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Resumo: Atualmente se observa a crescente necessidade das empresas em gerenciar a sua forca de
trabalho, visando & manutencdo de profissionais qualificados e reducdo dos custos associados a
processos demissionais. Somado a isso, constatam-se avangos no campo de investigacao de Machine
Learning, que possibilita a descricdo de cenarios futuros a partir de modelos preditivos orientados por
dados. Essa combinacdo de fatores tem possibilitado as empresas o investimento em meios para
prever quando seus funcionarios estdo mais propensos a deixar as organizacOes, antecipando-se a
perda de talentos e reduzindo custos operacionais. Dessa forma, este estudo se prop0s a construir um
modelo preditivo de desligamento de colaboradores para uma instituicdo financeira no Brasil, além
de compreender os principais fatores vinculados a rotatividade. O estudo foi conduzido testando-se o
desempenho dos algoritmos K-Nearest Neighbour, Regressdo Mdltipla, Naive Bayes e Random
Forest em uma base de dados contendo informagdes dos trabalhadores, coletada ao longo de um ano.
Evidenciou-se que o melhor modelo preditivo foi construido a partir da técnica Random Forest, que
apresentou acuréacia de 78,3% e precisdo de 81,5%. Observou-se também que as caracteristicas
pessoais, como idade e numero de filhos, e profissionais, como remuneracao e avaliacdo anual de
desempenho, foram as variaveis mais relevantes para a classificacdo de um profissional como
propenso ou ndo a deixar a empresa.

Palavras-chave: People Analytics. Recursos Humanos. Machine Learning. Modelo Preditivo.
Demissdo de Trabalhadores.

1 INTRODUCAO

A éarea de Gestdo de Pessoas se desenvolveu como resposta as transformacoes
relacionadas ao trabalho, a partir do desenvolvimento da industrializagdo e das novas
configuracBes organizacionais ocorridas em meados do século XX (PEDRO, 2005). Frente as
novas dinamicas do mercado, que ao longo das Ultimas décadas tém exigido das empresas a
capacidade de adaptar-se aos mais diversos cenarios, a gestdo do capital humano passa a ser um
dos fatores de vantagem competitiva cruciais para o desempenho de uma organizacao
(GARRIDO; SILVEIRA; SILVEIRA, 2018). A otimizacdo da forca de trabalho nas empresas
se faz uma forte tendéncia, e a utilizacao de técnicas para analise de dados se faz relevante no
contexto de uma sociedade digitalizada (TURSUNBAYEVA,; DI LAURO; PAGLARI, 2018).
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Como decorréncia de uma necessidade das empresas em analisar dados de produtividade
e obter predi¢Ges associadas ao trabalho, surge o conceito de People Analytics (BODIE et al.,
2017). O conceito abrange diferentes aspectos, como estatistica, programacao computacional,
data mining, criacdo de modelos e analise de dados, em uma abordagem voltada ao
gerenciamento dos recursos humanos das companhias (BODIE et al., 2017). Termos correlatos,
como HR Predictive Analytics ou Human Resource Data ajudam a evidenciar a diversidade de
dominios desse tema (TURSUNBAYEVA; DI LAURO; PAGLARI, 2018).

Uma das aplicacdes praticas de People Analytics esta relacionada a identificacdo de
fatores que influenciam na rotatividade no quadro de colaboradores das organizacgdes
(GRILLO; HACKETT, 2015). A rotatividade de pessoal estd diretamente associada a custos
como os de recrutamento e selecdo, despesas com capacitacdes e indenizac@es, além de efeitos
intangiveis vinculados a perda de mao de obra qualificada e altera¢do do clima organizacional
(BORGES; RAMOQOS, 2011). A utilizagdo de modelos, a fim de predizer o momento em que se
dara o desligamento dos trabalhadores, permite que as empresas invistam em estratégias para
melhoria das condi¢es de trabalho e retencdo de talentos (GRILLO; HACKETT, 2015).

No ambito da previsdo da rotatividade de funcionarios, ou turnover, de seus
empregados, muitas empresas tém desenvolvido modelos preditivos a partir de técnicas de
Machine Learning. Os diferentes algoritmos que podem ser utilizados no aprendizado de
maquina buscam encontrar padrfes nas bases de dados contendo as entradas e saidas para o
modelo a ser construido (SHEN, 2019). Os avan¢os em Machine Learning sdo potencializados
pelo aumento na quantidade de dados gerados e armazenados diariamente, além dos
aprimoramentos constantes nas areas da computacdo. Machine Learning, portanto, pode ser
compreendida como a interseccdo entre a estatistica, que fornece os fundamentos matematicos
necessarios, e a ciéncia da computacéo, que disponibiliza as aplicacdes exigidas para a pesquisa
(ALPAYDIN, 2011).

O estudo do tema supracitado justifica-se pela continua necessidade das empresas em
reduzir seus custos, manter seus talentos, obter ganhos em produtividade e melhorar o clima
organizacional, de forma que o desligamento de colaboradores € um dos fatores determinantes
para esses aspectos. Além disso, as empresas que ndo forem capazes de absorver e aplicar
conhecimentos relacionados a anélise de dados e Machine Learning a suas disciplinas internas,
como Gestdo de Pessoas, estardo abrindo mdo de uma vantagem competitiva em relacdo ao

mercado. Assim, o estudo relacionado ao problema de pesquisa de “Construgdo de Modelo



Preditivo de Desligamento de Colaboradores™ ¢ justificado pelas tendéncias tecnoldgicas atuais,

bem como pela necessidade de sobrevivéncia das empresas.

Dessa forma, este artigo tem como objetivo a construcdo de um modelo para predigédo
de desligamentos de colaboradores de uma empresa, a partir de técnicas de Machine Learning.
Coletados os dados histéricos do quadro de colaboradores de uma instituicdo financeira
brasileira ao longo de um ano, pretende-se, além da construcdo do modelo que seja capaz de
descrever a probabilidade de um trabalhador pedir demissao ou ser demitido, esclarecer quais
sdo os principais fatores que influenciam na rotatividade de pessoal da corporagdo em questéo.
Decorre também deste estudo uma avaliagdo de desempenho de diferentes algoritmos de
Machine Learning, elucidando o desempenho de cada um deles no contexto do turnover da
empresa analisada. Estudos brasileiros nessa area ndo foram encontrados, o que demonstra uma

lacuna que este artigo busca preencher.

