L
Universidade de Brasilia

Instituto de Ciéncias Exatas
Departamento de Ciéncia da Computagao

People Analytics - Um estudo de caso de ciéncia de
dados na Geréncia de Recursos Humanos da
Apex-Brasil

César Antonio Ciuffo Moreira

Dissertacao apresentada como requisito parcial para conclusao do

Mestrado Profissional em Computacao Aplicada

Orientador
Prof. Dr. Gladston Luiz da Silva

Brasilia
2025



Ficha catalografica elaborada automaticamente,
com os dados fornecidos pelo(a) autor(a)

MVB38p

Moreira, César Antdnio Cuffo

Peopl e Anal ytics - Um estudo de caso de ci éncia de dados
na Ceréncia de Recursos Humanos da Apex-Brasil / César
Ant6nio Cuffo Moreira; orientador @ adston Luiz da Silva.
Brasilia, 2025.

83 p.

Di ssertacao(Mestrado Profissional em Conputacdo Aplicada)
Uni ver si dade de Brasilia, 2025.

1. G éncia de Dados. 2. People Analytics. 3. Agrupanento.
4. Cassificagdo. 5. Séries Tenporais. |I. Silva, dadston
Luiz da, orient. Il. Titulo.




L
Universidade de Brasilia

Instituto de Ciéncias Exatas
Departamento de Ciéncia da Computagao

People Analytics - Um estudo de caso de ciéncia de
dados na Geréncia de Recursos Humanos da
Apex-Brasil

César Antonio Ciuffo Moreira

Dissertagao apresentada como requisito parcial para conclusao do

Mestrado Profissional em Computacao Aplicada

Prof. Dr. Gladston Luiz da Silva (Orientador)
PPCA/UnB

Prof. Dr. Joao Mello da Silva Prof. Dr. Filipe Alves Neto Verri

Prof. Dr. Marcelo Ladeira (Suplente)

Prof. Dr. Edna Dias Canedo

Coordenador do Programa de Poés-graduacao em Computacao Aplicada

Brasilia, 29 de Julho de 2025



Dedicatoria

Dedico este trabalho a minha familia: minha querida esposa Alessandra, meus maravil-
hosos filhos Sophia e Vicenzo. Agradeco a vocés o comprometimento com meus sonhos, a
generosidade, o desapego e pelo apoio e carinho durante todo o Curso. Dedico, também,
aos meus pais Cesar e Gléria, que foram a primeira geracao familiar a alcangar o nivel
superior, gerando oportunidade de crescimento e educagao para mim e meu irmao. Todos

me proporcionaram uma vida cheia de significado e proposito.

Audaces Fortuna Juvat (Virgilio, Eneida, X, 284)

v



Agradecimentos

Agradeco especialmente ao meu orientador Prof. Dr. Gladston Silva pela sabedoria, in-
spiragao, parceria e incentivo e aos membros da minha banca Prof. Dr. Filipe Verri e

Prof. Dr. Joao Mello, pelas corre¢oes e comprometimento.

Agradego aos colegas Joao Batista Rodrigues Fonseca e Joao Vitor Rodrigues Batista
pelo incentivo em todas as matérias do Curso que realizamos juntos e pela generosidade
em compartilhar os conhecimentos e a paciéncia em todos os trabalhos que culminaram

nesta Dissertacao.

Agradeco a Apex-Brasil, na pessoa da minha lider e gestora Celene Boaventura, e a todo
o time da Geréncia de Recursos Humanos pelo apoio incansavel, grandes esclarecimentos

e pela paciéncia diante de tantas duvidas.

Agradeco a Universidade de Brasilia e a Coordenacao do Programa de Poés-Graduagao
em Computagdo Aplicada (PPCA), que sdo fundamentais na construcao do futuro do

pais, com abnegacao e compromisso.

O presente trabalho foi realizado com apoio da Coordenacao de Aperfeicoamento de Pes-

soal de Nivel Superior - Brasil (CAPES), por meio do Acesso ao Portal de Periédicos.



Resumo

O tema People Analytics ou HR Analytics ou Workforce Analytics é a implementacao de
técnicas de ciéncia de dados no ambiente de recursos humanos no ambito das organiza-
¢oes, visando o melhor entendimento desta dinamica e a predicao de comportamentos.
As praticas de People Analytics ainda nao estao disseminadas no contexto brasileiro e,
em especial, na Agéncia Brasileira de Promogao de Exportagdes e Investimentos (Apex-
Brasil), que passa por forte automagao de processos e por um processo de digitalizagao.
Este ambiente se torna propicio para o estudo e andlise de diversos aspectos para enten-
der a segmentacao dos empregados, as possibilidades de sua classificagdao e a predi¢ao de
absenteismo. Este trabalho tem o proposito de estudar diversas técnicas de agrupamento,
classificacao e predicao, para a prospecc¢ao e implantacao de modelos de aprendizado de
maquinas na Apex-Brasil. Em termos metodoldgicos, passara por todas as fases propostas,
a saber: i) Entendimento do negécio e do contexto dos processos de recursos humanos na
Apex-Brasil; ii) Entendimento, pré-processamento e andlise exploratéria dos dados; iii)
Modelagem; iv) Avaliacdo de resultados e discussoes; e, v) Proposicao do plano de im-
plantagdo dos modelos no ambiente da Apex-Brasil. Os resultados encontrados reforgam
os exemplos da literatura e atendem aos objetivos propostos do trabalho. Sugere-se a im-
plantacao dos modelos selecionados na Agéncia e a medicdo de resultados para eventuais

ajustes e melhor atuagao.

Palavras-chave: People Analytics, HR Analytics, Working Analytics, Agrupamento,

Classificagao, Séries Temporais, Projegoes
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Abstract

The subject of People Analytics, HR Analytics, or Workforce Analytics is the imple-
mentation of data science techniques in the human resources (HR) environment within
organizations, aiming at a better understanding of these dynamics and the prediction of
behaviors.People Analytics practices are not yet widespread in the Brazilian context and,
especially, in Agéncia Brasileira de Promog¢ao de Exportagoes e Investimentos (Apex-
Brasil), which is undergoing strong process automation and an accentuated digitalization
process. This environment becomes conducive to the study and analysis of several aspects
to understand the segmentation of employees, the possibilities of their classification, and
the prediction of absenteeism. This work aims to study several grouping, classification,
and prediction techniques for the prospecting and implementation of machine learning
models at Apex-Brasil. In methodological terms, it will go through all the proposed
phases, namely: i) understanding the business and the context of human resources pro-
cesses at Apex-Brasil; ii) understanding, preprocessing, and exploratory analysis of data,;
iii) Modeling; iv) Evaluation of results and discussions; and v) proposal of the plan for
implementing the models in the Apex-Brasil environment. The partial results found re-
inforce the examples in the literature and meet the proposed objectives of the work. It
is suggested that the selected models be implemented in the Agency and that the results

be measured for possible adjustments and better performance.

Keywords: People Analytics, HR Analytics, Working Analytics, Clustering, Classifica-

tion, Time Series, Forecasts
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Capitulo 1
Introducao

O tema People Analytics ou HR Analytics ou Workforce Analytics é a implementacao
de técnicas de ciéncia de dados no ambiente de processos e dados de recursos humanos
nas organizagoes, visando o melhor entendimento desta dinamica e a predicao de com-
portamentos. Este tema se torna relevante no ambiente corporativo com as mudancgas e
transformacoes, cada vez mais rapidas, que a sociedade vem passando, tendo em vista os
aspectos politicos, econémicos, sociais, tecnologicos, ambientais e legais. Entender estes
movimentos diversos e complexos e dar respostas objetivas e praticas que atendam aos
aspectos de equilibrio entre o bem-estar individual e a busca de produtividade e resultados
dos empregados se torna um desafio. A criacdo de valor a partir da gestao de pessoas é
critica para a resiliéncia organizacional, ¢ um diferencial estratégico e um fator critico de
sucesso para qualquer iniciativa.

A Apex-Brasil passa por forte automacao de processos e por um processo de digi-
talizacao acentuado, onde o ambiente é propicio para a aplicacao de praticas de People
Analytics, entendendo as varidaveis disponiveis e mediante estudo e analise de modelagem.
A aplicacao de técnicas de ciéncias de dados permitirda o melhor agrupamento, classifica-
¢ao e predicao em dados de absenteismo, buscando maior precisao, acuracia e confianga
nos aspectos mais importantes de recursos humanos e no processo decisério da Agéncia.
Importante destacar que a ética e a privacidade no uso dos dados sao fundamentais para
a protecdo do empregado no manuseio das informagoes e a integridade na aplicacao dos
modelos. A partir dos resultados dessa pesquisa, busca-se a implantagao de modelos de
aprendizado de maquina que auxiliem o processo decisério dos gestores da Apex-Brasil,
com a segmentacao e classificacdo dos empregados, bem como a predicdo de comporta-
mentos.

A segmentacao permite a identificacao de caracteristicas comuns de um determinado
grupo estudado, entendendo aspectos sociais que podem determinar o melhor aproveita-

mento e adequacao de diversos fatores para atender a estas necessidades identificadas.



A classificagdo em ciéncia de dados fornece uma base solida para a tomada de decisoes
estratégicas na gestao de pessoas, promovendo um ambiente de trabalho mais produtivo,
satisfatorio e inclusivo. Enfim, o planejamento de recursos humanos, baseado em proje-
¢oes de séries temporais, é fundamental para adequar a previsibilidade comportamental e
financeira, adequando as acoes de RH e o orgamento na busca de eficiéncia operacional.

Na revisao bibliografica verifica-se que a busca de efetividade de praticas esta total-
mente alinhada a performance organizacional. Observa-se que o tema acaba por combi-
nar temas de gestao e de ciéncia de dados, nao sendo oportuno a separacao. Contudo,
apresenta-se num cenario de informagoes que precisam de validagao a cada contexto, onde
cabe o estudo de caso de como implementar as praticas de ciéncias de dados no contexto
de recursos humanos com éxito, ainda que se disponha de mais informacoes com a adoc¢ao
de sistemas integrados, tais como os Enterprise Resource Planning (ERP).

