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Resumo. Este artigo realizou uma analise comparativa de dez algoritmos de Aprendizado de
Maquina para prever cenarios de turnover em organizagdes. Foram utilizadas duas bases de
dados do site Kaggle: a primeira em relagdo a uma empresa americana, que nao teve o nome
divulgado, com 9.540 registros e a outra do trabalho de preven¢do de rotatividade de
funcionarios da Portobello 7ech com 11.995 registros, ambas com dez atributos cada. As
métricas catalogadas foram precisdo, F'/-Score, Recall e Acuracia. Diante dos resultados dos
algoritmos, o Random Forest se destacou, apresentando acuracia de 0,84 para a primeira base
e 0,95 para a segunda em relacdo aos conjuntos testes das bases utilizadas. Apos essa etapa, a
metodologia SHAP foi utilizada para identificar os atributos mais impactantes na intencao de
turnover. A média de horas trabalhadas mensais, a satisfagdo do funcionério e o tempo na
empresa foram os atributos mais relevantes em ambas as bases para a decisdo de pedir
demissao.

Palavras-chave: Turnover; Aprendizagem de maquina; Metodologia SHAP.

Abstract. This article carried out a comparative analysis of ten Machine Learning
algorithms for predicting turnover scenarios in organizations. Two databases from the
Kaggle website were used: the first for an American company, whose name was not
disclosed, with 9,540 records and the other for Portobello Tech's employee turnover
prevention work with 11,995 records, both with ten attributes each. The metrics cataloged
were Precision, F1-Score, Recall and Accuracy. Given the results of the algorithms, Random
Forest stood out, with an accuracy of 0.84 for the first base and 0.95 for the second in
relation to the test sets of the bases used. After this stage, the SHAP methodology was used to
identify the attributes with the greatest impact on turnover intention. The average number of
hours worked per month, employee satisfaction and time with the company were the most
relevant attributes in both bases for the decision to resign.
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1. Introducio

A demanda por funcionarios altamente qualificados em um mercado competitivo leva
os profissionais a buscarem aprimoramento continuo e foco nos resultados organizacionais.
Contudo, na mesma medida em que esses funcionarios sdo cobrados, eles esperam que a
organizacdo ofereca um ambiente favordvel ao desenvolvimento profissional (Moreira; Da
Silva Nantes, 2024). Caso contrario, ¢ muito provavel que esse profissional peca demissao.
Segundo Corréa (2016), ha uma estimativa de que as novas geragdes de profissionais tendem
a ser mais qualificadas e menos hesitantes em trocar o emprego atual por outro que ofereca
melhores beneficios ou perspectivas de carreira. Quando essa expectativa realmente ndo ¢

atendida, ocorre o fendmeno do turnover.

Segundo Boen (2022), turnover refere-se ao nimero de funcionarios que saem da
empresa em um periodo de tempo determinado, por vontade propria ou involuntariamente.
Nesse sentido, a rotatividade se da pelo fluxo de admissdes e demissdes de pessoas em uma
organizacdo. Silva (2012) descreve que o aumento do indice de furnover requer atengao dos
gestores, pois se trata de um indicador do nivel de satisfagdo dos colaboradores para com a

organizacao e as demais politicas de gestdo de pessoas da empresa.

Nesse sentido, prever esses indices de cendrios de furnover organizacional ¢ uma
possibilidade que os gestores possuem de antecipar decisdes a fim de que essas mudangas
nao provoquem problemas na dindmica da organizacdo. Além disso, entender a motivagao
dos funcionarios € como isso pode atrapalhar na produtividade também se faz necessario a
fim de criar um clima organizacional que favoreca o desenvolvimento do colaborador (Boen,
2022). A questdo do custo financeiro de substituicdo de um funciondrio deve ser levado em
consideragdo. Haran e Nierderman (2022) apontam pesquisas que mostram que o custo para
substituir um colaborador ¢ aproximadamente 100% do salario or¢ado para a posi¢do. Além

disso, perde-se produtividade e abala a imagem da organizacdo (Berger & Berger, 2017).

Considerando a importancia da tematica de furnover, o uso da tecnologia da
informagdo pode desenvolver analises inovadoras de dados frente as diversas possibilidades

desenvolvidas no campo da gestao de pessoas, sendo uma ferramenta aliada aos gestores.



Boen (2022) destaca que existe uma area de atuagao do setor de RH, conhecida como People
Analytics, a qual desenvolve estratégias baseadas em dados com o auxilio de aprendizagem
de maquina, utilizando andlises descritivas, visuais e estatisticas de dados relacionados a
processos de RH, inclusive em relagdo a rotatividade de funciondrios. Nesse sentido, a
capacidade de mapear e entender os riscos associados ao turnover ¢ fundamental para o
desenvolvimento de estratégias eficazes de reten¢do de talentos e mitigacdo do turnover

(Cris6stomo, 2010).

A aprendizagem de maquina, conforme definida por Gongalves (2021), € uma area de
estudo da computagdo que consiste em fornecer a computadores a capacidade de aprender a
realizar tarefas sem serem explicitamente programados para tanto, através da exposi¢ao de
dados. Considerando o cenario de turnover, com o apoio da aprendizagem de maquina, Gao
(2019) demonstra que as empresas podem prever melhor quais funcionarios irdo deixar a
organizacao no futuro, podendo planejar com antecedéncia e tomar medidas para reduzir esta
probabilidade. Além disso, serd utilizado no estudo a metodologia SHAP para interpretagdo
dos resultados. Segundo Boen (2022), a metodologia SHAP usa conceitos do valor de
Shapley para calcular a importancia dos atributos do classificador. Nesse sentido, ¢ uma
técnica utilizada para compreender o resultado final dos classificadores e serve para verificar
o quanto cada atributo impactou no resultado final do processamento do algoritmo