Para atingir os objetivos, este artigo estd dividido em quatro se¢des, além desta
introducdo. Na primeira se¢do, o referencial tedrico é apresentado e discutido, demonstrando
as defini¢des relacionadas as realidades de desligamentos de colaboradores nas empresas, € as
técnicas para construcdo de modelos preditivos a partir de Machine Learning. A segunda se¢éo
apresenta a metodologia utilizada na aplicacdo de Machine Learning para solugéo da situacéo-
problema. A terceira secdo apresenta os resultados obtidos com o método examinado, e a

discussao sobre eles. Finalmente, na quarta, tem-se a concluséo.
2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secdo serdo discutidos os principais conceitos associados ao objetivo deste artigo.
Desligamento de trabalhadores, métodos de Machine Learning e como a literatura vem
trabalhando a utilizacdo de aprendizado de maquinas para predicdo da rotatividade no quadro

de colaboradores das empresas serdo detalhados no transcorrer desta etapa.
2.1 DESLIGAMENTO DE COLABORADORES — TURNOVER

A rotatividade de funcionarios, ou turnover, compreende a admissédo e demisséo de
pessoas em uma organizacao, e € um dos aspectos pelos quais a empresa e 0 mercado de
trabalho interagem, de forma que essa troca é, até certo ponto, um processo saudavel
(NASCIMENTO et al., 2012). Entretanto, a recorréncia nos desligamentos de colaboradores
em um sistema organizacional pode ter as suas causas vinculadas a gestdo ineficiente dos

recursos humanos, reflexo das politicas e processos internos inapropriados (LIMA et al., 2018).



Nesse sentido, o entendimento dos principais fatores que influenciam o turnover, bem como os

efeitos associados a ele, s&o importante objetos de estudo.

O desligamento de individuos em uma organizacao pode ser classificado em dois tipos:
aqueles voluntarios — por iniciativa do empregado — e 0s involuntarios — por iniciativa do
empregador (SELDEN; SOWA, 2015). Os desligamentos voluntarios estdo relacionados a
saida dos colaboradores como resultado de seu préprio desejo, em que as oportunidades
vinculadas a deixar o atual emprego sdo maiores do que os beneficios de manter-se nele
(PORTER; WOO; CAMPION, 2015). Os desligamentos por iniciativa da empresa, por sua vez,
ocorrem para substituicdo de funcionarios com desempenho incompativel com as expectativas
do contratante, para reducdo e cortes de custos internos, ou para readequacdo do quadro de
colaboradores (CHIAVENATO, 2014).

A compreensdo dos fatores que motivam um empregado a deixar a empresa tem sido
motivo de diversos estudos ao longo do ultimo século, dada a sua relevancia para a
sobrevivéncia das empresas e para estudos relacionados a predigdes (RUBENSTEIN et al.,
2017). Com o objetivo de identificar os motivos que influenciam no aumento das taxa de
desligamento das empresas, ferramentas como a pesquisa de clima — que objetiva a coleta de
informacdes dos colaboradores empregados acerca de suas percepcdes sobre fatores internos
da organizacdo — e entrevistas de desligamentos (em que os motivos de desligamento s&o
aprofundados junto aos empregados demitidos) podem ser muito relevantes (BORGES;
RAMOS, 2011).

Para Holtom et al. (2008), as variaveis associadas ao turnover podem ser classificadas
a parir de diferentes perspectivas. Os principais aspectos compreendidos s&o atributos
individuais do trabalhador (idade, namero de filhos, etc.), caracteristicas do trabalho (salario,
posicao, rotinas, etc.), atitudes individuais para com o trabalho (envolvimento e satisfacdo com
0 emprego), novas condi¢cdes pessoais (engajamento, estresse, etc.), contexto organizacional
(clima interno, prestigio da empresa, etc.), interface contexto-individuo (influéncia individual,
senso de justica, etc.), fatores externos (oportunidades de trabalho externas), atitudes de partida
(procura por novo emprego), comportamento do trabalhador (absenteismo, atrasos, etc.), e

performance individual (feedbacks, avaliagcdes de desempenho, comportamento, etc.).

A rotatividade de pessoal implica elevados custos para a empresa, 0 que demonstra a
necessidade de se acompanhar esse indicador. Alguns dos principais custos de reposicdo de

funcionarios sdo os decorrentes dos processos de recrutamento (propagandas, pesquisas de
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mercado, etc.), selecdo de profissionais (tempo dos recrutadores em entrevistas, aplicacdo de
provas, etc.), treinamento do novo profissional contratado (programas de integracdo, tempo dos
instrutores, baixa produtividade no inicio da jornada, etc.), além dos custos do proprio processo
de desligamento em si (pagamento de direitos trabalhistas, entrevistas de desligamento, cargo
vago improdutivo, etc.) (CHIAVENATO, 2014).

2.2 MACHINE LEARNING

A discussdo sobre Machine Learning se dard por meio da sua conceituacéo,
classificaces tipicas de sua aplicacéo e apresentacdo de alguns dos métodos mais utilizados na
construcdo de modelos preditivos. Os métodos ilustrados também serdo aqueles testados neste

artigo.
2.2.1 Conceitos

O conceito de Machine Learning surgiu a partir de pesquisas de ponta nas disciplinas
de Ciéncia da Computacdo e Inteligéncia Artificial, desde o advento dos computadores na
década de 1940, construidos para realizacdo de célculos e inferéncias légicas (LEWIS;
DENNING, 2018). O aprendizado no contexto da computacdo pode ser compreendido pela
seguinte defini¢do: “um programa de computador aprende com experiéncia E, com respeito a
uma classe T de tarefas com medida de desempenho P, se seu desempenho em tarefas T,
medidas por P, melhora com experiéncia E” (MITCHELL, 1997, p. 2).

O proposito da utilizacdo de Machine Learning é, portanto, a obtencdo de um método
suficientemente abrangente aos diversos tipos de dados existentes, que seja capaz de processa-
los em bases para treino, e classificar com um nivel aceitavel de acuracia as bases de dados
desconhecidas (JORDAN; MITCHELL, 2015). Os métodos de Machine Learning podem ser
compreendidos nas seguintes classificagdes: aprendizado supervisionado, ndo supervisionado
e de reforco (ALPAYDIN, 2011).

Mobhri, Rostamizadeh e Talwalkar (2012) definiram os métodos supervisionados de
aprendizado de maquina (ou supervised learning) como aqueles em que as variaveis de resposta
do modelo sdo previamente classificadas a partir de suas variaveis de entrada. Esse conjunto de
dados é utilizado para treinar o algoritmo para que sejam previstas as classificacGes de novos
dados — cuja classificagdo é ainda desconhecida. Métodos supervisionados sdo utilizados, por

exemplo, na predicéo de e-mails classificados como spam ou n&o spam.



