90. Esses resultados evidenciam que o

modelo apresentou excelente desempenho com a base de dados da IBM.

No entanto, para alcancar resultados semelhantes na empresa estudada, é necessério
revisar a base de dados utilizada. Problemas como a presenca de varidveis irrelevantes ou
ruidosas, a falta de varidveis criticas, ou mesmo a baixa qualidade dos dados (dados ausentes,
inconsistentes ou desbalanceados) podem estar impactando negativamente a performance dos
modelos. Além disso, a quantidade de dados pode ser um fator determinante, onde um volume
insuficiente pode levar a modelos que ndo generalizam bem para novos dados. Portanto, uma
revisao detalhada dos dados, principalmente no que tange a obten¢ao de dados adicionais, pode

ser crucial para melhorar a performance dos modelos preditivos na empresa estudada.
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5 Consideragdes Finais

Este capitulo final tem como objetivo refletir sobre os resultados alcancados em relacio
aos objetivos iniciais do estudo e discutir as perspectivas futuras para o aprimoramento da

previsdo de desligamento de colaboradores na empresa.

Inicialmente, o estudo visava implementar e avaliar diferentes modelos de Aprendizado
de Maquina (ML) para prever a probabilidade de saida de colaboradores, buscando fornecer
insights que auxiliassem nas estratégias de retencdo de talentos. Para tal, foram utilizados
diversos algoritmos de ML, incluindo regressao logistica, arvores de decisdo e floresta aleatoria,
aplicados a conjuntos de dados histéricos de saida de colaboradores. Além disso, procurou-se
identificar os principais fatores e varidveis influentes na predicdo da probabilidade de saida e

ranquear os empregados de acordo com a probabilidade de desligamento.

Os modelos desenvolvidos apresentaram excelentes métricas de desempenho durante as
fases de otimizacao de limiar, ajustes de hiperparametros e validacdo cruzada, com acuricia,
precisdo, recall e F1-score bastante elevados. No entanto, a andlise detalhada revelou que o
modelo de floresta aleatéria se destacou como o melhor modelo. Especificamente, na etapa de
ajustes de hiperparametros, a floresta aleatdria atingiu uma acuracia de 0.78, precisao de 0.33,
recall de 0.72 e F1-score de 0.45, demonstrando um equilibrio robusto entre sensibilidade e

precisao.

Porém, a fim de validar o modelo, independente da base utilizada neste projeto, uma base
de dados publica da IBM foi utilizada. A aplicacdo dos modelos nesta nova base resultou em
excelentes previsdes, com a floresta aleatoria alcangando uma acuricia de 0.98 e um F/ Score de
0.90. Além dos excelentes resultados com as métricas, a aplicacdo pritica mostrou-se também
com assertividade de 75% (a cada 10 pessoas que saem, o modelo identifica mais de 7). Este
resultado revelou que a base de dados original pode conter varidveis irrelevantes, ruidosas ou

problemas de desbalanceamento que impactam negativamente a performance dos modelos.
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Comparando as varidveis das duas bases de dados, ficou evidente que as varidveis
da base da IBM possuem uma maior capacidade preditiva. A base da IBM inclui varidveis
como Satisfacio com o Ambiente de Trabalho, Envolvimento com o Trabalho, Satisfacao nos
Relacionamentos no Trabalho, Equilibrio entre Trabalho e Vida Pessoal, entre outras, que
sdo diretamente relacionadas ao comportamento e satisfacdo do empregado. Em contraste, a
base de dados original, apesar de possuir também varidveis importantes, como nivel salarial,
temporalidade de progressodes salariais e quantidade de filhos, continha um volume maior de
varidveis relacionadas a aspectos administrativos e demogréficos, como Cargo, Centro de Custo,
Regido, Sindicato e Grupo de Avaliagdo. Embora relevantes, essas varidveis ndo capturam de
maneira eficaz os fatores subjetivos e motivacionais que influenciam a decisao de um colaborador

de deixar a empresa.

Diante desses insights, fica claro que a qualidade dos dados € crucial para a assertividade
das previsdes. Para melhorar a precis@o dos modelos preditivos, € essencial revisar e enriquecer
a base de dados atual, incorporando varidveis que capturem melhor os aspectos de satisfacio e
motivacdo dos empregados. Varidveis como Satisfacdo no Trabalho, Envolvimento no Trabalho,
Quantidade de Empresas Trabalhadas, Forma¢do Educacional e Frequéncia de Treinamentos
sdo exemplos de dados que, se adicionados, podem aumentar significativamente a capacidade

preditiva dos modelos.

Explorar técnicas de modelagem mais avangadas e integrar fontes adicionais de dados,
como andlise de sentimentos, podem fornecer uma compreensdo mais profunda do contexto
organizacional, elevando ainda mais a precisio das previsdes. Assim, espera-se que com essas
melhorias, seja possivel alcancar predi¢des mais assertivas, permitindo intervencdes proativas e
eficazes para a retencdo de talentos, contribuindo para um ambiente de trabalho mais dinamico e

adaptavel.

Em conclusio, este estudo demonstrou que o modelo preditivo desenvolvido tem poten-
cial para alcangar excelentes resultados, uma vez que a base estiver mais consolidada. Com essas
melhorias, serd possivel obter previsdes mais precisas, auxiliando a equipe de recursos humanos
a implementar agOes estratégicas para reduzir a rotatividade e reter talentos essenciais para a

empresa.
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