(Lunderberg; Erion; Lee, 2017).
1.1 Objetivos
1.1.1 Objetivo Geral

Diante do contexto organizacional trazido pelo fenomeno do turnover, o objetivo
geral do trabalho ¢ realizar uma andlise comparativa de algoritmos de aprendizagem de
maquina para predi¢do de turnover, viabilizando o uso de tecnologia nesse contexto
organizacional. A ideia de comparar técnicas de aprendizagem de maquina ¢ permitir,
segundo Dietterich (1995), avaliar a capacidade de generalizacdo dos modelos, observando
seus comportamentos em novos dados ndo vistos durante o treinamento. Além disso, a
comparagdo, de acordo com Domingos (2012), ajuda a compreender as possiveis vantagens ¢

desvantagens de cada técnica, auxiliando na escolha do método mais adequado para



aplicacoes futuras. Para o presente estudo, serdo utilizadas dez técnicas para comparagao em

duas bases de dados.
1.1.2 Objetivos Especificos

Para o presente estudo, sdo idealizados os seguintes objetivos especificos para a

tematica de aprendizagem de maquina e turnover organizacional:
e Interpretar os resultados com o uso da metodologia SHAP;

e I[dentificar os atributos de maior impacto na intencao de furnover com a metodologia

SHAP.
2. Fundamentacao Tedrica

2.1 Aprendizagem de Maquina e Metodologia SHAP

O uso da aprendizagem de maquina (AM), também conhecida com machine learning,
ja ¢ uma realidade em diversos cenarios organizacionais. Nesse sentido, o objetivo ¢é
desenvolver técnicas computacionais sobre o aprendizado com o intuito de construir sistemas
capazes de adquirir conhecimento automaticamente (Oliveira et al., 2020). Entende-se a AM
como um segmento subjacente da Inteligéncia Artificial (IA), de acordo com Deisenroth,
Faisal e Ong (2020), a qual permite que as maquinas extraiam informagdes e aprendam a
tomar decisdes a partir de dados e exemplos. Diante desse cenario, os algoritmos de AM sdo
construidos com o intuito de permitir que o computador tome decisdes com base em
conhecimento de dados prévios assim como os dados utilizados pelo usuario assim como
prever resultados (Jakhar; Kaur, 2019). E essas decisdes tentam minimizar a quantidade de
erros e aumentar a probabilidade de suas previsdes serem verdadeiras (Jakhar; Kaur, 2019).
Além disso, sua habilidade de se modificar constantemente, quando exposto a mais dados,
torna o desenvolvimento de alguns tipos de aplicagcdes mais eficientes (Jordan; Mitchel,
2015).

O uso da AM tem diversas possibilidades e utiliza-las para prever resultados ¢ uma
delas. A predicdo de resultados objetiva predizer o valor de um determinado atributo
(variavel) baseado nos valores de outros atributos (Jordan; Mitchel, 2015). Nesse sentido, o

atributo a ser predito ¢ comumente conhecido como a variavel preditiva,



dependente ou alvo, enquanto que os os atributos usados para fazer a predigdo sao
conhecidos com as variaveis preditoras, independentes ou explicativas (Jakhar; Kaur, 2019).

Considerando a ideia de predizer valores de um perfil de turnover em cenarios
organizacionais, utilizam-se técnicas de predi¢cdo com intuito de promover a comparagao na
eficiéncia computacional. Define-se eficiéncia computacional, segundo Santos e Couto
(2023), como a medida pelo tempo de execugdo das andlises e da exatiddo dos resultados
obtidos através da comparagdo dos resultados. A primeira delas é a de Random Forest.
Conforme definido por Lima (2021), o método Random Forest ¢ um classificador que
consiste em uma cole¢do grande de arvores de decisdo estruturadas, nas quais os preditores
sdo distribuidos de forma independente dentre as arvores. A segunda utilizada ¢ a de Arvores
de Decisdo. Marim (2021) retrata que sdo representagdes simples que predizem classes
baseadas nos valores de tributos de uma base de dados. Nesse sentido, utiliza-se da estratégia
de dividir para conquistar: decompondo um problema complexo em subproblemas mais
simples.

A terceira € a K-Nearest Neighbors (KNN). Destaca-se como caracteristica central a
qualidade de buscar classificar um dado individuo com base na classificagdo dentre os
individuos mais proximos dele (LE, 2021). A Regressao Logistica foi a quarta selecionada.
Nela, aponta-se como um modelo estatistico comum para resolver problemas de classificagdo
binaria (Silva; Silva Neto, 2023). A quinta técnica ¢ a Support Vector Machines (SVM). De
acordo com Teramoto (2020), SVM ¢ uma técnica de aprendizagem de méaquina derivada de
duas fundamentacdes solidas: Teoria da Aprendizagem Estatistica e Otimizagao Matematica.

Em relacdo a sexta técnica, aponta-se a Naive Bayes. Segundo Souza (2023), o Naive
Bayes ¢ considerado um dos algoritmos mais simples, porém completo, para classificacdo de
dados. O seu principal conceito se baseia na teoria das probabilidades. O XGBOOST, a
sétima técnica, baseia-se em aumento de gradiente utilizando para problemas de ranking em
processamento de linguagem natural (Baldo, 2022). J4 a oitava técnica, denominada
ADABOOST CLASSIFIER, conforme Marques e Ara (2019), ¢ um metaestimador que
comeca ajustando um classificador no conjunto de dados original e, em seguida, ajusta copias
adicionais do classificador no mesmo conjunto de dados.

Sobre a nona técnica, LIGHTGBM, observa-se um algoritmo mais eficiente,

apresentando maior acurécia, principalmente no sentido de consumo de memoria e



velocidade de treinamento (Jabeur; Mefteh-Wali; Viviani, 2024). Por fim, o Perceptron
Multicamada, ou MLP, sendo uma arquitetura de rede neural artificial composta por
multiplas camadas de neurdnios, incluindo uma camada de entrada, uma ou mais camadas
ocultas e uma camada de saida. Cada neur6nio em uma camada estd conectado a todos os
neurdnios da camada seguinte, proporcionado uma capacidade significativa de aprendizado
de padrdes complexos em dados (Santos, 2019).

Além das técnicas de AM apresentadas, outro instrumento pertinente no processo de
analise de turnover ¢ a metodologia SHAP. Segundo Lundberg e Lee (2017), metodologia
SHAP ¢ uma técnica de interpretabilidade que usa conceitos do valor de Shapley, valor dado
a uma das solugdes para a teoria cooperativa dos jogos, para calcular a importancia dos
atributos do classificador. Boen (2022) acrescenta que essa metodologia tem como vantagem
ser agnostica, usando a mesma metodologia de interpretabilidade para qualquer tipo de
classificador, e calculando a explicagdo a partir dos valores de entrada e saida do
classificador. Além disso, essa metodologia esta relacionada a explicagdo de modelos de
aprendizagem de maquina, auxiliando a entender como a contribuicdo de cada variavel afeta
a classificacdo do modelo (Lundberg; Lee, 2017).