O aprendizado do tipo ndo supervisionado (ou unsupervised learning) ndo apresenta
classificacdo prévia da fonte dos dados, ao contrério do aprendizado supervisionado. Nesse
caso, sdo descobertos padrbes escondidos nos dados de entrada do modelo — o que pode ser
uma vantagem ao descobrir padrdes de classificacdo que ndo foram identificados anteriormente
(SATHYA; ABRAHAM, 2013). A segmentacdo dos tipos de clientes de uma empresa de
acordo com renda e informacBes demograficas € um exemplo de aprendizado néo
supervisionado (ALPAYDIN, 2010).

O aprendizado de reforco (ou reinforcement learning), por sua vez, diz respeito a
sequéncia de ac¢Oes que produzem um resultado positivo, de forma que apenas uma atividade
que produza resultado satisfatério ndo é relevante no contexto. Um exemplo é o aprendizado
de jogos, como o xadrez, em que, mais importante do que um movimento valido, como o0 avanco
de um pedo no tabuleiro, é a sequéncia de movimentos que produz um resultado satisfatorio,

como o xeque-mate no rei adversario. (ALPAYDIN, 2010).
2.2.2 Métodos de Machine Learning

O dominio do tema de Machine Learning compreende a existéncia de diversos métodos
diferentes que se propdem a solucionar as mesmas familias de problemas. Ao longo deste artigo,
para construcdo do modelo preditivo, serdo utilizados os seguintes métodos supervisionados:
Regressdo Mdltipla, Random Forest, Naive Bayes e K-Nearest Neighbour. Esses algoritmos
foram selecionados a partir da revisdo da literatura, que seré apresentada na se¢do 2.3 Predicdo
de Desligamentos de Colaboradores a partir de Machine Learning, em que diferentes

pesquisadores se utilizaram desses mesmos métodos para construir seus modelos.
2.2.2.1 Regressdo Multipla

A técnica de modelagem de Regressdo Multipla possui uma variavel dependente Y,
definida a partir de pelo menos uma variavel independente X, de maneira a construir a melhor
funcdo Y que descreve essas relagdes entre variaveis (FLACH; MULLER, 2014). Essa equacio
apresenta ainda coeficientes g que representam a mudanca média na variavel de resposta para
uma mudanca na varidvel preditora, além de uma constante associada ao erro, dada por €

(FREEDMAN, 2009). De forma genérica, tem-se a seguinte equacao:

Y’: = BO i lelx + BZXZ; + B3x3: 3 gt ¢ Bpxp: o &,

Figura 1 - Equacao modelo de Regressdo Mdltipla
Fonte: Adaptada de Flach e Muller (2014).



2.2.2.2 Random Forest

Random Forest é um método que constitui um classificador h gerado a partir de um
conjunto de outros classificadores estruturados por ramificagdes (1(x. ©4)., & = 1....) em que ©k
sdo vetores randémicos independentes, e cada ramificacdo tem um Unico voto para definir a
classe mais popular no vetor de dados de entrada x (BREIMAN, 2001). Em outras palavras, o
Random Forest gera aleatoriamente um namero suficientemente grande de arvores de deciséo
a partir das entradas do problema, comparando seus resultados para gerar uma classificacdo. A
imagem a seguir exemplifica o conceito discutido, ilustrando a “classe azul” sendo definida em

detrimento da “classe vermelho” dado o maior nimero de votos das &rvores de decisdo geradas:

Base de Dados

[ | | u
Moo | JElEs HEm
D oo sl g Pn mp

Classe Azul Classe Azul Classe Vermelho

Maioria dos Votos

Figura 2 - Arvores de decisdo geradas pelo Random Forest
Fonte: Elaborada pelo autor.

2.2.2.3 Naive Bayes

Aprendizagens por classificadores podem ser simplificadas assumindo, ingenuamente,
que as variaveis sao independentes das classes que venham a ser utilizadas (RISH, 2001). Dessa
forma, ao se assumir que o evento B tenha diferentes classes (B1,...,Bn) e P(A|B) ja conhecidas,

pode-se descrever o teorema de Bayes, de acordo com Figueira e Deliberal (2013), como:

P(A|B)P(B)

P(B | A) =
P(A|B)P(B)+P(A|B)P(B)+..+ P(A| B)P(B)

Figura 3 - Teorema de Bayes
Fonte: Adaptada de Figueira e Deliberal (2013).
Portanto, esse método € um classificador probabilistico que calcula as chances de um
evento ocorrer a partir do conhecimento de outras probabilidades. Essas probabilidades séo
inferidas previamente pelos dados de entrada do problema em quest&o.



2.2.2.4 K-Nearest Neighbour

O K-Nearest Neighbour (KNN) é um método para classifica¢do de padrdes. Ele consiste
em determinar a classe de exemplos ndo classificados a partir do padrdo de seus vizinhos mais
proximos. Tipicamente as distancias entre os vetores de entrada sdo comparadas através da
distancia euclidiana entre eles, podendo-se variar de acordo com cada tipo de problema
(WEINBERGER; SAUL, 2009). A imagem a seguir ajuda a compreender a relacdo entre as
diferentes classificacGes possiveis para um mesmo espaco bidimensional de dados, classificado

a partir de diferentes numeros de k de aproximacdes vizinhas (FORMANN-ROE, 2012).

1-nearest neighbours 20-nearest neighbours
£24> /
¢ s < f
:'/ } \/ \J — [ J J
j i SRR /
i St
0 W e ) j
T i v
SN2 N o j N
/ "\\ | P
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s \ \\ J
/’ D

Figura 4 - Espaco bidimensional classificado a partir de diferentes valores para k
Fonte: Adaptada de Friedman, Hastie e Tibshirani (2008).

2.2.3 Bias e Variance Tradeoff

Uma das fontes de erros associada aos modelos de Machine Learning, e que deve ser
minimizada, diz respeito a bias e variance, aspectos que reagem em direcdes opostas em funcao
da flexibilidade e capacidade de generalizagcbes em um modelo. Geurts (2002) compreende que
bias é o fendmeno responsavel por fazer com que uma fun¢édo nao seja satisfatoriamente flexivel
para abranger as diferentes classes de dados em uma base, e que, em contrapartida, variance é
o fenbmeno no qual a funcdo é perfeitamente ajustada aos dados, sem capacidade de

generalizacOes para outras bases.