Este trabalho propoe o estudo de diversas técnicas de agrupamento, classificagao e pre-
di¢do em dados de absenteismo, visando ser prospectivo na implantagao de um ambiente
de People Analytics na Apex-Brasil, com ganho de maturidade e melhor adequacao, bem
como na visao integrada dos dados oriundos de diversos sistemas e de diversos processos
de gestao de pessoas. Espera-se analisar cada técnica, testar os diversos algoritmos exis-
tentes e adequados ao perfil de dados existente, para que se possa prospectar tecnologias
e analises que suportem o processo decisorio da Agéncia.

Serao adotados os preceitos do Modelo Cross-Industry Standard Process for Data Mi-
ning (CRISP-DM), no que tange as atividades de Mineragao de Dados. A diversidade
de técnicas e modelos também é um desafio para este trabalho, em face do incremento
de diversas linguagens de programacao, modelos computacionais, modelos estatisticos e
matematicos e o advento da Inteligéncia Artificial. Sera necessario entender o contexto da
Apex-Brasil para a escolha do modelo que melhor represente as necessidades da agéncia.

Na aplicacao das técnicas de agrupamento ou clusterizacao, deverao ser analisadas as
vantagens, as desvantagens e sua melhor aplicacdo, tais como o K-means, a Clusteriza-
¢ao Hierdrquica e o método Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise
(DBSCAN). Ja nas técnicas de classificadores, serdo testadas metodologias de Regres-
sao Logistica Multivariada, Arvores de Decisao, Random Forest e K-Nearest Neighbors
(KNN). E para ajuste da predi¢ao de Séries Temporais, serao utilizadas as técnicas: Sin-
gle Exponential Smoothing (SES), Holt, Holt-Winters, Error, Trend, Seasonality (ETS),
Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) e Seasonal ARIMA (SARIMA). A
andlise e extracao de dados dos sistemas de recursos humanos existentes representam
um desafio, especialmente quanto ao entendimento de cada contexto e a diversidade dos

atributos disponiveis.



1.1 Justificativa

A Agéncia de Promog¢ao de Exportagoes do Brasil — Apex-Brasil é um Servigo Social
Autonomo, criado pelo Decreto Presidencial n® 4.584, de 5 de fevereiro de 2003, alterado
pelo Decreto n® 8.788, de 21 de junho de 2016, cuja instituicao foi autorizada pela Medida
Provisoria n° 106, de 22 de janeiro de 2003, posteriormente convertida na Lei n® 10.668,
em 14 de maio do mesmo ano.

E uma entidade sem fins lucrativos, de interesse coletivo e de utilidade publica, que
tem por competéncia a execucgao das politicas de promocao de exportacoes e investimen-
tos em cooperacao com o poder publico e em conformidade com as politicas nacionais
de desenvolvimento, particularmente aquelas relativas as areas industrial, comercial, de
servigos e tecnoldgica. A partir de 2023, passou a ser supervisionada pelo Ministério de
Desenvolvimento, Industria, Comércio e Servigos (MDIC), em consonancia com a Lei N°
14.600, de 19 de junho de 2023, e com o Decreto N°® 11.427, de 02 de margo de 2023,
através de aditivo ao contrato de gestao.

O objetivo da Apex-Brasil é, em cooperagao com o Poder Publico, executar as politicas
de promocao das exportagoes brasileiras e dos investimentos e a internacionalizacao de
empresas publicas e privadas brasileiras, por meio da pesquisa, da formacao e capacitacao,
do desenvolvimento institucional, dentre outras acoes, observadas as politicas nacionais
de desenvolvimento, mormente no que tange aos setores da industria, comércio, servigos,
tecnologia e agricultura, com atencao especial as agoes estratégicas que promovam a
insercao competitiva das empresas brasileiras nas cadeias globais de valor, a atracao de
investimentos e a geracao de empregos, e apoio as empresas de pequeno porte.

A sua missao é desenvolver a competitividade das empresas brasileiras, promovendo
a internacionalizacao dos seus negbcios e a atracao de Investimentos Estrangeiros Dire-
tos (IED). A Apex-Brasil atua de diversas formas para promover a competitividade das
empresas brasileiras em seus processos de internacionalizagao, oferecendo inteligéncia de
mercado, qualificacdo empresarial, estratégia para internacionalizacdo, promocao de ne-
gbcios e imagem e atragao de investimentos estrangeiros para empresas brasileiras, sem
que se tenha o animo de lucro.

A Agéncia apoia, atualmente, mais de 14 mil empresas em mais de 100 setores pro-
dutivos da economia brasileira, que exportam para mais de 200 mercados. Sao realizadas
amplas agdes de promocao comercial, como missdes empresariais, rodadas de negdcios,
apoio a participacdo de empresas brasileiras em grandes feiras internacionais, visitas de
compradores estrangeiros ao Brasil, entre outras.

Gera conhecimento em diversos formatos (estudos, painéis, alertas, insights, informes,
videos, webindrios, capacitagoes, podcasts, metodologias diversas, entre outras) e atendi-

mentos aos seus clientes (empresas brasileiras, compradores internacionais e investidores



estrangeiros), de forma préopria ou em parceria, necessitando do desenvolvimento e da re-
tencao constantes de seus colaboradores para atender os desafios colocados pelo mercado
internacional. Para atender a este desafio, conta com quadro técnico altamente especi-
alizado, onde 0,954 (noventa e cinco por cento e quatro décimos) do quadro de pessoal
possui ensino superior e 0,551 (cinquenta e cinco por cento e um décimo) possui educagao
avangada, tais como especializacao, mestrado e doutorado.

Em termos de governanga organizacional, a Apex-Brasil submete-se ao controle ex-
terno do Tribunal de Contas da Unido (TCU). Segundo o Referencial Béasico de Gover-
nanga do Tribunal[l], apresenta-se a seguinte necessidade de planejamento de pessoas que
deve abranger todas as fungoes/subsistemas operacionais de gestao de pessoas, tais como
recrutamento e selegao, treinamento e desenvolvimento, promocao da qualidade de vida
no trabalho, avaliacdo de desempenho, concessio de beneficios e vantagens. E crucial a
constante avaliacao e manutencao desses processos por meio de seus dados e a interpreta-
¢ao clara que norteiem as agoes da Agéncia. A Apex-Brasil apoia e pretende o aumento
de maturidade em gestdo de pessoas e seu resultado nos Indices de Monitoramento do
referido 6rgao de controle.

Em termos estratégicos, a Apex-Brasil tem dois objetivos, vigentes no periodo de 2024
a 2027, que envolvem a participacao direta da Geréncia de Recursos Humanos: Ser uma
agéncia digital, com modelos de negocios transversais, escalaveis, que entreguem a melhor
experiéncia e valor para clientes e colaboradores; e desenvolver uma cultura organizacional
de transversalidade, sinergia e resultados.

Estes objetivos corroboram com a necessidade de agoes de People Analytics, dada a
necessidade de diagnosticos precisos que embasem as agoes da unidade organizacional.
E prioritaria a automagao de processos internos de gestao de pessoas; para isso, conta
com a Solugdo de Administracdo de Pessoal: Sistema ERP “Corpore RM” da empresa
TOTVS — Médulo de Gestao de Pessoas. Bem como, existe a necessidade de integracao
de solucao com outros dados dos empregados e de administragao de pessoal, carecendo
de uma anélise mais detalhada, bem como a integragdo de técnicas que permitam a visao
unica dos empregados por diversos prismas.

A motivacao do estudo se da pela necessidade de contribuir para a manutencao das
politicas, normativos e processos de recursos humanos atualizados e referenciados nas
melhores praticas de mercado, direcionados ao Planejamento Estratégico da Agéncia, com
o quadro de pessoal proprio preparado, adequado, bem remunerado e com as perspectivas
de desenvolvimento adequadas as competéncias necessarias para atender aos desafios da
Agéncia em sua missao institucional.

A relevancia dos capitais sociais e intelectuais e das competéncias na geracao de valor

organizacional encontra respaldo em Nahapiet e Ghoshal [2], bem como nas abordagens



classicas de Edvinsson e Malone [3], que destacam como ativos intangiveis, como o capital
humano, organizacional e relacional, sao fontes criticas de vantagem competitiva para a
organizagao.

A finalidade da Geréncia de Recursos Humanos, conforme Regimento Interno da Agén-
cia, consiste em desenvolver, implementar, executar, avaliar e aprimorar as politicas e
diretrizes corporativas de Recursos Humanos, para promover condicoes de trabalho que
propiciem o equilibrio entre as esferas profissional, pessoal e familiar da vida de seus
colaboradores, segundo o Cédigo de Etica da Apex-Brasil. E a Agéncia, em sua Poli-
tica de Qualidade, mantém compromisso com o desenvolvimento dos seus Colaboradores.
Considerando-se o aspecto de governanca, estratégico, tecnoldgico e normativo, este es-

tudo se justifica e visa contribuir para a gestao dos recursos humanos da Apex-Brasil.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo geral propor a construcao e selecao de modelos mais
adequados ao agrupamento e classificacao de empregados e de predicao de séries historicas
para a Apex-Brasil, a partir dos dados primarios de diversos processos de gestao de pessoas
existentes, no que tange a demografia dos empregados, informacoes de salarios, encargos
e atributos, de avaliagdo de desempenho, de absenteismo, de clima organizacional e de
educacao corporativa.

Para isto, serdao necessarios alcancar os objetivos especificos relacionados a seguir:

o Analisar o contexto dos processos de recursos humanos e extrair, transformar e

carregar os dados de absenteismo para a pesquisa;

o Realizar a selecao sistémica de variaveis relacionadas a processos de recursos huma-

nos, para suportar a pesquisa e os modelos;
o Construir, medir e avaliar modelos de agrupamento, classificacdo e previsao;

o Avaliar os resultados obtidos em conjunto com as equipes de atuac¢ao da Geréncia

de Recursos Humanos da Apex-Brasil; e,

» Propor a automacao desses processos no ambiente tecnologico da Agéncia.