2.2 Turnover

O turnover ¢ uma expressao em inglés que caracteriza o fluxo de entradas e saidas de
profissionais associados a uma organiza¢cdo em um determinado periodo (Moreira; Da Silva
Mantes, 2024). Essas movimentacdes podem ser motivadas por razdes diversas: seja por
descontentamento com alguma politica da empresa, falta de motivacdo, problema nas
relagdes interpessoais, ou busca de uma melhor colocagdo profissional. Além disso, as
empresas tém o direito de buscar profissionais mais capacitados para integrar o seu quadro
funcional ou ainda procurar pela inovagdo e reforma profissional de seus colaboradores, o
que reflete também em turnover (Medeiros; Alves; Ribeiro, 2012). Nesse sentido, Pinheiro e
Souza (2013) relata o turnover como um indice mensuravel que relaciona o numero de
funcionarios desligados da organizagdo em um determinado periodo em relacdo ao nimero
médio do quadro de pessoal efetivo, considerando apenas o nimero de desligamentos.

Numero de funcionarios desligados
Numero médio do quatro de pessoal efetivo

Turnover =



Devido ao aumento atual de investimentos das organizagdes na area de Recursos
Humanos e Gestao de Pessoas, segundo Costa e da Silva (2020), ¢ cada vez mais frequente a
avaliagdo das principais causas que levam os colaboradores a sairem de um empresa e
também os fatores que levam a organizacdo a demiti-lo. Nesse sentido, entender as causas e
os determinantes do turnover € imprescindivel, uma vez que se trata de um fenomeno que
gera cursos para as organizacgdes, que, em geral, ndo sdo conhecidos e, por conseguinte, ndo

sdo controlados (Pinheiro; Souza, 2013).

Além dos transtornos financeiros que os altos indices de turnover geram, seja com
demissdes ou admissdes, a falta de mao de obra pode comprometer a produtividade da
organizagdo e, consequentemente, a eficiéncia operacional. Dessa forma, a rotatividade de
pessoas ndo deve ser vista apenas como uma causa, porém, o efeito e consequéncias de
alguns fenomenos internos e externos que condicionam atitudes e comportamentos dos
colaboradores (Chiavenato, 2014). Portanto, o elevado indice de turnover reflete a desajustes

na gestdo organizacional que precisam ser melhorados.

Diante das consequéncias que o furnover pode propiciar dentro da organizagao,
gerenciar suas taxas ¢ fundamental para satide e sucesso organizacional a longo prazo (Boen,
2022). Pesquisadores organizacionais mostram que o turnover voluntario de funcionarios
qualificados acarreta uma grande perda para a empresa, come¢ando com todo o valor
substancial que ¢ perdido, reduzindo o desempenho financeiro assim como impactando
diretamente na vantagem competitiva de ter funciondrios diferenciados (Boen, 2022). Esse
fendmeno, caso nao seja identificado a tempo, pode ocasionar um furnover coletivo causando

ainda mais danos (Hausknecht; Trevor; Howard, 2009).

Com o intuito de atenuar esse problema de turnover, algumas organizacdes tém
conduzido pesquisas e técnicas de mineragdo de dados para avaliar o nivel de satisfacdo e
indicar potenciais razdes por tras da insatisfagao dos funcionérios (Ajit, 2016). Dessa forma,
a tecnologia se torna parceira nesse processo, modelando os dados com a fun¢do de auxiliar
os gestores responsaveis na identificagdo da motivacdo de cada funcionario, possibilitando a
elabora¢do de medidas para o planejamento de retengdo do capital, em consonancia as teorias

da motivacao e estratégia empresarial (Santos, 2020).

2.3 Trabalhos Relacionados



Diversos estudos tém investigado os fatores que impactam a questdo da intencdo de
turnover nas empresas. O trabalho de Boen (2022) desenvolveu um projeto que engloba
técnicas de aprendizado de maquina aplicadas no contexto de People Analytics, aplicando
modelos preditivos supervisionados para classificagdo de turnover. Além disso, objetivou
auxiliar o processo de tomada de decisao da empresa estudada em questdo e mitigar a relagao
da probabilidade de turnover dos casos de falso positivo com o tempo até o turnover futuro
desses casos (Boen, 2022). Nesse sentido, os dados adquiridos foram aplicados técnicas de
processamento de classificagio Random Forest, Naive Bayes, Regressio Logistica e Arvores
de Decisdo.

Apo6s a compilagdo e a andlise, considerando as medidas de precisdo, sensibilidade,
Fl-score e AUC, as técnicas de Regressao Logistica e Random Forest apresentaram melhores
desempenhos, com valores de acuracia de 0,72 e 0,82, respectivamente (Boen, 2022). Ao
empregar a metodologia SHAP em seu trabalho, Boen (2022) avaliou a importancia dos
atributos de um classificador Random Forest, alcangando acuracia de 0,85. Com o uso dessa
metodologia, observou-se, por exemplo, que o atributo Relationship, referente aos
relacionamentos dentro da organizacdo, impactou significativamente no aumento da

probabilidade de intencdo de turnover (Boen, 2022).

No trabalho da Jaisawal (2022) foi utilizado o modelo de Random Forest para
investigar as caracteristicas do capital humano que influenciam a remuneragdo em empresas
de TI indianas. Observou-se que, nessa pesquisa, a autora buscou alternativas de retengdo de
talentos da forga de trabalho indiana com o auxilio de aprendizagem de maquina. Para isso,
foram testadas cinco técnicas, mas a de Random Forest apresentou melhores resultados com
base nos parametros de Erro Quadratico Médio da Raiz (RMSE), coeficiente de correlagao e

acuracia de 0,93 (Jaisawal, 2022).