Do tradeoff entre bias e variance depreendem-se 0s conceitos de overfitting e
underfitting. Overfitting € o perfeito ajuste entre 0 modelo desenhado e a base de dados,
considerando até ruidos e informagfes sem relevancia na origem das informacdes. Ja o
underfitting, de forma analoga, ocorre quando os modelos ndo sdo capazes de detectar as
tendéncias reais de um fendmeno (BRISCOE; FELDMAN, 2011).
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A Figura 5 — Comparagdo entre Overfitting e Underfitting a sequir exemplifica os
conceitos de bias e variance em relacéo a overfitting e underfitting (SINGH, 2018).

High variance High bias Low bias, low variance
y -, e t.__““i;..'-\_.l y .o .o L . - y
.I:p\‘_."'. -“o ‘. & .o- . g #
X » x » X »
overfitting underfitting Good balance

Figura 5 - Comparacéo entre Overfitting e Underfitting
Fonte: Adaptada de Singh (2018).

2.2.4 Matriz de Confuséao

A fim de se comparar o desempenho de diferentes modelos preditivos, tradicionalmente
é utilizada a técnica Matriz de Confusdo. Atraveés desse método, é possivel determinar a
acurécia de cada modelo, ou seja, sua taxa total de acertos versus o total de previsdes realizadas
(CASTRO; BRAGA, 2011). Outra métrica relevante que decorre da matriz de confuséo é a
precisao, que corresponde ao nimero de previsdes corretas sobre o total de previsdes feitas, em
relagdo apenas a classe que se esta tentando prever. Em matrizes de confuséo, os resultados
corretos sdo chamados de verdadeiros positivos/negativos, enquanto as previsdes incorretas, de
falsos positivos/negativos, em que o termo “positivos” é reservado aos elementos da classe que
esta se tentando prever (FAWCETT, 2005). A imagem abaixo ilustra uma matriz de confusédo

e as formulas para célculo da acurécia e precisdo:

Observagoes Reais
Previsoes Realizadas Classe que se tenta prever Outra Classe

Classe que se tenta prever Verdadeiro Positivo Falso Positivo

Outra Classe Falso Negativo Verdadeiro Negativo

Acuracia = (Verdadeiro Positivo + Verdadeiro Negativo) / Total de Observagdes
Precisao= (Verdadeiro Positivo) / (Verdadeiro Positivo + Falso Positivo)

Figura 6 - Matriz de Confusdo, Acuracia e Precisdo
Fonte: Elaborada pelo autor.
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2.3 PREDICAO DE DESLIGAMENTOS DE COLABORADORES A PARTIR DE
MACHINE LEARNING

A construcdo de modelos para predicdo de desligamento de colaboradores tem sido foco
de diferentes estudos, de forma que diversas abordagens tém sido utilizadas para explorar o
assunto. Novos métodos de aprendizagem de maquina séo incorporados a esse desafio com o

passar do tempo, assim como sdo mantidos aqueles que demonstram resultado satisfatorio.

Ha mais de uma década, Nagadevara, Srinivasan e Valk (2008) estudaram os fatores
que influenciam a rotatividade voluntaria de trabalhadores, na tentativa de construir um modelo
preditivo. A partir de dados demogréaficos dos empregados, informacdes sobre posi¢éo ocupada
e jornada de trabalho em uma empresa de TI, foram abordadas cinco técnicas de mineragdo de
dados: Artificial Neural Networks (ANN), Regressdo Logistica, Classification Trees,
Regression Trees e Discriminant Analysis. Os resultados encontrados demonstraram que a
melhor técnica para predizer as pessoas que ndo deixaram a empresa foi a de ANN, embora
todas tenham apresentado taxas de acuracia muito proximas. Por outro lado, a técnica que
apresentou melhor desempenho para predizer os empregados que pediram demissdo foi a

Discriminant Analysis.

Aplicando métodos semelhantes, Saradhi e Palshikar (2011) trouxeram ainda outras
técnicas de Machine Learning — tipicamente utilizadas na predicdo de evasdo de clientes das
empresas — para o0 universo de evasdo voluntaria de colaboradores, dada a similaridade entre
os dois problemas. Os modelos preditivos testados foram: Naive Bayes, Support Vector
Machines (SVM), Random Forest e Regressdo Logistica. A base de dados coletada era relativa
aum periodo de 2 anos, em que 80% dos dados foram utilizados para treinar o modelo, enquanto
0s 20% restantes, para testa-lo. Os atributos selecionados para construgdo do modelo eram
variaveis demograficas (idade, género, etc.) e situacdo na empresa (tempo de empresa, local de
trabalho, etc.). Nesse estudo, a técnica de SVM se mostrou mais pertinente, pois teve a maior

taxa de “verdadeiros positivos” em relagdo as outras técnicas, 81,16% no total.

Por sua vez, Fan et al. (2012) conduziram o problema de predic¢do do turnover em uma
empresa de tecnologia utilizando um modelo hibrido, mesclando as tecnologias de Machine
Learning supervisionada e clustering analysis. A partir da aplicacdo de questionarios que
buscavam registrar a satisfacdo e o comprometimento dos trabalhadores na empresa, foram
clusterizadas as respostas apuradas e definidos os grupos de empregados que estavam com

maior predisposicdo a deixar a empresa.
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Ribes, Touahri e Perthame (2017) testaram novos métodos de aprendizado de maquina
em relacdo aos autores anteriores, para construir um modelo preditivo de turnover, além de
propor politicas de retencdo para solucionar esse problema. As variaveis utilizadas no estudo
foram selecionadas a partir do método Raking with Mutual Information (MI), que selecionou
dados como “tempo no time” e “nota de comportamento” em detrimento a dados de idade e
género, por exemplo. Os métodos de Machine Learning utilizados foram: SVM, Random Forest
e Naive Bayes e Linear Discriminant Analysis (LDA). Nessa comparacao, o melhor resultado
encontrado foi a partir da técnica Random Forest, e os fatores que mais contribuiram para o

turnover foram “Unidade de Trabalho” e “Performance do empregado”.

Com o mesmo proposito, Yedida et al. (2018) construiram um modelo de predicdo de
demissdes voluntarias utilizando o algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN) — ndo testado nos
trabalhos anteriores — para processar variaveis como performance de empregados, horas
trabalhadas, anos na empresa, salérios, etc. A partir da base de empregados selecionada, foram
consumidos 70% dos dados para treinar o algoritmo, de forma que a acuracia alcancada foi em
torno de 94%. Além disso, os resultados encontrados utilizando o algoritmo KNN foram
comparados aos obtidos com outras trés técnicas de Machine Learning — Naive Bayes,
Regressdo Logistica e Multi-Layer Perceptron Classifier — de forma que o KNN se mostrou o
melhor para a resolucdo do problema.