Considera-se como critério de sucesso, a avaliacdo dos modelos propostos e sua com-
paracao aplicados aos dados da Apex-Brasil, indicando a(s) melhor(es) técnica(s) apli-
cada(s), servindo de referéncia para a implantacao dos algoritmos indicados nos ambientes
computacionais da Agéncia, contribuindo para o processo decisorio e analise das Politicas

de Recursos Humanos.



1.3 Metodologia

Tendo em vista os objetivos gerais e especificos colocados, sera utilizado como referéncia a
estrutura proposta pelo Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM)

[4] e [5], passando por todas as fases propostas, a saber:

1. Entendimento do negdécio e dos processos de recursos humanos na Apex-
Brasil, onde sera realizada a definicdo do contexto de cada processo analisado,
entendimento do negdcio e das diretrizes de RH e definicdo do escopo de pesquisa a

ser estudado;

2. Entendimento, pré-processamento e analise exploratéria dos dados, onde
serd realizado o levantamento, transformagao e carga (ETL) dos dados, com as se-
guintes fases: Identificacao e coleta dos dados; checagem de limpeza e integridade;
busca da convergéncia dos dados; e carga e consolidagao das tabelas. Apds a conso-
lidacao das tabelas sera realizada a analise exploratéria dos dados, com a validagao
dos dados a serem trabalhados, utilizando técnicas e algoritmos em Linguagem e
uso de Bibliotecas em R para conhecer melhor o contexto, com as seguintes fases:
andlise de varidveis numéricas e categéricas; sumarizacao, identificacdo de valores
errados, omissos e outliers; visualizacao grafica; identificagao de ruidos, se for o caso;
definicao de funcgoes de selecao, filtro, juncao e agrupamento; e andlise estatistica,

correlacao e distribuigdo (Histogramas), quando for o caso;

3. Modelagem, utilizando técnicas de aprendizado de méaquina descritivas ou pre-
ditivas, onde pretende-se: analisar e determinar técnica(s) mais pertinente(s) de
agrupamento ou clusterizacdo; analisar e determinar técnica(s) mais pertinente(s)
de classificagao; e analisar e determinar técnica(s) mais pertinente(s) de projegao de

séries temporais; e demonstrar a visualizacao dos resultados;

4. Discussoes e Avaliacao de Resultados, onde a partir dos resultados encontrados,
demonstrar a adequacao dos modelos utilizados e propostos e discutir a melhor
aplicagdo para o contexto de negdcio e suas consequéncias para os objetivos da

pesquisase

5. Conclusao, Trabalhos Futuros e Proposicao de Implantacao no ambiente
da Apex-Brasil, definindo a implantagao proposta, operacao e manutencao evolu-
tiva e corretiva dos modelos selecionados e ajustados, bem como a visualizacao dos

resultados e as referéncias de analise, refinando todo o escopo de trabalho.

A figura abaixo demonstra a interacao entre as fases, conforme proposto no modelo

original [4] e [5]:
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1.4 Estrutura do Trabalho

Essa dissertagao sera estruturada em cinco capitulos, sendo que o Capitulo 1 contém a
Introducao, a Justificativa da Necessidade do estudo para a Apex-Brasil, a Metodologia
e os Objetivos Principal e Especificos. O Capitulo 2 apresenta o Referencial Tedrico con-
textualizando o que é People Analytics, as técnicas de Mineragao de Dados e trabalhos
relacionados. O Capitulo 3 apresenta o Estudo de Caso, onde sao apresentados os en-
tendimentos do negbcio, a preparacao dos dados e a modelagem proposta. O Capitulo 4
apresenta a discussao e avaliacdo das técnicas aplicadas. Por fim, apresenta as Conclu-
soes, a proposta de trabalhos futuros e as recomendacoes para implantacao dos modelos

na Apex-Brasil.



Capitulo 2
Referencial Teorico

Neste capitulo sdo apresentados os referenciais tedricos e artigos, tendo em vista os temas
afeitos a gestao de pessoas ou de recursos humanos, sua importancia e relagdo direta para
a estratégia e impactos para a organizacao, bem como os objetos de estudo de ciéncia de

dados, tais quais agrupamento, classificacao e predi¢do, que apoiaram o presente estudo.

2.1 Alinhamento estratégico e praticas de RH

As praticas de RH estao alinhadas com a estratégia da organizacao, conforme a trans-
formacao digital e a inteligéncia artificial aceleram a digitalizacao das organizagoes, as
praticas de recursos humanos também passam por intensa mudanca, impactando dire-
tamente na performance corporativa. A experiéncia do empregado (EX), passa a ser
totalmente integrada, alinhada com a experiéncia do cliente (CX), tendo a mesma velo-
cidade e resposta da organizagdo. A mensuracao ainda constitui um desafio, que precisa
ser enfrentado para reposicionar o custo de empregado como investimento alinhado a

estratégia corporativa[6].

2.1.1 Estratégia de RH Digital e Resultados Organizacionais

Em pesquisas recentes, mostra-se que a Estratégia Digital de Recursos Humanos tem
impacto direto na performance corporativa, dada a acelerada transformacao digital das
organizacoes e a digitalizacao dos processos de RH, gerando uma relacao sinérgica direta
[7]. Esta relagao reduz custos operacionais e geram impactos positivos em indicadores de
performance no longo prazo, ao tratar o empregado em diversos niveis e parametros, o
modelo abaixo traduz a relagao direta de impacto:

Percebe-se a complexidade dos temas da estratégia digital de RH e a necessidade de

uma visao integrada para que se possa relacionar aos resultados estratégicos organizaci-
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Figura 2.1: Estratégia de RH e o impacto corporativo

onais. Além da infraestrutura digital, deve-se buscar elevar a lideranca da organizagao
para acompanhar as mudancas de culturas desejadas, bem como observar que a inovacao,
qualidade de vida e a performance da organizacao estao correlacionadas, comprovando
vinculo entre estas praticas [8].

Entre os impactos de RH que possuem impacto direto na estratégia corporativa, esta
o alinhamento da forca de trabalho a estratégia [9]. Devem ser levadas em consideracao as
demandas de analise de for¢a de trabalho, tais como: a competitividade da organizagao, a
relacdo hierarquica, as demandas legais e regulatorias, a eficiéncia operacional, a gestao de
custos de recursos humanos, as pautas de diversidade, equidade e inclusao e as reflexdes

dos processos de RH.

2.1.2 Experiéncia Digital do Empregado

A experiéncia do empregado (Employee Experience (EX)) deve acompanhar a experiéncia
compartilhada com os clientes da organizagao (Customer Experience (CX)), integrando
as necessidades, desenvolvimento e impactos propostos, conforme a figura abaixo [10]:

A implantacao do conceito de experiéncia do empregado nas organizacoes auxilia a
estratégia de negdcios de uma organizacao, aumentando a maturidade neste ambiente e
melhorando a relagdo com os clientes. Os dados dos clientes sao capazes de gerar insights

descritivos, prescritivos e acionaveis, o mesmo acontece com os dados dos empregados
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Figura 2.2: Relacao da Experiéncia do Empregado e do Cliente

[11].E, ainda, que boas politicas de ambiente de trabalho digital aumentam o bem-estar do
empregado e a inovacao corporativa, que junto com a atuacao das liderangas no ambiente
digital, também influenciam a performance organizacional [12].

Paralelo as estratégias de mercado, faz-se necessaria a segmentacao, classificacao e
previsibilidade dos empregados, sendo necessaria a implementacao de ferramentas que
auxiliem os decisores em suas praticas, aumentando a efetividade dos empregados, sua
performance e seu bem-estar de forma equilibrada. As métricas de RH permitem as

organizagoes uma abordagem holistica de diversas solugoes possiveis[13].

2.1.3 Meétricas de RH

Nesse contexto ¢ importante analisar as métricas de RH e seus resultados para a organi-
zacao, onde o modelo conhecido como de Harvard ainda permanece atual e considerado
uma vantagem competitiva[l4]:

Observa-se que os impactos de RH, como compromisso, competéncias, congruéncia e
efetividade de custo, estdo diretamente relacionados a efetividade organizacional e bem-
estar individual e corporativo. Serao detalhadas as principais métricas de RH para a Apex-
Brasil, bem como serd dado tratamento estatistico nas variaveis numéricas e categoricas.
E, tendo em vista o aspecto estratégico da iniciativa, complementa-se a justificativa do
trabalho.
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2.2 People Analytics

People Analytics é uma disciplina emergente dentro da ciéncia de dados que se concen-
tra na aplicacdo de técnicas analiticas avancadas para entender, gerenciar e melhorar a
forca de trabalho. Essa abordagem envolve a andlise de grandes volumes de dados sobre
funcionarios e candidatos para fornecer insights que possam guiar decisoes estratégicas e
operacionais nas organizacgoes. Serao explorados os fatores criticos de sucesso para a mo-
delagem em People Analytics, além das melhores técnicas de agrupamento, classificagao e
predigao (forecasting).

Os principais aspectos da area apontam que para a aplicacdo das técnicas de People
Analytics serem efetivas, devem ser observados os seguintes temas [15] : i) entregas; ii)
gestao de partes interessadas; iii) habilitadores; e iv) governanca. Todas estas areas de
conhecimento devem ser conjugadas no interesse de buscar referéncia, as melhores praticas
de mercado e andlises preditivas [16].

Tendo em vista a natureza competitiva da informagao, que trata de tema estratégico
das organizagoes, a publicacdo académica é restrita[17]. Em artigos que relacionam di-
versas fontes, fica clara a natureza genérica das informacoes e a caréncia de exploragao
de bancos de dados de empregados e discussao de modelos de ciéncia de dados.