Alshehhi (2021) buscou entender as razdes potenciais pelas quais os funciondrios
deixam seus empregos. Para isso, o autor empregou modelos de aprendizagem de maquina,
utilizando algoritmos de Random Forest, K-Nearest Neighbors (KNN) e Regressao Logistica
para desenvolver um modelo preditivo que alcangasse os objetivos da pesquisa. Observou-se
que o modelo de Random Forest foi o mais bem avaliado e aplicado no departamento de RH da
empresa estuda na pesquisa, revelando que a maioria dos funcionarios treinados permanece na

empresa, indicando que as estratégias de retencao de talentos sao boas (ALSHEHHI, 2021).



Em conformidade com as pesquisas mencionadas anteriormente, este estudo também
utilizou ferramentas de aprendizagem de maquina e metodologia SHAP, porém, para avaliar ,
utilizou dez técnicas de algoritmos que foram Random Forest, Arvores de Decisdo, KNN,
Regressdao Logistica, SVM, Naive Bayes, XGBOOST, ADABOOST Classifier, LightGBM ¢
Perceptron Multicamada (MLP), em duas bases de dados. Uma das principais preocupagoes
deste estudo foi garantir a precisao dos resultados, por isso, cada técnica foi submetida a 30
rodadas de teste para minimizar discrepancias nos resultados. Além da métrica de acurécia,
amplamente utilizada em estudos de aprendizagem de maquina para avaliar a confiabilidade e
validade dos algoritmos, este trabalho reforgou os resultados com as métricas de precisao,

fl-score e recall.
3. Metodologia

A pesquisa se classifica, quanto a natureza dos dados trabalhados, como quantitativa.
Segundo Will (2012), a pesquisa quantitativa permite classificar e realizar analise traduzindo
os resultados em numeros, para serem classificados e consequentemente analisados. Além
disso, conforme Prodanov (2013), a abordagem quantitativa requer o uso de recursos e
técnicas de estatistica, procurando traduzir em nimeros os conhecimentos gerados na
pesquisa. Nesse sentido, utilizam-se métricas estatisticas e ferramentas de aprendizagem de
maquina a fim de responder a problematica em questdo, seguindo os procedimentos
metodoldgicos. Em relagdo ao objetivo do estudo, a intencdo € que seja uma abordagem
descritiva. Segundo Gil (2017), as pesquisas descritivas t€m como objetivo a descri¢do das
caracteristicas de determinada populagdo ou fendomeno. Além disso, podem ser elaboradas

também com a finalidade de identificar possiveis relacdes entre variaveis.

Nas subsegdes seguintes, todo o preparo dos dados até a etapa final da aplicacdo dos
algoritmos na predicdo de cendrios organizacionais de furnover serd descrito. Na subsecao 3.1,
¢ descrito o entendimento dos dados referente as duas bases de dados trabalhadas no trabalho.
Na subsecdo 3.2, ¢ detalhada os parametros utilizados para aprimorar as bases de dados para os
processamentos dos algoritmos. A subsecdo 3.3 ¢ descrita a modelagem das técnicas de
aprendizagem maquina selecionadas, em consonancia aos critérios de avaliacdo, descritos na

subsecao 3.4.

3.1 Entendimento dos dados
Para o presente trabalho, foram coletadas duas bases de dados do site Kaggle. A



primeira delas, intitulada de Employee Churn Data (2024), representa um banco de dados de
uma grande empresa dos EUA, ndo sendo fornecido nenhuma informagao que a identifique
por motivos de privacidade. Nesse sentido, o departamento de RH reuniu dados sobre quase
10 mil funcionérios que deixaram a empresa entre 2016-2020. Foram usadas informacdes de
entrevistas de desligamento, avaliacdes de desempenho e registro de funcionarios.

A base Employee Churn Data (2024) ¢ descrita como binaria, a qual a problematica
inserida ¢ de classificacdo, ou seja, pretende-se prever a qual classe determinados dados
pertencem., que, de acordo com a pesquisa, seria identificar se o usuario, a partir das
caracteristicas apresentadas, pedird ou nao demissdo. O conjunto de dados conta com 9540

registros, mensurados em nove colunas, conforme o dicionario de dados seguinte:

Tabela 1 - Descricio dos atributos da base de dados 01 - Employee churn data

Atributo Descricao Tipo de Dado
R Indicacdo se o funcionario recebia a mais em relagdo as metas.
Bonus . N Booleano
Valor 1 para sim, 0 para ndo.
Houve Indicagdo se o funcionario mudou de cargo no periodo
~ . N Booleano
promogao? trabalhado. Valor 1 para sim, 0 para nao.
Subdivisdo da area de atuagdo do funcionario em: suporte,
Departamento vendas, RH, técnico, marketing, risco, contabilidade, String
gerenciamento de produto e gerencial.
Meédia de horas . ‘1
Quantidade média de horas trabalhadas .
trabalhadas Inteiro
. mensalmente.
mensais
Quantidade de
projetos Numero de projetos atribuidos a determinado colaborador. Inteiro
trabalhados
. . Meédia de valores recebidos na organizagao, categorizado em .
Faixa salarial . . . L 4 String
uma faixa salarial baixa, média e alta.
Satisfacao do . C e
. ¢ L. Indicador da satisfacdo do colaborador com o trabalho. Float
funcionario
Tempo de C L .
P Periodo do funcionério na organizacao. Inteiro
empresa
Ultima avaliagdo  Indicador atribuido pela organizagdo acerca do desempenho Float
oa

de desempenho funcional do colaborador.

Fonte: dados da pesquisa, 2024.



Para a segunda base de dados, nomeada de Employee Turnover (2024), foi utilizada a
base dados referente ao trabalho de predigdo de rotacdo de funcionarios da empresa
Portobello Tech, apresentando 11.995 registros. A base tem como problematica uma
classificacdo bindria, no intuito de identificar, a partir das caracteristicas apresentadas, se o
funcionario pedird ou ndo demissdo. Em relacdo as colunas da base de dados, pode-se

observar uma semelhanca com a primeira, apresentando as seguintes variaveis:

Tabela 2 - Descricio dos atributos da base de dados 02 - Employee Turnover

Atributo Descricao Tipo de Dado

Indicagao se o funcionario recebia a mais em relagéo

Acidentes de Trabalho . . N Booleano
as metas. Valor 1 para sim, 0 para nao.
Subdivisdo da area de atua¢do do funcionario em:
Departamento suporte, vendas, RH, técnico, marketing, risco, String
contabilidade, gerenciamento de produto e gerencial.