A pesquisa de Khera (2019) também buscou predizer a rotatividade em uma organizagdo
a partir de aprendizado de maquina. No estudo em questdo, os métodos de Support Vectors
Machine (SVM) foram utilizados, dada a sua baixa complexidade de implementacdo em uma
empresa. Foram coletados dados de 1.650 empregados de 3 empresas diferentes pelo periodo
de 3 anos. Informacdes demogréficas e relacionadas ao trabalho foram utilizadas e relacionadas
ao fato de um individuo ter deixado a empresa ou ndo. O modelo apresentou significativa
acuracia de 85%, mas apenas em 65% dos dados predisse 0s verdadeiros positivos (individuos

previstos para deixar a empresa e que de fato sairam).

Conclui-se, portanto, que a capacidade de predizer o desligamento de colaboradores é
um tema relevante e muito discutido na literatura recente. Este artigo se assemelha com os
demais supracitados em comparar diferentes técnicas preditivas. Em contrapartida, diferencia-
se por aprofundar a discussdo sobre a relevancia dos fatores relacionados ao turnover, o que

nédo ocorre naqueles trabalhos.

3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS
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Nesta secéo serdo abordados os procedimentos metodoldgicos implicados no artigo. A
empresa serd brevemente contextualizada, além de ter descritas algumas particularidades do
seu quadro de colaboradores. Logo apds, o estudo sera classificado de acordo com os critérios
de natureza, abordagem, objetivos e procedimentos. Por fim, serdo apresentadas as etapas

realizadas para execucdo da pesquisa aplicada.
3.1 DESCRICAO DO CENARIO

O modelo preditivo de turnover sera construido para uma instituicdo financeira
cooperativa sediada no Rio Grande do Sul, com atuacdo nacional. A empresa tem mais de 4
milhdes de clientes correntistas (chamados de associados) distribuidos em 112 cooperativas de
crédito, que podem ser atendidos em qualquer uma das 1,7 mil agéncias presentes em 22 estados
brasileiros. Atualmente a organizagdo possui R$ 15 bilhdes em Patrimonio Liquido, mais de
R$ 100 bilhdes em ativos e R$ 2,7 bilhdes de resultado liquido. Em 2018 a empresa foi
reconhecida pelo segundo ano consecutivo como uma das melhores empresas para se trabalhar
pela revista Vocé S/IA (GRANATO, 2018).

A empresa, além das 112 cooperativas filiadas ao sistema, tem um Centro
Administrativo que desenvolve os produtos financeiros ofertados pelas cooperativas aos seus
associados e centraliza processos operacionais para que o sistema obtenha ganhos de eficiéncia
em escala. No total, mais de 28 mil colaboradores trabalham em toda a organizagdao. No Centro
Administrativo, que sera o foco deste artigo, trabalham aproximadamente 2 mil funcionarios
gue executam atividades relacionadas a desenvolvimento de produtos, implementacdes de Tl e
areas de suporte, como Gestdo de Pessoas. Atualmente o Centro Administrativo apresenta um
turnover mensal de aproximadamente 1,5%, e nesse contexto ter a capacidade de antever quais
sdo os colaboradores que estdo mais propensos a deixar a empresa pode resultar em reter
talentos, evitar custos associados a desligamentos, e alteracBes indesejadas no clima

organizacional.
3.2 CLASSIFICAQAO DA PESQUISA

Este estudo esta classificado pelos aspectos de natureza, abordagem, objetivos e
procedimentos, conforme sugerido por Silveira e Cordova (2009). Sob a perspectiva da sua
natureza, esta é uma pesquisa aplicada, pois tem o propdsito de fornecer uma ferramenta de
gestdo aos administradores da empresa, capaz de predizer os colaboradores que estdo mais
propensos a deixa-la. Dessa forma, em relacdo a abordagem, este € um estudo quantitativo,

porque se utiliza de dados dos trabalhadores e diferentes conceitos de andlises estatisticas para
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construir o racional. A partir das informacdes coletadas, objetiva-se definir um modelo de
predicdo de desligamentos, e compreender como as varidveis associadas ao trabalho — como
dados contratuais e informacdes demogréaficas — se relacionam, o que por sua vez caracteriza
este estudo como uma pesquisa explicativa. Por fim, pelo aspecto procedimental, este estudo
de caso permite o aprofundamento sobre a realidade da rotatividade no quadro de pessoal da

empresa em questéo.
3.3 ETAPAS DO TRABALHO

Conforme estudos conduzidos por Alao e Adeyemo (2013) e Sajjadiani et al. (2019),
um modelo preditivo para turnover pode ser desenvolvido a partir de quatro macroetapas: (i)
coleta de dados e selecdo de varidveis; (ii) preparacdo dos dados para posterior leitura do

sistema; (iii) desenvolvimento do modelo preditivo; (iv) analise dos resultados obtidos.

Os dados referentes ao quadro de colaboradores da empresa sdo armazenados em
diferentes sistemas internos. Essas informac6es foram acessadas via consultas em banco de
dados e, uma vez extraidas, exigiram cruzamentos para construgdo de uma base Unica a ser
utilizada para este estudo. O periodo histérico das informacdes extraidas foi relativo ao ano de
2018 (de Janeiro a Dezembro), ou seja, todos os colaboradores que estiveram ativos nesse
intervalo de tempo, inclusive aqueles eventualmente desligados. A base de dados constitui-se
de 2.059 colaboradores, dos quais 287 foram desligados de forma voluntaria ou involuntéria.
Observado, portanto, o desbalanceamento entre a quantidade de colaboradores ativos contra 0s
demitidos, selecionaram-se aleatoriamente apenas 287 colaboradores ativos, para houvesse
equilibrio nos dados a serem averiguados. A base de informacdes final foi composta por 574

colaboradores.