A amplitude de temas e as possibilidades de entregas sao variadas e complexas. Dado o

contexto social da drea de estudo. A abordagem académica ainda é voltada para aspectos
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genéricos e necessita de maior aprofundamento e aplicagdo técnica [18], portanto serdo
propostos, analisados e discutidos modelos de agrupamento, classificacdo e previsao para

progredir na pesquisa.

2.2.1 Principais Entregas da Disciplina

Entre as principais entregas da disciplina[l5] estd a pesquisa organizacional, o moni-
toramento dos diversos aspectos do empregado e uma cultura baseada em resultados e
evidéncias. A pesquisa organizacional é uma oportunidade para a utilizacao de algoritmos
para o melhor entendimento e a possibilidade de um processo decisério mais equilibrado
(data-driven decision-making process) [19], minimizando o viés decisério e maior rigor
estatistico.

Entre os objetivos mais comuns [20] estdo o planejamento da forga de trabalho, o
desenvolvimento de recursos humanos, a melhoria da assertividade do processo de re-
crutamento e selecdo, a melhoria da performance dos empregados, conforme a tabela a
seguir:

No contexto brasileiro e da necessidade da Apex-Brasil, levantado por meio de entre-
vista com os gestores, os seguintes aspectos de RH serao tratados nesta Dissertacao, que
deverao ser detalhados na fase do entendimento do negdocio e dos processos de recursos

humanos na Apex-Brasil:

o Remuneracao Estratégica: tratamento das informagoes de salarios, encargos e be-
neficios para proje¢oes financeiras, tendo em vista a adequagao de longo prazo do

orcamento de pessoal da Agéncia;

o Bem-estar e engajamento: gestao do clima organizacional e da qualidade de vida no
trabalho, para aumentar o engajamento e bem-estar dos empregados e a respectiva

performance;

« Rotatividade dos Empregados ou Turnover': melhoria do processo de recrutamento
e selecdo, das movimentagoes internas e de demissoes, buscando a melhor adequagao

de perfil ao cargo;

o Gestao de Performance: entender os fatores que impactam na avaliacdo de desem-
penho, nos eixos comportamental e de resultados, na busca da predi¢cao de melhores

entregas; e

!Turnover: refere-se ao niimero ou & proporcdo de empregados que deixam uma organizacio e sio
substituidos por novos funciondrios em um determinado perfodo de tempo. E uma métrica critica para as
areas de recursos humanos, pois uma alta taxa de turnover pode indicar problemas como baixa satisfacdo
no trabalho [21]
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Figura 2.4: Modelos de Aplicacao de Analytics

o Absenteismo: melhor predicao das faltas dos empregados, tendo em vista as licencas
e atestados, antecipando acoes de satide e seguranca do trabalho para amenizar este

impacto.

Em resumo, as técnicas de People Analytics devem ajudar a antecipar processos de
perda de talentas, necessidades de melhoria na gestao de competéncias, a rotatividade
de movimentacgoes internas, bem como impactos no clima organizacional ou no bem-estar
corporativo.

Dentre as necessidades, sera priorizado para o trabalho a utilizacdo das técnicas de
agrupamento e classificacao para as variaveis de recursos humanos para atender o estudo
do absenteismo, buscando a melhor técnica para o contexto da Agéncia.

Adicionalmente, serao utilizados modelos de predicdo de séries temporais tendo em
vista somente os dados de licengas e atestados e, na sequéncia, sera utilizado a particao
dos dados pelo estudo de segmentagao utilizando o resultado do melhor algoritmo de

agrupamento.
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Em termos da disciplina de People Analytics é de crucial importancia a conjugacao de
diversos métodos com diferentes pontos de vista (visao holistica) para a visdo de gestao
de pessoas. Acredita-se que o exercicio de diversas técnicas demonstrara a complexidade
de estudo e a necessidade de constante experimentacao.

O sistema de People Analytics, cumpre uma fungao central de apoio a gestao estraté-
gica de pessoas, viabilizando decisoes orientadas por dados e fornecendo inteligéncia sobre
padroes, riscos e oportunidades no quadro de empregados.

Sua estrutura é composta por uma integragao entre a Geréncia de Recursos Humanos,
a area de Tecnologia da Informacao e unidades responsaveis por inteligéncia de negocios,
que operam sobre dados provenientes de diversos sistemas internos (folha de pagamento,
ponto eletrdnico, eSocial, treinamento e desenvolvimento).

O processo é composto por etapas bem definidas, que incluem coleta, tratamento,
modelagem estatistica, analise preditiva e entrega de informacoes, seja por meio de visua-
lizagdo interativa, relatérios executivos ou analises ad hoc. Este sistema esta inserido em
um contexto organizacional de crescente demanda por eficiéncia, transformacao digital e
accountability, com énfase na adocao de praticas modernas de gestao de pessoas, capazes

de gerar valor tanto operacional quanto estratégico para a Agéncia.

2.2.2 Gestao de Partes Interessadas

A gestao de partes interessadas, disciplina inicialmente da area de estratégia e de gestao
de projeto, é um fator critico de sucesso para a implementacao de um modelo de People
Analytics. A complexidade dos relacionamentos, sua rede de atuagao e a natureza de cada
expectativa sdo fundamentais para o contexto de andalise. Abaixo, segue modelo coligido
de diversos autores sobre o tema [16]:

No ambiente interno, a governanga das politicas de gestao de pessoas focada em sub-
sidiar a alta administracao e realizar o accountability das iniciativas, buscando direcionar,
monitorar e avaliar as agoes de RH [1]. Suportar o processo decisério dos gestores, para que
possam adequar da melhor maneira o time aos seus desafios. Em relacao aos empregados,
implementar a experiéncia do empregado, com a busca de equilibrio entre performance
e bem-estar. E com os profissionais de recursos humanos, melhorar a implementacao de
politicas e agoes de RH, ajustando o proposito e a criacao de valor.

No ambiente externo, por intermédio dos empregados, garantir relacionamento de
longo prazo com os clientes, melhorar a imagem e a reputacao da organizac¢ao no ecos-
sistema em que estd inserida, além de prestar contas dos recursos investidos na missao
institucional, garantindo retorno e transparéncia dos investimentos.

O entendimento das expectativas e o seu gerenciamento ¢ fundamental, todas as or-

ganizacoes estao inseridas no tecido social, ou seja, possuem reputagao e buscam o cum-
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Figura 2.5: Modelo de Partes Interessadas em People Analytics

primento de sua missao institucional. Nesse aspecto, busca-se no ambiente interno e
externo, o equilibrio das iniciativas de RH e o atingimento do resultado corporativo. Por-
tanto, ainda na fase do entendimento do negocio e dos processos de recursos humanos na

Apex-Brasil, deverao ser alinhadas as expectativas e necessidades.

2.2.3 Habilitadores e infraestrutura

Entre os principais habilitadores para a implantagdo de um modelo de People Analytics
estao o time de analistas de dados, a infraestrutura de dados e tecnoldgica e patrocinio da
alta administragao [15]. Para tal exercicio, faz-se necessario o entendimento das condigdes
necessdrias para a adogdo das melhores praticas, conforme abaixo[20]:

A integracao dos dados de diversos sistemas e visoes sobre os empregados é um desafio,
que deve ser objeto de cautela durante a fase de entendimento, pré-processamento e analise
exploratoria dos dados, pois a compreensao dos dados e seu compartilhamento ainda sao
uma oportunidade de melhoria no contexto empresarial, dado os critérios de privacidade
de dados dada pela Lei Geral de Protecao de Dados (LGPD) no Brasil e pela Furope
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General Data Protection Regulation (GDPR) na Europal22], bem como ja explicado os
fatores competitivos[19].

A escolha por técnicas de analise de dados aplicadas a gestao de pessoas, no contexto de
People Analytics, esta alinhada com a abordagem defendida que destaca a competitividade
orientada por analytics [23], e que detalham metodologias especificas para geracao de valor
em gestao de pessoas baseada em dados [9].

A capacitacao e a formacao do time de analistas de dados, ainda requer atencao no
contexto, pois as competéncias de analistas de dados sao fundamentais para o sucesso da
iniciativa. Outro ponto crucial, é a cultura de tentativa e erro, que somente através do
empirismo e a tentativa de diversos modelos, podera se chegar ao melhor para os dados
de determinada organizacao. A necessidade de compartilhamento de conhecimento e de
praticas de sucesso é preponderante para a organizacao.

E, por fim, a disponibilidade de apoio e patrocinio para estabelecer as tecnologias
necessarias, bem como a incorporacao dos novos modelos no processo decisorio. Conclui-
se que a disponibilizacdo das condig¢oes acima listadas também sao fatores criticos de

sucesso para a pesquisa.

2.2.4 Governanca dos dados de RH

O direcionamento, monitoramento e avaliacdo constantes das praticas de People Analy-
tics sdo importante fator de implantagao do modelo, na fase de Proposicao do plano de

implantacao dos modelos no ambiente da Apex-Brasil deverao ser contempladas praticas
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que permitam estas agoes. Sao fatores que incentivam a comunicagao, colaboracao e a
mudanga de cultura [19] e [20]. Devendo ser praticadas ao longo da implantagdo dos
modelos e a melhoria do ambiente tecnologico e do processo decisério.

E esperado que, ainda na gestdo de partes interessadas, esta frente melhore a rela-
¢do com a alta administracao e com os principais impactos pelas entregas e resultados
corporativos [16]. A gestao dos times de usudrios de RH e de tecnologia da informagao
também é fundamental para a implantagao dos modelos, dada a complexidade e a curva

de aprendizado necessaria.