Me¢dia de horas trabalhadas Quantidade média de horas trabalhadas Intei

_ nteiro
mensais mensalmente.

, . Numero de projetos atribuidos a determinado .

Numero de projetos Inteiro
colaborador.
Promogao nos tltimos 5 Indicagdo se o funcionario mudou de cargo nos Booleano
anos ultimos 5 anos. Valor 1 para sim, 0 para nao.

L. Meédia de valores recebidos na organizagao, .

Salario . . . . L. String
categorizado em uma faixa salarial baixa, média e alta.
Satisfacao do funcionario Indicador da satisfagdao do colaborador com o trabalho. Float
Tempo de empresa Periodo do funcionario na organizagao. Inteiro
I ) Indicador atribuido pela organizagdo acerca do

Ultima avaliagdo P g ¢ Float

desempenho funcional do colaborador.

3.2 Pré-Processamento

Para a realizacdo dos experimentos, foram utilizados os dois conjuntos de dados
mencionados na subsecdo 4.2. O primeiro passo foi a limpeza dos dados. Todas as analises e
processamentos das bases de dados foram em linguagem Python. Nas bases propostas, nao
foram encontrados valores duplicados, ausentes, informag¢des invalidas ou formatos fora do

padrao. No entanto, para as varidveis categoricas 'departamento' e 'salario', foi necessario



criar variaveis dummy, a fim de converter esses dados em formato numérico e possibilitar sua
incorporagdo nos modelos de aprendizado de maquina. De acordo com Abreu (2022), as
variaveis dummy sdo varidveis binarias (0 ou 1) criadas para representar uma variavel com
duas ou mais categorias. Nesse sentido, para uma variavel categérica de n categorias, serdo
criadas n-1 varidveis dummy. As dummy sdo representadas por 1 se a caracteristica estiver

presente e por 0 se ndo estiver (Abreu, 2022).

Além das varidveis dummy, foi necessdrio realizar um balanceamento na base de
dados, realizando a técnica de random undersampling. Segundo Guimaraes (2022), a técnica
de random undersampling consiste em diminuir instancias da classe majoritaria até atingir a
quantidade total de instancias da classe minoritdria. Uma das vantagens de utilizar essa
técnica € evitar o overfitting assim como reduzir o numero total de amostras no conjunto de
dados, diminuindo o tempo de processamento € os recursos computacionais necessarios para
treinar modelos de aprendizado de méquina. Dessa forna, percebeu-se que, para a primeira
base, havia 6.756 registros para a variavel 0, que correspondia as pessoas que nao haviam
pedido demissdao e 2.784, para a variavel 1, a qual correspondia as pessoas que pediram
demissdo. Apos o balanceamento, ambas varidveis ficaram com 2.784, totalizando 5.568
registros. Para a segunda base, também foi realizada o balanceamento. No primeiro momento
havia 10.000 registros para a varidvel 0 e 1.995 para a variavel 1. Apos o balanceamento,
ambas ficaram com 1.995, totalizando 3.990 registros. Dessa forma, a estratégia de random
undersampling foi realizada a fim de mitigar possiveis tendéncias de resultados e ruidos que

interferissem nas métricas.

3.2 Modelagem

Para ambas as bases de dados foram desenvolvidas a andlise exploratoria, com o
intuito de verificar anomalias e alinhar uma compreensao preliminar dos dados. Nao foram
encontradas valores duplicados, formatados de forma diversa do esperado na base ou outliers.

Ap6s isso, as dez técnicas foram aplicadas juntamente com um script que salvasse as rodadas



de treinamento. Foram realizadas 30 rodadas para cada técnica, totalizando 600 rodadas de
treinamento, respectivamente das duas bases de dados. A ideia de realizar essa quantidade de
rodadas foi em consonancia ao teorema do limite central. Para Bittencourt e Viali (2006), o
teorema do limite central garante que o comportamento probabilistico de varios estimadores
possa ser descrito com boa aproximagado pela distribui¢ao normal. Nesse sentido, os autores
mostram que, para reduzir a variabilidade, deve-se realizar a estimativa de rodadas no
niamero maior ou igual a 30, tendo a populacao distribui¢do,tornando as médias amostrais
também com distribuicdo normal. Dessa forma, Casella e Berger (2011) reafirmam que se
deve respeitar o teorema do limite central, realizando 30 rodadas de cada algoritmo para que
se reduza a variabilidade e se obtenha uma estimativa mais estavel da média.

Para a questdo do treinamento e teste, foi utilizado o método Aold-out para avaliar o
desempenho de cada modelo. Conforme Monard e Baranauskas (2003), hold-out ¢ um
método mais simples de testar o modelo consiste em separar, de forma aleatoria, uma parcela
dos dados para testar o modelo, e utilizar o restante para treinamento. Para o presente

trabalho, foi utilizado 30% dos dados para teste e 70% para treinamento.

3.3 Critérios de Avaliacao

Ap6s a modelagem, foram extraidas as médias das métricas de Precisdo, F1-Score,
Recall e Acurécia ao longo de 30 rodadas. Essas métricas, calculadas a partir da matriz de
confusdo, foram as principais medidas de avalia¢do utilizadas neste trabalho e sdo descritas a

seguir:

A) Precisdo: ¢ a taxa de amostras de classe positiva classificadas corretamente (Monico
et al., 2009). O calculo ¢ realizado a partir da divisdo do nimero de amostras
classificadas corretamente (VP) dividido pela quantidade de verdadeiros positivos

novamente mais os falsos positivos (FP).

VP

Precisao =5+

B) Fl- Score: ¢ a média harménica entre precisdo (P) e sensibilidade (C). E utilizada
quando ndo hé preferéncia pela precisao e sensibilidade, desejando encontrar o ponto

maximo para as duas medidas (Nogueira; Delamaro, 2020).



Fl1-Score = (2x ;)_ig)

C) Recall: ¢ a proporgédo de instancias que foram corretamente previstas. Nesse sentido,
pode ser encontrada através da métrica de verdadeiros positivos (VP) divididos pela
soma dos VP e falsos negativos (FN) (Zhang; Huang; Wang, 2017).

VP

Recall = TPLFN

D) Acuracia: ¢ a razdo da soma de todas as amostras corretamente classificadas, pelo
numero total do conjunto. Dessa forma, essa métrica, conforme Monico et al. (2009),
apresenta o grau de proximidade de uma estimativa com seu parametro (ou valor
verdadeiro).