Definida, entdo, a origem Unica das informacGes, iniciou-se a etapa de preparacao delas,
para que pudessem ser lidas pelo modelo a ser desenvolvido. Dentre as centenas de aspectos
registrados na base, foram selecionadas 14 variaveis de acordo com os trabalhos realizados por
Khera (2019), Yedida et al. (2018) e Ribes, Touahri e Perthame (2017). As 14 variaveis
escolhidas estéo descritas e explicadas no quadro abaixo:

Nome da variavel: Descricdo da variavel:
R Informa se o profissional pertence ao género masculino ou
Género .
feminino.
Faixa de Idade Informa a idade do profissional.
Numero de Filhos Informa o nimero de filhos do profissional.
Tempo de Empresa Informa o tempo que o profissional trabalha na empresa.
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Informa o grau de senioridade do profissional na empresa.
Grade Quanto maior o Grade, mais experiente é o trabalhador
(valores variam entre 4 e 15).
Informa se o profissional ocupa um cargo de gestdo de
equipes.
Informa se o profissional é de Porto Alegre, Regido
Metropolitana ou outras cidades.
Remuneracgdo Informa a remuneracéo do profissional.
Informa o quanto o cargo do colaborador recebe em média no
mercado de trabalho.
Informa o valor da média salarial dos profissionais que
ocupam o respectivo Grade na empresa.
Informa a razo entre a remuneracdo do profissional e a
remuneracdo que poderia receber se estivesse em outra
empresa. Indica o quanto o trabalhador recebe em relagédo ao
mercado de trabalho.
Informa a razdo entre a remuneracdo do profissional e a
remuneracao que seus colegas de mesma experiéncia recebem
em média. Indica o quanto o trabalhador recebe em relacéo
aos seus colegas de mesma categoria.
Informa o valor da avaliagho de desempenho anual do
colaborador, feita pelo seu superior imediato. Os valores da
avaliacdo variam entre 0 e 1,2, em que avalia¢Ges inferiores a
1,0 s&o consideradas como insuficientes.
Desligamentos Informa se o profissional deixou ou permaneceu na empresa.
Quadro 1 - Variaveis e suas defini¢des
Fonte: Elaborado pelo autor.

Gestor

Cidade Natal

Remuneragdo de Mercado

Remuneragdo Média do Grade

Remuneracgdo / Remuneracdo de Mercado

Remuneragdo / Remuneracdo Média do Grade

Nota Avaliacdo de Desempenho

Eventuais registros vazios foram consultados e preenchidos manualmente na base, bem
como variaveis qualitativas, como “sim ou ndo”, transformadas em registros binarios, (1 ou 0).
Toda a base foi normalizada para que a diferenca de magnitude entre os valores das variaveis
ndo distorcesse os calculos envolvidos na construcdo dos modelos (por exemplo, a variavel
namero de filhos possui valores que variam entre 0 e 4, enquanto a variavel remuneracao, entre
R$ 1.378,00 e R$ 30.825, na amostra selecionada).

A posse de uma base Unica e com dados preparados permitiu o avanco do estudo para a
etapa de desenvolvimento do modelo preditivo de desligamento de colaboradores. Para essa
implementacao, utilizou-se o Rstudio, versdo 3.6.1 (2019-07-05), Windows 64 bits. O R é uma
linguagem para computacdo estatistica de codigo aberto, enquanto o Rstudio é um software,
também de cddigo aberto, no qual realizam-se as codificacdes e instrucbes para se proceder a
analise de dados. Os pacotes selecionados para execucdo dos métodos de Machine Learning
propostos neste artigo foram: Class Package, para modelos de K-Nearest Neighbour
(VENABLES; RIPLEY, 2002), Caret Package, para modelos a partir de Regressao Multipla e
Naive Bayes (KUHN, 2008), e RandomForest Package para modelos de Random Forest
(BREIMAN, 2001).
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A etapa final compreendeu dividir a massa de dados construida em: bases de treino para
os algoritmos (90% dos dados selecionados de maneira aleatdria) e bases para testes de
performance (10% dos dados restantes) (MATERA, 2019). Analisaram-se o0s resultados
gerados pelos diferentes métodos definidos, avaliando sua acuracia e precisdo através da
aplicacdo de matrizes de confusdo em suas previsdes. Os resultados obtidos e conclusdes

constatadas estéo descritos nos capitulos que seguem.
4 RESULTADOS

Nesta secdo serdo abordados os resultados obtidos no estudo, a partir da descri¢do da
base de dados selecionada, evidenciando suas caracteristicas, analise dos resultados obtidos por
cada modelo gerado, e comparacdo entre os diferentes resultados obtidos. Por fim, sera
discutido sobre as caracteristicas comuns as pessoas identificadas como potenciais

trabalhadores que deixardo a empresa pelo melhor modelo identificado.
4.1 DESCRI(}AO DA BASE DE DADOS

A base de 574 colaboradores selecionados aleatoriamente para constru¢do do modelo
possui caracteristicas decorrentes das 14 variaveis utilizadas para a descricao dos trabalhadores.

Abaixo esta ilustrada a composicao dessa base, e suas particularidades.

Género Faixa de ldade, em anos
53,1%;
305
30,0%;

14,8%;

172
85 2,1%;
P

x< 30 30<=x< 40<=x< 50<=x

O Masculino O Feminino 40 50
Numero de Filhos Tempo de Empresa, em anos
59,8%; 48,8%;
343 280
26,1%; 24,2%;
15,9%; 139
150 43,19; o1 ° 11,1%;
75 64
l 0,7%; 4 0,3%; 2 I .
0 1 2 3 4 x<1 l1<=x<5 5<=x<10 10<=x
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Grade
zo 4%;

78%,
18
14 3 5

8 9 10 11 12 13 14 15

35%

Ch_

7

Cidade Natal

4 5

OPorto Alegre OR. Metropolitana O Outras Cidades

Remuneracado de Mercado, em

Reais
4% a1%,

I I 10%:; 60

4%: 22
1%; 5 ’
% B .

x <2500 2500 <=x 6000<=x 10000<=x 15000<= x
<6000  <10000 <15000

Remuneracdo/ R. Mercado
57,8%;
332

19,2%; 21,6%;
110

x<0,6 06<=x<1,010<=x<15 15<=x

Gestor

OGestor @ N3o Gestor

Remuneragdao, em Reais
35 o%;
28 2%,
22,0%;

126
10, 6%,
4,2%;
24
||

x <2500 2500 <=x 6000<=x 10000<=x 15000<=x
<6000  <10000 <15000

Remuneracdo Média do Grade,

em Reais
36,6%;
31 2%' 210

17 4%
11 0%,
3,8%; 22
|

x <2500 2500<=x 6000<=x 10000<=x 15000<=x
<6000  <10000 <15000

Remuneracdo/ R. Média
Grade

54,9%;

31> 39,9%;

229

1,7%; 10 3,5%; 20

x<06 06<=x<1010<=x<15 15<=x
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Nota Avaliagdo de Desligamentos

Desempenho
35,2%;
26,7%;  26,3%; 202
153 151
11,8%;
68

x<0,8 0,8<=x< 1,0<=x< 1,1<=x
1,0 1,1 <=12 O Ndo deixaram a empresa

@ Deixaram a empresa

Figura 7 - Detalhamento da Base de Dados
Fonte: Elaborada pelo autor.