2.2.5 Etica na gestdo de dados de RH

Tendo em vista o crescimento do campo de aplicacao de People Analytics e seu impacto
social, o tema de ética na governanca e aplicagao dos dados dos colaboradores é aspecto
critico que deve ser observado durante a pesquisa. Alguns fatores ja sao evidenciados na

literatura académica quanto ao tema|24]:

1. A opiniao publica esta mais critica com praticas corporativas desleais;

2. Leis e regulacoes para a protecao de dados pessoais estdao em evidéncia e preveem

punicao aos desvios;

3. No contexto internacional, a atuacao em alguns paises que nao respeitem este pre-

ceito, podem impactar nas cadeias globais de suprimentos;

4. A comunicacao digital expoe as organizagdes que nao lidam com os riscos de infor-

macao;

5. O impacto de imagem e reputagao corporativa é mais evidente com a propagacao

de histérias que expde os empregados e as organizacoes; e

6. Processos de empregados estao em crescimento, caso haja abuso dos dados pessoais,

principalmente em questoes de género e raca.

Dado o cenério acima, os bancos de dados dos empregados serao mantidos em sigilo
para manter a privacidade e o compliance da Apex-Brasil, ndo sendo divulgados ao final

dos trabalhos. Somente serao publicados os achados e os algoritmos utilizados.

2.3 Mineracao de Dados

A andlise e extracao de dados dos diversos sistemas de recursos humanos existentes é

um desafio significativo, devido ao entendimento necessario de cada contexto, a pequena

17



quantidade de colaboradores e a diversidade de atributos existentes. Este trabalho se
propoe a explorar técnicas de agrupamento, classificacao e predicao de séries temporais
para enfrentar esses desafios.

Na fase de Entendimento, pré-processamento e anélise exploratoria dos dados, pretende-
se analisar diversos modelos de agrupamento, classificadores e predi¢ao de séries temporais
na busca dos modelos mais adequados ao banco de dados da Apex-Brasil, no que tange
o Absenteismo. Neste momento serao observados as vantagens, as desvantagens, os usos
recomendados e os critérios de avaliacao de cada técnica, aceitando ou rejeitando a sua
implementagao. Quando houver mais de uma técnica relevante, as mesmas serao compa-
radas para verificar a melhor adequacao ao contexto da Agéncia.

Retomando, as técnicas de agrupamento ou clusterizagdo sdo importantes para a seg-
mentacao dos empregados e entendimento das carateristicas de cada agrupamento, de
forma hierarquica ou nao hierarquica, definindo referencias de atuacgao diferentes para
diferente necessidades. As técnicas de classificagdo sao cruciais para a predicao de com-
portamentos, performances ou outras necessidades, buscando aplicar a segmentacao em
perfis de empregados novos. Ja as técnicas de predi¢ao de séries temporais sao importantes
para predizer, considerando a sazonalidade, a previsao de valores ou faltas, possibilitando
a atuagao antes do fato [22][25].

Em termos de agrupamento, serdo analisados as técnicas K-means[26], a Clusterizagao
Hierdrquica[26] e o métodos Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise
(DBSCAN). Para classificadores, serdo testados as técnicas: Regressao Logistica[22], Ar-
vores de Decisao[27], Random Forest[27] e K-Nearest Neighbors (KNN)[27]. E para a pre-
digdo de séries temporais, serdo utilizados as técnicas|28|: Single Exponential Smoothing
(SES), Holt, Holt-Winters, Error, Trend, Seasonality (ETS), Autoregressive Integrated
Moving Average (ARIMA) e Seasonal ARIMA (SARIMA). Ao final, serd ajustada cada
técnica, com a analise de resultados, discussao de resultados e proposta de implantacao
na Apex-Brasil.

A seguir segue o detalhamento técnico de cada técnica.

2.3.1 Técnicas de Agrupamento

As técnicas de agrupamento sdo essenciais para identificar padroes e estruturas ocultas
nos dados. As técnicas permitem separar grupos de colaboradores em fungao dos dados
analisados, possibilitando o desenvolvimento de politicas e planos de acao customizados
para cada publico-alvo. E necessério estudar diferentes técnicas para verificar qual é a
mais adequada para a Agéncia e seus desafios.

Agrupamento é uma técnica de machine learning nao supervisionada usada para agru-

par dados em subconjuntos, onde os dados em cada subconjunto (ou cluster) sdo mais
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semelhantes entre si do que aos dados em outros agrupamentos. E usado para segmen-
tagdo de clientes, onde os comportamentos de uso podem ser mapeados, criando agoes
voltadas as necessidades dos clientes.

Pode facilitar a visualizacao de grupos de clientes, bem como identificar os maiores
demandantes. Testar o melhor algoritmo é essencial para identificar sua adequagao e os
resultados propostos. Em RH, sera usado para mapear o perfil dos funcionarios e identi-
ficar caracteristicas comuns, facilitando a segmentacao de grupos sociais e a possibilidade
de respostas personalizadas para as politicas de RH.

Para todos os algoritmos selecionados, temos a estrutura de vantagens, desvantagens,
usos recomendados e critérios de avaliagdo de sucesso. Tais informagoes serdo essenci-
ais para a comparabilidade dos resultados e a selecdo de qual(ais) técnica(s) serdo mais

benéficas para o contexto da Apex-Brasil no dominio analisado.

Técnica K-means

O K-means é um algoritmo de agrupamento, com um esquema de aglomeracao nao hie-
rarquico, que particiona os dados em k agrupamentos, minimizando a variancia dentro de
cada cluster [29].

kK n

J=33" Ny — il (2.1)

i=1j=1
(@)

onde f; é o centréide do i-ésimo cluster e ;7 sdo os pontos pertencentes ao cluster 7 [29].

Nc(p) ={a € Dlllp—qll < ¢} (2.2)

onde N,(p) é o conjunto de pontos dentro da distancia € de p

Anadlise de Pertinéncia [30][29][31]:
o Vantagens: Simplicidade na implementacao; eficiéncia em grandes bancos de dados;
e rapidez na convergeéncia;

o Desvantagens: Sensivel a outliers; necessidade de escolher k previamente; e forma

esférica dos agrupamentos pode nao refletir a realidade dos dados;

o Usos Recomendados: Agrupamento de dados homogéneos e esféricos; segmentagao

de mercado; e reducdo dimensional em dados esparsos.

o Critérios de Avaliagao:
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Indice de Silhueta: Mede a qualidade dos agrupamentos com base na proximi-

dade entre pontos dentro do mesmo cluster e entre agrupamentos diferentes.

Coeficiente de Variagao Intracluster: Mede a homogeneidade dentro dos agru-

pamentos.

Sum of Squared Errors (SSE): Soma dos quadrados das distancias dos pontos a

centrdide do cluster.

Técnica de Clusterizagcao Hierarquica

A Clusterizagao Hierarquica cria uma arvore de agrupamentos, facilitando a visualizagao
das relagoes entre diferentes grupos de dados [32]. A Clusterizagao Hierdrquica cria uma
hierarquia de agrupamentos, agrupando dados de forma aglomerativa ou divisiva. Nao
requer a definicao prévia de K e demonstra a hierarquia dos agrupamentos. Permite
explorar diferentes granularidades de clusterizacao. Pode ser computacionalmente caro
para grandes conjuntos de dados e a interpretacao da hierarquia pode ser complexa.

O dendrograma de Clusterizacao Hierarquica representa a estrutura de agrupamento
dos dados, utilizando o método hierarquico aglomerativo. As alturas das linhas indicam
a distancia entre os agrupamentos quando eles sao unidos. O eixo vertical ("Height")
mostra a similaridade entre os grupos, com valores mais altos representando unioes entre

agrupamentos mais distintos.

Analise de Pertinéncia [33][34][35]:
« Vantagens: Facil visualizacao das relagoes entre agrupamentos; nao requer niimero
de agrupamentos pré-definido; e adequado para dados de pequeno a médio porte;

» Desvantagens: Nao escalavel para grandes conjuntos de dados; pode ser influenciado

por outliers; e sensivel a escolha da métrica de distancia;

e Usos Recomendados: Analise exploratoria de bancos de dados pequenos a médios;

construcao de arvores filogenéticas; e segmentacao de clientes;
o Critérios de Avaliacao:
Indice de Silhueta: Mede a qualidade dos agrupamentos com base na proximi-
dade entre pontos dentro do mesmo cluster e entre agrupamentos diferentes;

Indice de Davies-Bouldin: Mede a compacidade e separacio dos agrupamentos;

Dendrogramas: Visualizacao hierarquica dos agrupamentos.
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Técnica DBSCAN

O DBSCAN é um método baseado em densidade que identifica agrupamentos de forma ar-
bitraria, detectando também outliers [36]. O DBSCAN identifica agrupamentos com base
na densidade de pontos, descobrindo areas densas de dados e ignorando pontos esparsos
(ruido). Ele depende fortemente dos pardmetros de dois pontos a serem considerados no

mesmo cluster (Eps) e do nimero minimo de pontos necessarios para formar um cluster

(MinPts).

Ne(p)={q€D||lp—ql <e} (2.3)

Onde:

» N.(p) é o conjunto de vizinhos de p dentro de um raio ¢;
e D representa o conjunto de dados;

e ||p — ¢ corresponde a distdncia entre os pontos p e ¢, geralmente calculada pela

métrica euclidiana;

e ¢ é um parametro que define o raio de vizinhanca.

O conjunto N.(p) contém todos os pontos ¢ que satisfazem a condigao de estarem a

uma distancia menor ou igual a € do ponto p.

Analise de Pertinéncia [36][37][38]:

o Vantagens: Detecta agrupamentos de forma arbitraria; identifica outliers; e nao

requer numero de agrupamentos pré-definido;

o Desvantagens: Desempenho depende de MinPts; dificuldade em lidar com agrupa-

mentos de densidade variavel; e sensivel a escolha da métrica de distancia;

o Usos Recomendados: Dados com agrupamentos de forma arbitraria; deteccao de

outliers em grandes datasets; e analise de imagens e reconhecimento de padroes;
o Critérios de Avaliacao:

Indice de Silhueta: Mede a qualidade dos agrupamentos com base na proximi-

dade entre pontos dentro do mesmo cluster e entre agrupamentos diferentes;

Numero de agrupamentos Detectados: Conta o nimero de agrupamentos for-

mados pelo algoritmo; e

Razao de Variacao Intracluster: Mede a homogeneidade dentro dos agrupamen-

tos.
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A utilizacao deste algoritmo ajuda a tratar conjuntos de dados com ruido com mais
acuracia e facilidade [36]. Portanto, ao analisar a aplicacao do algoritmo deve ser estudado

o aspecto do ruido e o tratamento de dados que fiquem fora do clusters indicados|27].