VP + VN
VP+VN+FP+FN

Acuracia =

4. Experimentos e Resultados
4.1 Resultados dos algoritmos

Apobs uma analise dos resultados, destaca-se o desempenho do algoritmo de Random
Forest. Na primeira base de dados, o F1-Score foi de 0,87 para a classe 0 (trabalhadores que
ndo pediram demissao) e de 0,78 para a classe 1 (trabalhadores que pediram demissao). Na
segunda base, os F1-Scores foram de 0,95 para ambas as classes. A acuracia foi de 0,84 na
primeira base e de 0,95 na segunda, com as maiores médias em precisdo e recall. As métricas
de todos os algoritmos estdo nas tabelas 3, para a base intitulada Employee churn data, ¢ a
tabela 4 para a segunda base, com o titulo Employee Turnover, referente a parcela da base de
dados usada de testes. Além disso, as tabelas 5 e 6 apresentam as métricas relacionadas as
porg¢des dos conjuntos de dados que foram divididas para o treinamento. A Tabela 5 refere-se
a base de dados intitulada Employee Churn Data, enquanto a Tabela 6 corresponde a base
Employee Turnover. Em relagdo aos hiperparametros, para todas as técnicas aplicadas neste
estudo, foram utilizados os hiperparametros padrao da versdo 1.5.1 do Scikit-Learn (2024).
Essa escolha visou garantir a padroniza¢do do processo de modelagem e facilitar a
comparacdo entre os resultados obtidos com diferentes algoritmos. Além disso, ndo se fez
necessaria a otimizagdo dos resultados dentro do escopo deste trabalho, uma vez que as

métricas obtidas ja indicavam resultados satisfatorios.



Tabela 3 - Resultados dos algoritmos da base de dados 01 - Employee churn data - Teste

Classificador Hiperparametros Classe Precisao F1-Score Recall Acuracia
n_estimators=50,
Random max_depth=10, 0 0,87 0,9 0,92 0.84
Forest max_features=50, ’
random_state=2 1 0,78 0,72 0,66
Arvores de criterion='entropy’', 0 0,86 0,87 0,88
Decisio max_depth=3, 0,81
random_state=0 1 0,86 0,66 0,64
n_neighbors=7, 0 0,81 0,85 0,89
KNN metric="minkowski', 0,78
p=1 1 0,66 0,57 0,5
random_state=1,
Regressio max_iter=600, 0 0,67 0,65 0,64
Logistica penalty="12", 0,66
OBISHE t01=0.0001,
C=1,solver="1bfgs" 1 0,65 0,67 0,69
kernel="bf, 0 0,56 0,46 0,39
SVM random_state=1, 0,54
c=2 1 0,53 0,6 0,69
0 0,63 0,6 0,58
Naive Bayes GaussianNB() 0,62
1 0,61 0,63 0,66
max_depth=2,
leamlflg_rateIO.OS, 0 0.86 0,89 0.93
XGBOOST n_estimators=250, 0,84
objective='binary:logisti
¢', random_state=3 1 0,79 0,7 0,62
ADABOOST| n_estimators=600, 0 0,81 0,85 0,91 0.78
CLASSIFIER random_state=0 1 0,68 0.56 0,47
num_leaves':250,
'objective':'binary’,
LIGHTGBM 'max_depth":2, 0 083 0.8 0.93 0,84
'learning_rate':.05,
'max_bin':100 1 0,79 0,69 0,61
Perceptron hidden_layer sizes"
Multicamada | (200,),'max_iter": 300, 0 0,78 0,83 0,72 0,7
(MLP) random_state': 42 1 0.45 0.04 0.52

Fonte: Dados da pesquisa, 2024




Tabela 4 - Resultados dos algoritmos da base de dados 02 - Employee Turnover - Teste

'random state': 42

Classificador| Hiperparametros | Classe Precisao F1-Score | Recall Acuracia
n_estimators=50,
Random max_depth=10, 0 0,93 0,95 0,98 0.95
Forest max_features=50, ’
random_state=2 1 0,98 0,95 0,92
. criterion='entropy’, 0 0,93 0,94 0,95
A]r)‘; ocrieszsé(()ie max_depth=3, 0,94
random_state=0 1 0,95 0,94 0,92
n_neighbors=7, 0 0,92 0,87 0,83
KNN metric='"minkowski', 0,88
p=1 1 0,85 0,89 0,93
random_state=1,
R . max_iter=600, 0 0,82 0,77 0,73
Legrieiisa;) penalty="12", 0,79
OBISHE t01=0.0001,
C=1,solver="Ibfgs" 1 0,76 0,8 0,84
kernel=rbf, 0 077 071 0,66
SVM random_state=1, 0,73
c=10 1 0,7 0,75 0,8
0 0,73 0,47 0,35
Naive Bayes GaussianNB() 0,61
1 0,57 0,69 0,87
max_depth=2,
learning_rate=0.05, 0 0,94 0,94 0,94
XGBOOST n_estimators=250, 0,94
objective="binary:logist
ic', random_state=3 1 0,94 0,94 0,94
ADABOOST |  n_estimators=600, 0 0,94 0,93 0,92 0.93
CLASSIFIER random_state=0 1 0,92 0,93 0,94 ’
num_leaves':250,
'objective':'binary’, 0 0,94 0,94 0,93
LIGHTGBM 'max_depth':2, 0,94
'learning_rate':.05,
'max_bin':100 1 0,94 0,94 0,94
Perceptron hidden_layer sizes" 0 0,92 0.7 0.82
Multicamada | (200,),'max_iter": 0,76
(MLP) 300, 1 0,82 0,79 0,92

Fonte: Dados da pesquisa, 2024




Tabela S - Resultados dos algoritmos da base de dados 01 - Employee churn data - Treinamento