Dessa forma, observa-se que a base utilizada era composta majoritariamente por pessoas
do género masculino, com idades entre 30 e 40 anos, sem filhos, ndo gestores, e nascidos em
Porto Alegre. Adicionalmente, destaca-se que é de 126 o nimero de pessoas com remuneracao
inferior R$ 2.500,00, enquanto no Mercado apenas 5 desses profissionais se manteriam nessa
faixa salarial inferior. Como ja era esperado, 50% da base sdo formados por pessoas que
permaneceram na empresa e 50% por pessoas que a deixaram, buscando um equilibrio na

formacéo da base de analise.
4.2 CONSTRUCAO DOS MODELOS E ANALISE DE RESULTADOS

O primeiro modelo preditivo foi construido a partir do algoritmo K-Nearest Neighbour,
em que os colaboradores da base de teste foram categorizados em “deixard a empresa” ou
“ficard na empresa” a partir dos votos fornecidos pelos seus “k” vizinhos mais proximos, na
base de treino. A distancia euclidiana foi utilizada como parametro para calculo de distancia. O
modelo KNN exigiu, portanto, que fosse definido um valor de “k” vizinhos que deveriam ser
utilizados no modelo. Desse modo, testaram-se valores entre k=1 (classificagdo pelo vizinho
mais préximo) e k=574 (tamanho total da base de treino), de forma que o melhor modelo foi

encontrado para k=25, conforme matriz de confuséo abaixo:

Tabela 1 - Matriz de Confusdo - KNN
Dados Observados

Predicao Deixou a empresa | Ficou na empresa Acurécia 70,0%
Deixard empresa 20 8 Precisdo 71,4%
Ficara na empresa 10 22

Fonte: Elaborada pelo autor.

19



O segundo modelo foi construido a partir da técnica de Regressdo Mdltipla, em que é
descrita a melhor equacao que se ajusta aos pontos definidos pelas variaveis da base de treino.
A equacdo originada no modelo é representada por: y = -0,03 *género + 0,24 *Idade + 0,26
*Filhos — 0,14 *Tempo de Contrato + 1,71 *Grade + 0,03 *Gestor - 0,01 *Cidade Nascimento
+ 1,67 *Remuneracdo Mensal — 0,47 *Remuneracdo Mercado -2,41 *Remuneracdo Média
Grade - 0,98 *(Remuneracdo Mensal sobre Remunera¢do Mercado) + 0,34 *(Remuneragéo
Mensal sobre Remuneracdo Grade) + 0,48 *Nota Objetivo — 0,14. A base de testes foi entdo
submetida ao modelo construido, de tal forma que os valores resultantes entre 0 e 0,5 foram
classificados como “Deixard a empresa” e aqueles entre 0,5 e 1,0 como “Ficard na empresa”.

A matriz de confusdo do modelo esta descrita abaixo:

Tabela 2 - Matriz de Confuséo - Regressdao Multipla
Dados Observados

Predicdo Deixou a empresa | Ficou na empresa Acuricia 63,3%
Deixara empresa 18 10 Precisdo 64,3%
Ficara na empresa 12 20

Fonte: Elaborada pelo autor.

O terceiro algoritmo testado foi o Naive Bayes. As probabilidades a priori das classes
“Deixou a empresa” e “Ficou na empresa” calculadas a partir da base de treino foram ambas de
50%, o que era esperado, visto que essa composicdo proposital visava evitar vieses nas

predicdes. Os resultados preditivos do modelo quando submetido a base de testes esta descrito

abaixo:
Tabela 3 - Matriz de Confusdo - Naive Bayes
Dados Observados
Predicdo Deixou a empresa | Ficou na empresa Acuréacia 58,3%
Deixara empresa 13 8 Precisdo 61,9%
Ficara na empresa 17 22

Fonte: Elaborada pelo autor.

Por fim, a técnica Random Forest foi utilizada para construir 0 modelo de previsoes
fundamentado no conceito de arvores de decisdes aleatoriamente geradas. O numero de
varidveis testadas em cada arvore foi de 3 (default do algoritmo). Testou-se também o
desempenho do modelo para um total de arvores variando entre 1 e 500 (acima de 500 arvores
aleatdrias o computador onde se realizou o estudo perdeu performance, e apresentou lentid&o,
inviabilizando os célculos). O melhor resultado foi encontrado para 3 arvores, o que

proporcionou o resultado ilustrado abaixo:
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Tabela 4 - Matriz de Confusdo - Random Forest

Dados Observados

Predicdo Deixou a empresa | Ficou na empresa
Deixara empresa 22 5
Ficara na empresa 8 25

Fonte: Elaborada pelo autor.

Acurdcia

Precisdo

78,3%
81,5%

Para fins de melhor se comparar o resultado obtido pelos quatro modelos preditivos

construidos, elaborou-se uma tabela comparativa em relacédo a acurécia e a precisdo. A tabela

esta descrita abaixo:

Tabela 5 - Comparativo entre Métodos

Modelo Acuracia | Preciséo
K-Nearest Neighbour 70,0% 71,4%
Regressdo Multipla 63,3% 64,3%
Naive Bayes 58,3% 61,9%
Random Forest 78,3% 81,5%

Fonte: Elaborada pelo autor.

Constatou-se, portanto, que o melhor desempenho foi obtido pelo algoritmo Random

Forest, que realizou 78,3% das previsdes de forma correta, enquanto obteve 81,5% de acertos

especificamente sobre as previsdes daqueles que deixariam a empresa. O pior desempenho foi

registrado pelo método Naive Bayes, que ndo conseguiu capturar efetivamente as

particularidades dos dados do estudo, apresentando acuracia e precisdo de 58,3% e 61,9%,

respectivamente.

4.3 ANALISE DAS PREVISOES NO METODO RANDOM FOREST

A partir das previsdes realizadas pelo modelo Random Forest, método identificado

como o de melhor desempenho preditivo, realizou-se uma andlise das caracteristicas comuns

aos trabalhadores que foram corretamente previstos como aqueles que deixariam a empresa.