2.3.2 Técnicas de Classificagao

A classificacdo é uma técnica de aprendizado de maquina supervisionado usada para
prever a categoria a que uma nova observacao pertence, com base em um conjunto de
dados de treinamento e teste contendo observagoes cujas categorias sao conhecidas e
dentro do dominio do pesquisador. Ela permite a previsao de comportamentos esperados,
facilitando o processo de tomada de decisao e o tempo de resposta de uma organizagao.

No contexto de Recursos Humanos, elas devem ser usadas com a devida cautela con-
siderando o perigo de rotular uma pessoa. Elas devem servir para ajudar a identificar
situacoes em que o bem-estar e o desempenho individual podem ser melhorados. Os clas-
sificadores sdo usados para prever a classe de novas observagoes com base em dados de

treinamento. Os modelos considerados incluem:

Técnica de Regressao Logistica

A Regressao Logistica é um método estatistico para modelar a probabilidade de uma

classe bindria [39].

1
ply =1lz) = 1 + e~ (Bot+Brzi+...+Bpxp)

(2.4)

onde [ sdo os coeficientes do modelo.

Analise de Pertinéncia [39][40][41]:

Vantagens: Interpretagao facil; bom para classes lineares separaveis; e estimativas

probabilisticas das classes;

o Desvantagens: Nao captura relagoes nao lineares; sensivel a multicolinearidade; e

pode nao funcionar bem com grandes bancos de dados desequilibrados;

o Usos Recomendados: Classificagao binaria ou multiclasse; modelagem de risco de

crédito; e analise de sobrevivéncia;
o Critérios de Avaliagao:
Acuracia: Proporcao de previsoes corretas;
Precisao: Proporcao de verdadeiros positivos entre os exemplos classificados

como positivos;
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Revocacao: Proporcao de verdadeiros positivos entre todos os exemplos positi-

vos;e

F1-Score: Média harmodnica entre precisao e revocacio.

Técnica de Arvores de Decisao

As Arvores de Decisdo segmentam os dados em regides homogéneas através de um processo
recursivo, facil de interpretar. A impureza do né pode ser medida pela entropia ou pelo
indice de Gini[42] [43].:

k
Gini(p) =1->Y p; (2.5)
=1
Onde:

o Gini(p) representa o indice de Gini do né p;
e k é o nimero de classes distintas no né;

e p; ¢ a proporc¢ao de observagoes da classe ¢ no no p.

O valor do indice de Gini varia de 0 (né puro, contendo apenas uma classe) até um
valor maximo que depende da quantidade de classes. Quanto maior o valor, maior a im-

pureza do né.

Analise de Pertinéncia [42][43][44]:
o Vantagens: Facil interpretacao; lida com dados categéricos; e nao requer normali-
zacao de dados.

« Desvantagens: Propenso a overfitting; sensivel a pequenas variagoes nos dados; e

pode ser tendencioso para classes mais frequentes;

o Usos Recomendados: Problemas de classificacdo com baixa dimensionalidade; ana-

lise exploratéria de dados; e analise de decisao em negdbcios;
o Critérios de Avaliagao:
Acurécia: Proporc¢ao de previsoes corretas;
Matriz de Confusao: Tabela que mostra as previsoes corretas e incorretas;e

Impureza de Gini: Mede a impureza ou pureza de um nd na arvore.
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Técnica Random Forest ou Floresta Aleatdria

O Random Forest é um conjunto de arvores de decisdo que melhora a precisao e reduz o

overfitting. A previsao final é feita pela média das previsoes de todas as arvores:

1 N
= —S g 2.6
g N;y (2.6)

onde ; é a previsao da i-ésima arvore [45].

Analise de Pertinéncia [45][46]:

o Vantagens: Reduz overfitting; lida com grandes bancos de dados; e pode ser usado

para classificagao e regressao;

o Desvantagens: Complexidade e tempo de treinamento; menor interpretabilidade
comparada a arvores de decisao individuais; e pode ser computacionalmente inten-

sivo;

e Usos Recomendados: Classificagdo em problemas complexos e de alta dimensiona-

lidade; analise de dados genomicos; e predi¢do de perda de clientes.;
o Critérios de Avaliagao:
Acuracia: Proporcao de previsoes corretas;
Importancia das Variaveis: Mede a importancia de cada variavel na predicao; e

Out-of-bag Error: Estimativa do erro de predicao utilizando exemplos nao pre-

sentes no treinamento de cada arvore.

Técnica KNN

O K-Nearest Neighbors (KNN) classifica uma nova observagao com base nas k observagoes
mais proximas no espacgo dos atributos. A classe é atribuida pela maioria das classes dos

vizinhos:
k
§ = arg m?XZ]I(yi =¢) (2.7)

i=1

onde I é a fungao indicadora [47].

Analise de Pertinéncia [47][48][49]:

o Vantagens: Simplicidade; nao faz suposi¢oes sobre a distribuicao dos dados; e facil

de entender e implementar;
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o Desvantagens: Tempo de computacao alto; sensivel a escala dos dados; e requer

armazenamento de todo o conjunto de dados;

e Usos Recomendados: Classificagao com poucos dados e estrutura simples; reconhe-

cimento de padroes; e sistemas de recomendacao;
o Critérios de Avaliacao:
Acuracia: Proporcao de previsoes corretas;
Matriz de Confusao: Tabela que mostra as previsoes corretas e incorretas;

Curva ROC: Grafico que mostra a taxa de verdadeiros positivos versus a taxa

de falsos positivos.

2.3.3 Técnicas de Predicao de Séries Temporais

Para a predicao de séries temporais, utilizamos técnicas que capturam padrdes temporais

nos dados:

Técnica Single Exponential Smoothing (SES)

O Single Ezponential Smoothing (SES) é um método simples que suaviza os dados histé-

ricos para fazer previsoes. A formula de suavizagao é:

gt+1 = QY + (1 — Oé)@t (28)

onde « ¢ o coeficiente de suavizagao [50].

Analise de Pertinéncia [50][51]:

o Vantagens: Simplicidade; facil de implementar; e requer poucos dados historicos;

o Desvantagens: Nao captura tendéncia; ndao captura sazonalidade; e eficicia limitada

para séries temporais complexas;

o Usos Recomendados: Séries temporais sem tendéncia ou sazonalidade; previsao de

vendas a curto prazo; e previsao de demanda para produtos estaveis;
o Critérios de Avaliacao:
Mean Absolute Error (MAE): Média dos valores absolutos dos erros;
Mean Squared Error (MSE): Média dos quadrados dos erros; e

Root Mean Squared Error (RMSE): Raiz quadrada da média dos quadrados dos

€rros.
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Técnica Holt-Winters

O modelo de Holt-Winters considera sazonalidade além das tendéncias:

Gttm = le +mby + Sppm—1

Y (1= @) (lor + biy)

t—L

lt:Oé
S

by = Bl — li—1) + (1 — B)bi—1
5=+ (L= 7)se-s
t

onde s; é o componente sazonal e L é o periodo sazonal [52].

Analise de Pertinéncia [52][50][28]:

o Vantagens: Captura tendéncias e sazonalidade; adequado para séries temporais

sazonais; e flexivel para diferentes padroes sazonais;

o Desvantagens: Complexidade aumentada; requer ajuste de mais parametros; e pode

ser sensivel a outliers;

o Usos Recomendados: Séries temporais com padroes sazonais fortes; previsao de

vendas sazonais; e planejamento de capacidade;

o Critérios de Avaliacao:

Mean Absolute Error (MAE): Média dos valores absolutos dos erros;

Mean Squared Error (MSE): Média dos quadrados dos erros; e

Root Mean Squared Error (RMSE): Raiz quadrada da média dos quadrados dos

€Iros.

Técnica Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

O Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) é um método flexivel que combina

componentes autorregressivos, médias moveis e integragao:

Y =cC+ Pryi—1 + Goyi—o+ ...+ Ppyi—p +OhiE1 +Osei o+ ..+ g + &y

(2.13)

onde ¢ sao os coeficientes autorregressivos, 6 sao os coeficientes de médias méveis e g,

¢ o erro [28].
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Analise de Pertinéncia [53][54][28]:
« Vantagens: Modelagem flexivel de componentes temporais; captura padroes sazonais
e de tendéncia; e ampla aplicabilidade em diferentes dominios;

o Desvantagens: Determinagao dos parametros pode ser complexa; requer séries tem-

porais estaciondrias; e sensivel a valores atipicos;

o Usos Recomendados: Séries temporais com dependéncia temporal forte; previsao de

vendas; e analise econdémica;
o Critérios de Avaliacao:
Mean Absolute Error (MAE): Média dos valores absolutos dos erros;
Mean Squared Error (MSE): Média dos quadrados dos erros; e

Akaike Information Criterion (AIC): Penaliza modelos com muitos pardmetros.

Técnica Seasonal ARIMA (SARIMA)

O Seasonal ARIMA (SARIMA) estende o ARIMA para capturar sazonalidade nos dados:

yr = ¢+ ¢(B)y: + 0(B)e; (2.14)

onde ¢(B) e #(B) sao polindémios de atraso que incluem componentes sazonais [28].

Analise de Pertinéncia [53][54][28]:
o Vantagens: Captura sazonalidade; extensao do ARIMA para padroes sazonais; e
adequado para séries temporais sazonais complexas;

o Desvantagens: Complexidade aumentada; requer ajuste de muitos parametros; e

sensivel a valores atipicos;

o Usos Recomendados: Séries temporais com padroes sazonais regulares; previsao de

vendas sazonais; e andlise de dados meteorologicos;
o Critérios de Avaliacao:
Mean Absolute Error (MAE): Média dos valores absolutos dos erros;
Mean Squared Error (MSE): Média dos quadrados dos erros; e

Akaike Information Criterion (AIC): Penaliza modelos com muitos pardmetros.