Classificador Hiperparametros Classe Precisao F1-Score Recall Acuracia
n_estimators=50,
Random max_depth=10, 0 0,89 0,92 0,94 0.87
Forest max_features=50, ’
random_state=2 1 0,80 0,75 0,70
Arvores de criterion='entropy’', 0 0,88 0,89 0,90
Decisio max_depth=3, 0,85
random_state=0 1 0,88 0,69 0,67
n_neighbors=7, 0 0.81 0,85 0,89
KNN metric="minkowski', 0,82
p=1 1 0,66 0,57 0,5
random_state=1,
Regressio max_iter=600, 0 0,69 0,67 0,68
Logistica penalty="12", 0,69
OBISHE t01=0.0001,
C=1,solver="1bfgs" 1 0,68 0,69 0,71
kernel='rbf", 0 0,59 0,49 0,41
SVM random_state=1, 0,57
c=2 1 0,57 0,63 0,71
0 0,67 0,63 0,61
Naive Bayes GaussianNB() 0,66
1 0,64 0,66 0,69
max_depth=2,
leamlflg_rateIO.OS, 0 0.88 0.91 0.95
XGBOOST n_estimators=250, 0,87
objective='binary:logisti
¢', random_state=3 1 0,83 0,74 0,66
ADABOOST| n_estimators=600, 0 0,83 0,87 0,93 0.80
CLASSIFIER random_state=0 1 0,70 0,58 0,50
num_leaves':250,
'objective':'binary’,
LIGHTGBM 'max_depth":2, 0 088 091 0,94 0,86
'learning_rate':.05,
'max_bin':100 1 0,82 0,73 0,64
Perceptron hidden_layer sizes"
Multicamada [ (200,),'max _iter": 300, 0 0,80 0.87 0,74 0,74
(MLP) random_state': 42 1 0.47 0.07 0.53

Fonte: Dados da pesquisa, 2024




Tabela 6 - Resultados dos algoritmos da base de dados 02 - Employee Turnover - Treinamento

Classificador| Hiperparametros | Classe Precisao F1-Score | Recall Acuracia
n_estimators=50,
Random max_depth=10, 0 0,95 0,96 0,98 0.98
Forest max_features=50, ’
random_state=2 1 0,98 0,96 0,92
. criterion='entropy’, 0 0,93 0,94 0,95
A]r)‘; ocrieszsé(()ie max_depth=3, 0,96
random_state=0 1 0,95 0,94 0,92
n_neighbors=7, 0 0,92 0,87 0,83
KNN metric='"minkowski', 0,90
p=1 1 0,85 0,89 0,93
random_state=1,
R . max_iter=600, 0 0,83 0,79 0,74
Legrieiisa;) penalty="12", 0,83
OBISHE t01=0.0001,
C=1,solver="Ibfgs" 1 0,77 0,81 0,86
kenel=rbf, 0 0,79 0.73 0,68
SVM random_state=1, 0,77
c=10 1 0,72 0,76 0,81
0 0,73 0,47 0,35
Naive Bayes GaussianNB() 0,65
1 0,57 0,69 0,87
max_depth=2,
learning_rate=0.05, 0 0,94 0,94 0,94
XGBOOST n_estimators=250, 0,96
objective="binary:logist
ic', random_state=3 1 0,94 0,94 0,94
ADABOOST |  n_estimators=600, 0 0,94 0,93 0,92 0.95
CLASSIFIER random_state=0 1 0,92 0,93 0,94 ’
num_leaves':250,
'objective':'binary’, 0 0,94 0,94 0,93
LIGHTGBM 'max_depth':2, 0,96
'learning_rate':.05,
'max_bin':100 1 0,94 0,94 0,94
Perceptron hidden_layer sizes" 0 0,92 0.7 0.82
Multicamada | (200,),'max_iter": 0,80
(MLP) 300, 1 0,82 0,79 0,92
'random_state'": 42

Fonte: Dados da pesquisa, 2024

Essas métricas sdo cruciais, pois refletem a capacidade do modelo em equilibrar precisao
e recall, dois aspectos fundamentais da classificacdo. Com base nessas avaliagdes, o algoritmo

de Random Forest se mostrou como a escolha mais assertiva para ambas as bases de dados.



Agora, com essa constatagdo, avanga-se para a ultima etapa da andlise, onde aplicaremos a
metodologia SHAP (Explicabilidade em Inteligéncia Artificial) para interpretar os atributos mais
impactantes e tracar um perfil preciso do turnover.

Em relacao aos hiperparametros da técnica de Random Forest, a técnica mais bem
posicionada, para ambas as bases de dados estudadas e analisadas, observa-se o n_estimators
(mimero de estimadores) igual a 50, sendo o numero de arvores o qual acarreta um modelo
mais robusto. Além disso, uma max_ depth (profundidade maxima) igual a 10, limitando a
complexidade das arvores a fim de evitar overfitting. Sobre o max_features (O niimero de
caracteristicas a considerar quando se procura o melhor split) igual a 50, destaca-se que
apenas 50 features (caracteristicas) serdo consideradas para cada divisdo em uma arvore.
Dessa forma, fixar esse valor garante que o modelo produza resultados reproduziveis sempre

que for treinado com os mesmos dados (Probst; Wright; Boulesteix, 2019).

4.2 Resultados da Metodologia SHAP

Conforme observado, apds os processamentos dos algoritmos de classificagdo,
constatou-se que a técnica de Randon Forest apresentou métricas significativas para a tltima
etapa do experimento: a interpretacdo utilizando a técnica SHAP, técnica que tem como
objetivo criar um modelo mais simplificado e capaz de apresentar o comportamento geral do
modelo complexo (Neiva, 2023). Para o presente estudo, foi utilizada a parametrizacdo
padrao do SHAP, na qual se calcula as importancias das caracteristicas em relagdo a um
modelo especifico que ja foi treinado. O modelo pode ser qualquer algoritmo de aprendizado
de maquina, como arvores de decisdo, redes neurais, SVM, etc. Quanto ao tipo de explicador,
foi utilizado o TreeExplainer, pois ele ¢ otimizado para modelos baseados em arvores, como
0 Random Forest.

Na analise das figuras 1 e 2, observa-se que o atributo "ultima avaliacdo de
desempenho" (Figura 1) e a "satisfacdo do funcionario" (Figura 2), respectivamente nas bases
de dados 1 e 2, para class 0, para os colaboradores que nao pediram demissao, e class 1, para
os que pediram demissdo, demonstraram ter uma alta importancia no classificador. Esses
atributos contribuiram principalmente para o aumento da probabilidade de pedido de
demissdo. Além desses destaques, outros pardmetros também se destacaram durante o

processo de tomada de decisdo na avaliagdo do perfil de turnover. Na base de dados 1, por



exemplo, destaca-se a média de horas trabalhadas, enquanto na base de dados 2, o numero de

projetos aos quais o funciondrio estd atrelado também mostrou relevancia.