Segue abaixo o detalhamento do perfil desses 22 empregados verdadeiro positivos, ou seja, que

0 algoritmo previu o desligamento satisfatoriamente:
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Género

E Masculino O Feminino

Numero de Filhos

77,3%;
17
22,7%;
5
I 0,0%; 0 0,0%; 0 0,0%; 0
0 1 2 3 4
Grade
27,3%;6
18,2%; 4
3,6%: 3

9,1%; ,1%; 2 ,1%; 2
4,5%; +3%; ,3%; 1
[ rl e

4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15

Cidade Natal

OPorto Alegre OR. Metropolitana

Faixa de Idade, em anos

59,1%;
13
36,4%;
8
I 4,5%; 1 0,0%; 0
|

x<30 30<=x< 40<=x< 50<=x
40 50

Tempo de Empresa, em anos

63,6%;
14
22,7%;

5

9,1%; 2 I 4,5%; 1
[ | -

x<l l<=x<5 5<=x<10 10<=x

Gestor

1;5%

OGestor ONdo Gestor

Remuneracdo, em Reais
40,9%; 9

36,4%; 8
13,6%; 3
9,1%; 2
I l 0,0%; 0

x <2500 2500 <=x 6000<=x 10000<=x 15000<=x
<6000  <10000  <15000
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Remuneracdao Mercado, em Remuneracdo Média do Grade,

Reais em Reais
45%; 10 31,8%;7 31,8%;7
r
36%; 8 22,7%; 5
13,6%; 3
14%; 3
5%; 1 . 0%; 0 I 0,0%;0
-
X<2500 2500 <=x 6000<=x 10000<=x 15000<=x X<2500 2500 <=x 6000<=x 10000<=x 15000<= x
<6000  <10000 <15000 <6000  <10000 <15000
Remuneragcdo / R. Mercado Remuneracao / R. Média
54,5%; Grade
12 72,7%;
16
27,3%;
6 18,2%;
4 22,7%;5
l 0,0%; 0 0,0%; 0 . 4,5%; 1
||
x<0,6 06<=x<101,0<=x<15 15<=x x<0,6 0,6<=x<101,0<=x<15 15<=x

Nota Avaliacdo de Desempenho
45,5%;

10
40,9%; 9

9,1%;2
4,5%;1

x<0,8 0,8<=x< 1,0<=x< 1,1<=x
1,0 11 <=1,2

Figura 10 - Perfil das Predic6es Verdadeiro Positivos
Fonte: Elaborada pelo autor.

A partir dos dados acima, observou-se que, em relacdo a variavel Género, as predi¢cdes
se mantiveram de acordo com a proporg¢éo do restante da base de dados, enquanto trabalhadores
mais jovens e com menos filhos foram apontados com maior facilidade pelo modelo como
sendo aqueles que deixariam a empresa. Em relacdo a colaboradores com nivel de senioridade
maior, evidenciados pelos Grades maiores ou pelo fato de serem Gestores, observou-se que
estes ndo foram previstos em valores expressivos. Em relacdo ao quesito Remuneracdo, o
modelo Random Forest identificou corretamente que deixariam a empresa o perfil de
empregado que recebia menos do que a média salarial das pessoas do seu prdprio Grade, ou
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recebia menos do que a Remuneracdo de Mercado. Por fim, a varidvel Nota de Avaliagdo de
Desempenho se mostrou muito relevante, pois mais de 86% das pessoas identificadas pelo

algoritmo possuiram avaliacdo inferior a 1,0, ou seja, tiveram uma avaliacdo insuficiente.
5 CONCLUSOES

A rotatividade no quadro de colaboradores de uma empresa esta relacionada a fatores
como custos, produtividade, e clima organizacional, de maneira que atuar proativamente nesse
tema pode conferir vantagens competitivas para as organizacdes. Este artigo objetivou,
portanto, a construcdo de um modelo preditivo para desligamentos de trabalhadores de uma
instituicdo financeira, a partir de técnicas de Machine Learning. Pretendia-se também avaliar a
performance desses algoritmos de aprendizado de maquina, comparando seus desempenhos
guando implementados. Uma vez construido o modelo preditivo, buscava-se esclarecer quais
eram os principais fatores organizacionais relacionados a rotatividade de pessoal na empresa

analisada.

Para a constru¢do do modelo, foram selecionadas quatro técnicas de Machine Learning
a partir da revisao da literatura: K-Nearest Neighbour, Regressdo Mdltipla, Naive Bayes, e
Random Forest. Para que fosse possivel a comparacdo dos diferentes desempenhos obtidos,
utilizou-se a ferramenta Matriz de Confusdo e seus indicadores de Acurécia e Precisdo.
Selecionaram-se dados referentes as pessoas que trabalharam e deixaram a empresa pelo
periodo de um ano, em que 90% das informacdes foram utilizadas para treinar os modelos, e 0s

10% restantes para testar suas performances.

Observou-se que o melhor modelo foi elaborado a partir do algoritmo Random Forest
com 3 arvores, que obteve 78,3% de acuracia — capacidade de acertar o trabalhador que
“deixou a empresa” ou “ficou na empresa” — e 81,5% de precisdo — percentual de acertos das
previsodes feitas apenas sobre quem “deixou a empresa”. Os algoritmos K-Nearest Neighbour e
Regressdo Multipla tiveram desempenhos intermediarios, enquanto o Naive Bayes apresentou
0 pior desempenho, com acuracia e precisdo de 58,3% e 61,9%, respectivamente. Dentre as
caracteristicas preponderantes nas demissdes, previstas corretamente pelo método Random
Forest, observou-se a baixa média de idade, baixo nimero de filhos, ndo ocupar cargos de maior
senioridade, remuneracdo inferior a média da propria empresa e mercado, além de avaliagéo de

desempenho insuficiente.

O objetivo do artigo foi alcancado, desenvolvendo-se um modelo para predicdo de
demissdes, testando-se diferentes algoritmos de Machine Learning, e compreendendo os fatores
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mais relevantes nas predicdes realizadas. Este trabalho seguira sendo executado e aperfeicoado
na empresa analisada. Sugere-se como evolucdo deste estudo a utilizacdo de outras variaveis
associadas aos trabalhadores, além das 14 presentes neste artigo, bem como a testagem de
outros algoritmos de aprendizagem de maquina. Outra discussao pertinente ao tema diz respeito
as questdes éticas associadas a utilizagdo de dados pessoais em algoritmos cujos resultados, em
algum grau, podem impactar a vida das pessoas.
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