27



2.4 Trabalhos Relacionados

Nesta secao sao apresentados trabalhos relacionados ao objeto desta dissertagao, identi-
ficados mediante a realizacdo de pesquisa bibliografica nas plataformas Web of Science e
SCOPUS. Foram utilizadas, sozinhas ou conjugadas, as seguintes palavras-chave: “People
Analytics”, “HR Analytics”; “ Workforce Analytics”; “LGPD”, “GDPR”, “data science”,
“clustering”, “classification”, “ forecast” e “time series”.

A partir da pesquisa, auxiliada pelo Método Teoria do Enfoque Meta Analitico (TE-
MAC) [55] e pela ferramenta VOS Viewer [56], software visualizador de agrupamentos de
citacao autores da Universidade de Leiden a partir de dados extraidos das plataformas de
trabalhos cientificos, foram revisados os referenciais e conceitos tedricos que suportaram
este trabalho.

Garg [57] apresenta uma revisao da literatura que identifica contribuicoes relativas
a funcoes de Recursos Humanos e objetivos de aprendizado de Maquina, neste artigo
observa-se que os temas de Classificacao e Clusterizacao estao presentes em grandes par-
tes das fungoes, possibilitando a formatacao de uma analise de People Analytics. A revisao
sugere que os aplicativos de Aprendizado de Maquina sao mais fortes nas areas de recru-
tamento e gerenciamento de desempenho, e o uso de arvores de decisao e algoritmos de
mineracao de texto para classificacdo dominam todas as fungoes da Gestdao de Recursos
Humanos. Para processos complexos, os aplicativos ainda estdo em um estagio inicial.

Em artigo de que analisa a crescente introducao de algoritmos de aprendizagem no
ambiente corporativo, Giermindl et al. [58] destacam que cada vez mais a andlise de
pessoas ¢é utilizada para tomar decisoes baseadas em evidéncias e gerenciar sua forca de
trabalho em uma abordagem orientada por dados. Com base em uma ampla revisao
tedrica das expectativas organizacionais associadas ao uso de algoritmos de aprendizagem
e TA, identificaram perigos da analise de pessoas. Conclui que O uso de People Analytics

transformaré o futuro do trabalho e da tomada de decisdo humana.

2.4.1 Agrupamento

No artigo de Berkhin[59], apresenta a técnica de Agrupamento, com a divisdo de dados
em grupos de objetos similares. No Agrupamento, alguns detalhes sdo desconsiderados
em troca da simplificacdo dos dados. O Agrupamento pode ser visto como uma técnica
de modelagem de dados que fornece resumos concisos dos dados. O Agrupamento estd,
portanto, relacionado a muitas disciplinas e desempenha um papel importante em uma
ampla gama de aplicagoes.

Andriyani [60] propoe um modelo de avaliagao e comparagao de resultados de diferentes

algoritmos de clusterizacao, ressaltando a aplicabilidade de diversos modelos e a defini¢cao
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de qual seria a melhor aplicacao. No artigo, sao testados os modelos de K-means e
DBSCAN.

Em outro trabalho, Gupta [61] define que, na visdo dos recursos humanos, o dever
mais importante de uma grande empresa é garantir que seus funcionarios tenham equili-
brio entre vida pessoal e profissional, mantendo sua imagem de marca preservada, sendo
necessario o uso de algoritmos que possam segmentar o empregado.

Kakulapati et al. [62] conduziram estudos para analisar o desempenho dos funciondrios
aplicando técnicas de Agrupamento com base na similaridade de métricas de desempenho
para analisar o desempenho dos funcionarios. Além disso, foram utilizadas técnicas de
classificacao, tais como Random Forest, que facilitam a classificagdo de funcionarios com
base em sua renda mensal e forma informal de executar analises em dados.

Em proposta de modelo de analise de maturidade de métrica de RH, Lismont et al. [63]
realizaram pesquisa descritiva com diversas organizagoes que utilizam People Analytics,
entre os modelos pesquisados encontraram uma prevaléncia de técnicas compreensiveis,
como regressao linear e arvores de decisao, técnicas de regressao, andlise de sobrevivéncia,
etc. Entre as técnicas mais utilizadas no universo pesquisado, estao: Regressao Logis-
tica, Arvores de Decisdo, Regressio Linear, Predicdo de Séries Temporais, Agrupamento

Hierarquico e o modelo K-means.

2.4.2 Classificacao

Alsaadi et al.[64] define o uso de modelos de Classificagao, com a aplicagao de algoritmos
de Regressao Logistica, Arvore de Decisdo e Random Forest de forma comparativa para
analisar com sucesso praticas de Recursos Humanos, sendo utilizados como métricas de
sucesso: Precisdao e Acurdcia. Yin [65] analisa modelos de classificacdo para aplicagdo no
contexto de Recursos Humanos, utilizando diferentes modelos e comparando os melhores
resultados de forma analoga.

Em estudo de Padama et al. [66], foram utilizados diversos experimentos com con-
junto de dados utilizados em algoritmos de classificacao, tais como Regressao Logistica,
KNN, Arvore de Decisdo, Random Forest ¢ AdaBoost para andlise de suas métricas de
desempenho.

No estudo Predicting employee absenteeism for cost effective interventions de Lawrance
et al. [67], foram utilizados métodos de classificagdo para avaliagdo de custo de absen-
teismo e definicao de métricas de suporte ao processo decisério, baseados em algoritmos
de classificacao.

Fallucchi et al. [68] propde andlise de modelo de classificadores, comparando Acuré-
cia, Precisdo, Recall e o F1 Score. Alcancando sucesso na predicdo de rotatividade de

funcionarios usando técnicas de aprendizado de maquina.
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2.4.3 Séries Temporais

A utilizagao de séries temporais para melhorar o desempenho de previsao dos modelos
ideais confirma que a abordagem de modelagem de séries temporais tem a capacidade de
prever a rotatividade de funcionarios para o cenario especifico observado neste trabalho,
conforme indicam Zhu et al. [69]. Adicionalmente, Bandeira [70] demonstra que a com-
binacao de métodos de previsao demonstra ser valiosa para um esquema de ponderacao
baseado no desempenho de cada modelo.

Margherita [71] faz revisao de literatura sobre aplicagbes (descritivas e diagnosti-
cas/prescritivas) e valor (valor do funcionario e valor organizacional). Também espe-
culamos sobre uma visao "exponencial'da analise de RH possibilitada pela afirmacao da
inteligéncia artificial e das tecnologias cognitivas, destacando as técnicas de forecasting
como ferramentas de predi¢ao de temas de Recursos Humanos.

No campo de aplicagao de técnicas de forecasting no tema de people analytics Xu et
al. [72] realizaram andlise de fluxo de talentos no campo de planejamento de recursos
humanos, monitoramento de fuga de cérebros e previsao de forca de trabalho futura,
com a abordagem de uso de previsao de séries temporais de varias etapas. Os resultados
também indicaram que o modelo proposto pode fornecer desempenho razoavel mesmo se

os dados histéricos de fluxo de talentos nao estiverem completamente disponiveis.
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Capitulo 3

People Analytics: Estudo de Caso de

Absenteismo na Apex-Brasil

Nesta secao sao apresentados resultados preliminares obtidos a partir de analises realiza-

das nas bases de dados identificadas a seguir, cujos cdédigos encontram-se disponiveis no

GitHub !.

3.1 Entendimento do negdbcio e do contexto dos pro-

cessos de recursos humanos na Apex-Brasil

O escopo deste estudo foi definido a partir de reunides realizadas com as equipes de
Recursos Humanos (RH) e Tecnologia da Informacao (TI) da Apex-Brasil. Ficou acordado
que seriam utilizados dados dos colaboradores ativos em 31/12/2023, no periodo entre
01/2019 e 12/2023.

A gestao do absenteismo, sob a perspectiva da Teoria Geral dos Sistemas [73], deve ser
compreendida como um subsistema aberto que interage com o ambiente organizacional
e social. Sua estrutura abrange os elementos institucionais que viabilizam a coleta e
analise dos dados. A funcao esta atrelada ao suporte gerencial e estratégico por meio da
identificagdo de padroes e impactos. Os processos descrevem o fluxo de informagoes e a
retroalimentacao de decisoes.

Por fim, o contexto contempla os fatores internos e externos que influenciam a auséncia
dos colaboradores, como condigoes de trabalho, clima organizacional e fatores socioecono-
micos. Essa abordagem sistémica permite uma compreensao mais profunda e integrada
do fendémeno, contribuindo para agdes mais eficazes e sustentaveis no ambito da gestao

de pessoas.

https://bit.1ly/3Mys63c
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A segmentacao de absenteismo por grupos, dada a estrutura de dados disponivel, e
sua classificagdo aos novos empregados, propicia o entendimento de fatores correlatos que
suportem a prevencao e o tratamento de desvios, suportando o processo decisorio e as
politicas de RH da Agéncia. A predicdo no tempo favorece a antecipacdo de possiveis
fenomenos climaticos ou endemias ou epidemias, podendo-se aplicar a politica de vacina-
¢ao antecipada.

Além disso, definiu-se exercicios de clusterizacao e classificacao, buscando os modelos
mais adequados para o contexto da Agéncia, além de realizar uma previsao de absenteismo
e licengas para os anos de 2024 e 2025, de forma que a técnica mais adequada possa ser
verificada para este propdsito e futura comparacao com os resultados obtidos.

Portanto, no contexto de People Analytics, a Apex-Brasil, com base neste estudo,
passara a contar com as técnicas de ciéncia de dados mais adequadas ao seu ambiente
interno, subsidiando politicas de RH e planos de agao [25] [22].