Figura 1 - Grafico De Importancia Shap Dos Atributos Do Random Forest Na Classificacio De Demissoes

Da Base De Dados 01 - Employee Churn Data
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Fonte: dados da pesquisa, 2024



Figura 2 - Grafico De Importancia Shap Dos Atributos Do Random Forest Na Classificacio De Demissdes

Da Base De Dados 02 - Employee Turnover
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Fonte: dados da pesquisa, 2024

E interessante notar que a varidvel departamento ndo demonstrou ter um impacto
significativo na possibilidade de pedido de demissdo. Pelo contrdrio, fatores mais
relacionados a gestdo de desempenho, satisfacdo do funcionario e média de horas trabalhadas
mensais ganharam maior destaque na andlise. Esses insights ressaltam a importancia de
considerar uma variedade de variaveis ao avaliar o furnover, fornecendo uma visdo
abrangente e precisa do cendrio organizacional.

Um outro atributo que se destacou em ambas interpretagdes foi o tempo de empresa.
Esse dado ressalta a importincia de compreender ndo apenas o desempenho atual e a
satisfacdo dos funcionarios, mas também a trajetoria e a estabilidade dentro da empresa,
como indicativos cruciais para prever o turnover.

Na tabela 7, destaca-se a ordem dos atributos que mais impactaram as bases de dados

estudadas.



Tabela 7 - Ordem dos Atributos com Maior Impacto nas Bases de Dados Estudadas

Ordem Atributos - base 01 Atributos - base 02
1 ultima_avaliacao _de desempenho satisfacao_funcionario
2 media horas_trabalhadas mensais numero_projetos
3 satisfacao funcionario tempo_de empresa
4 tempo_de empresa media_horas_trabalhadas mensais
5 quantidade de projetos_trabalhados ultima_avaliacao

Fonte: dados da pesquisa, 2024
4.3 Discussiao

Os resultados das métricas deste estudo apresentaram valores significativos frente aos
estudos relacionados. Especificamente, a acurdcia da segunda base ficou em torno de 0,95,
estando em faixas de confiabilidade como os estudos de Boen (2022) e o de Jaisawall (2022),
os quais obtiveram valores de 0,85 e 0,93, respectivamente, utilizando o algoritmo de random
forest. A primeira base obteve 0,84 de acuracia, estando também em consondncia a esses
estudos. Além da acurédcia, os resultados das métricas de precisdo, recall e Fl-score
evidenciaram viabilidade no uso do random forest, conforme relatado no trabalho de Boen
(2022). O trabalho também foi aderente ao de Alshehhi (2021), o qual destacou o algoritmo
de random forest como o mais bem avaliado para ser utilizado na tematica de intengdo de
turnover.

Sobre o uso da metodologia SHAP, o presente trabalho se alinha as expectativas
trazidas pelo trabalho de Boen (2022), conseguindo observar os atributos que mais
impactaram na inten¢do de turnover, referente as duas bases de dados. Um dos atributos que
impactou em ambas as bases foi o de satisfagdo no trabalho, e Boen (2022) afirma que as
empresas conseguiram reduzir a taxa de furnover apds implementar um programa que
aumentava a satisfacdo no trabalho. Dessa forma, evidencia-se a sinergia entre os trabalhos
relacionados e o presente estudo sobre o uso da aprendizagem de maquina em relagdo a
previsao de turnover.

5. Conclusao

Este estudo apresentou a comparagdo de dez técnicas de aprendizagem de maquina com
intuito de investigar quais os atributos apresentariam mais impacto na intencdo de turnover por

parte dos funciondrios. A partir dessa ideia, foram utilizadas duas bases de dados, com o intuito



de verificar a viabilidade do uso do algoritmo que fosse selecionado. Apds a sistematizagdo e
balanceamento da base de dados, foram aplicadas as dez técnicas, sendo realizadas trinta
rodadas para cada técnica. Depois dessa etapa, foram catalogados as métricas de precisao,
fl-score, recall e acurécia, que foram os parametros estudados para se chegar no algoritmo de
Random Forest, com melhor colocac¢do para ambas as bases de dados.

Depois da analise das métricas, aplicou-se aos resultados do algoritmo de Random
Forest a metodologia SHAP com a intencao de verificar o impacto das principais variaveis no
processo de turnover. Os resultados da metodologia SHAP apontaram, para ambas as bases, que
os atributos de tempo de empresa, tltima avaliagdo de desempenho, médias de horas trabalhadas
mensais ¢ satisfagdo do funcionario foram os destaques e apresentaram maior impacto na
decisdo do funcionario em pedir ou ndo demissdo. Assim, com essas informacgdes, 0s gestores
podem programar estratégias organizacionais que mitiguem esses riscos de rotatividade de forga
de trabalho.

Este trabalhou enfrentou algumas limita¢des devido as bases de dados ndo apresentarem
alguns atributos como idade, sexo, grau de instru¢do, distancia da residéncia até o trabalho e
senioridade dos funcionarios, os quais poderiam fornecer mais detalhes ao perfil de intengao de
turnover. Além disso, ter utilizado apenas uma metodologia de interpretagdo, que foi a SHAP, ja
que sua aplicagdo pode variar dependendo do contexto do problema.

Em relacdo aos direcionamentos futuros, pode-se atribuir mais atributos, conforme
observado em uma das limitagdes do trabalho, tendo a possibilidade de nichar determinado
segmento empresarial assim como uma delimitacdo geografica. Além disso, explorar outros
algoritmos de aprendizagem de maquina que ndo foram utilizados. Um outro desdobramento
futuro ¢ utilizar diferentes metodologias de interpretacdo. O presente trabalho utilizou a
metodologia SHAP, contudo, em trabalhos futuros, outras metodologias como o LIME (Local
Interpretable Model-agnostic Explanations) (ZAFAR; KHAN, 2021) ou ICE (Individual
Conditional Expectation) (GOLDSTEIN, 2015) sao possibilidades para novos insights sobre a

tematica.
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