Pode ser enquadrado dentro da légica da cadeia de valor, onde o sistema atua na
intermediacao e captura de dados transacionais provenientes de multiplas fontes internas
e externas, como folha de pagamento, controle de ponto e bases ptublicas como o eSo-
cial. Na etapa de processamento interno dos dados, inclui-se a limpeza, padronizacao,
transformacao e aplicagdo de modelos analiticos e estatisticos, como agrupamento, clas-
sificagdo, predicao e analise descritiva. Na fase de solugao, o sistema entrega produtos
informacionais, como dashboards, relatérios analiticos e perfis preditivos, que representam
solugoes diretamente aplicaveis as necessidades da gestdao de pessoas. Finalmente, esses
insights sao disponibilizados as liderancas e areas demandantes, transformando-se em su-
porte efetivo para a tomada de decisao, fechando o ciclo de valor e convertendo dados em

inteligéncia organizacional aplicavel.

3.2 Entendimento, pré-processamento e analise ex-

ploratéria dos dados

Nesta etapa, os dados foram extraidos, transformados e carregados (ETL). Apds o car-
regamento dos dados no RStudio, foi realizada a Andlise Exploratéria de Dados (AED),

cujos resultados preliminares sao apresentados a seguir.

3.2.1 Extracao de Dados

Utilizando o modelo de relatorios do Sistema Integrado Totvs RM - Gestao de Pessoas,
foram realizadas consultas no banco de dados, com a extracdo da amostra de dados,

caracterizada na secao anterior. Foram gerados dois arquivos, com a seguinte configuracao:
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« Conjunto de Dados 1 - Informagdes dos Colaboradores ("BD-APEX-SUM"): com
58 atributos e 336 linhas, contendo as principais informagoes dos colaboradores
ativos, abrangendo: dados pessoais (tratados com privacidade e removidos na fase
de transformagao), dados de absenteismo e remuneracao. Apéds a transformacao dos

dados, restaram 10 atributos e 335 linhas;

« Conjunto de Dados 2 - Informagoes de absenteismo ("ATESTADOS-2019-2023"):
com 18 atributos e 7689 linhas, contendo informacoes de séries temporais de absen-
teismo, com motivos e historico de 2019 a 2023. Apds a analise de transformacao,

restaram 3 atributos e 7.664 linhas.

3.2.2 Transformacao dos Dados

Na fase de transformacao dos dados, no banco de informacoes dos colaboradores, foram
geradas novas colunas para facilitar a anélise, como informacgoes consolidadas de conjuge e
companheiro, transformacao dos dados de género e controle de entrada e saida do trabalho
como fator. Foram criadas faixas informativas para os atributos salario, idade e total de
horas de absenteismo, para facilitar a visualizacao e categorizacao dos colaboradores.

A seguir, estdo as variaveis transformadas com as respectivas unidades de medida do

conjunto de dados 1:

Conjunto de Dados 1 - Tipos de Licenga

o Idade: convertida para faixa etdria (em anos)

o Dependentes: total de dependentes (em unidades)

o Tempo de Casa: tempo de servigo na organizacao (em anos)
e Saldrio Mensal: salario mensal (em Reais)

o Total Horas: total de horas de absenteismo (em horas)

o Género: género (Masculino/Feminino)

o Cargo: tipo de cargo ou funcao

o Faira FEtdria: faixa etaria (agrupada em categorias)

o Faira de Horas: faixa de horas de absenteismo

o Conjuge: tipo consolidado de unido civil (em unidades)
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A seguir, estao as varidveis transformadas com as respectivas unidades de medida do

conjunto de dados 2:

Conjunto de Dados 2 - Informacoes de Séries Temporais de Absenteismo

e Data de Inicio: data de inicio do atestado médico
e Data de Término: data de término do atestado médico

e Total de Horas de Absenteismo: Detalhamento do total de horas de absen-

teismo por dia

3.2.3 Carga de Dados

Para carregamento e paralelizacao do processamento das informacoes foi utilizada a Lin-
guagem R, com as bibliotecas Sparklyr e Dyplir [74] no RStudio, possibilitando o uso
do sistema Spark e o respectivo processamento dos dados. Ambos os conjuntos de dados
foram tratados para lidar com dados ausentes e/ou faltantes. Apds a transformagao dos
dados, finalizou-se o processo de ETL, com a classificacdo das variaveis em numeéricas e

categoricas.

3.2.4 Anailise Exploratéria de Dados (AED)

Nesta secao realizou-se a andlise exploratéria de dados (AED). Foram classificadas como
numéricas, as seguintes variaveis: Idade, Dependentes, Tempo de Casa, Salario Mensal,
Horas de Absenteismo. Em termos de analise das varidaveis numéricas, serdo analisadas

de forma descritiva as seguintes informagoes:

e Medidas de Tendéncia Central: Média, mediana, moda, valor minimo, valor ma-

Ximo;
e Medidas de Dispersao: Desvio-padrao, amplitude, erro padrao e variancia;
o Mapa de Calor da Matriz de Correlacao de Variaveis Numéricas;

« Distribuicao de Frequéncias: Histogramas, boxplots, graficos de densidade.

E, de forma anéloga, foram classificadas como categoéricas as seguintes variaveis: Gé-
nero, Cargo, Faixa Etaria, Faixa de Minutos e Conjuge. Serdao analisadas as seguintes

informagoes:

o Tabelas de Frequéncia: Frequéncia absoluta e relativa de cada categoria;
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o Graficos: Graficos de barras;e

o Teste de Associagao ou Qui-Quadrado para verificagao de independéncia nas varia-

veis categoéricas.

Dados os resultados, foram propostas técnicas de analise bivariada, bem como mode-

lagem e inferéncia estatistica, quando possivel.

Analise Descritiva de Variaveis Numéricas

Abaixo apresenta-se a Tabela [3.1] que demonstra as estatisticas descritivas das variaveis

numéricas em um conjunto de dados com 335 observacoes.

Tabela 3.1: Estatisticas Descritivas das Varidaveis Numeéricas

Estatisticas Idade | Dependentes | Tempo de Casa | Salario Mensal | Horas de Absenteismo
N de Observagoes 335 335 335 335 335
Média 428 0,8 8,5 19451,7 231,9
Desvio-Padrao 10,0 1,3 5,7 11314,0 301,5
Mediana 42,0 0,0 8,0 17804,0 159,9
Valor Minimo 25,0 0,0 0,0 3259,9 0,0
Valor Maximo 79,0 6,0 23,0 71740,1 2485.,6
Erro Padrao 0,5 0,1 0,3 618,1 16,5

Pode-se observar na Figura [3.1], que existem niveis de correlagio moderada entre a
variavel Idade com o Tempo de Casa (r = 0.41) e Idade e Saldrio Mensal (r = 0.47),
sugerindo que, em média, quanto maior a idade dos individuos, maior o tempo de casa e
maior o salario mensal. A correlacgdo moderada entre Saldrio Mensal e Tempo de Casa
de » = 0.40, o que pode estar relacionada a progressao na carreira ou aumentos salariais
com o tempo.

A correlacao entre Dependentes e outras variaveis denota correlagao baixa, o que sugere
que o numero de dependentes nao esta fortemente associado a Idade, Tempo de Casa ou
Saldrio Mensal. Enquanto existe correlagao negativa baixa com Horas de Absenteismo
com Saldrio Mensal (r = —0.18), sugerindo que funcionarios com salarios mais altos
tendem a ter menos minutos de absenteismo.

A andlise de correlagao entre Tempo de Casa e outras variaveis apresenta-se moderada
com Idade e Saldrio Mensal, mas uma correlagao muito baixa com Horas de Absenteismo
e Dependentes, sugerindo que o tempo de permanéncia na empresa esta mais relacionado
ao perfil do funciondrio (Idade e Saldrio Mensal) do que ao comportamento de auséncia

ou numero de dependentes.
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Figura 3.1: Mapa de Calor da Matriz de Correlagao

Em resumo, as correlagoes mais significativas sao entre Idade e Saldrio Mensal, Idade
e Tempo de Casa e Saldario Mensal e Tempo de Casa. Isso indica que essas caracteristicas
estao inter-relacionadas e podem ser exploradas em analises mais profundas para entender
melhor o perfil dos funcionarios em relacio a idade, tempo na empresa e salario.

Conforme Tabela [3.1], a Apex-Brasil apresenta o seguinte perfil de colaboradores
por "Idade", que a idade média é de 42,8 anos com um desvio-padrao de 10,0 anos. A
amplitude é de 54 anos, com valores entre 25 e 79 anos. Observa-se na Figura [3.2] a

distribuicao da variavel, bem como sua curva de densidade.
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Figura 3.2: Grafico de Distribuicao e Densidade de Idade

Pela Figura [3.3], verifica-se que a mediana estd em torno de 40 anos, o que indica o
ponto central dos dados. Hé alguns valores extremos, indicando que hé alguns funcionarios
com idades significativamente mais altas do que os demais, proximas de 80 anos. A

auséncia de valores extremos na parte inferior sugere uma assimetria nos dados, com uma

cauda a direita.
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Figura 3.3: Analise Boxplot de Idade

Conforme Tabela [3.1], verifica-se que os colaboradores da Apex-Brasil possuem, em
média, 0,8 dependentes, com um desvio-padrao de 1,3, sugerindo que a maioria das pes-
soas possui poucos dependentes. O valor maximo é de 6, mostrando que algumas pessoas
possuem um numero mais elevado de dependentes, mas a mediana de 0 indica que pelo me-
nos metade das pessoas nao possui dependentes. Observa-se na Figura [3.4] a distribuigao

da variavel, bem como sua curva de densidade.
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Figura 3.4: Grafico de Distribuicao e Densidade de Dependentes
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Pela Figura [3.5], verifica-se uma concentragdo de dados na parte inferior da escala,
com a maioria das observagoes proximas entre 0 e 1. Vale destacar que, sob o ponto de
vista estatistico, possuir 3 ou mais filhos é discrepante em relacao ao perfil dos colabora-

dores da Apex-Brasil.
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Figura 3.5: Anélise Boxplot de Dependentes

Conforme Tabela [3.1], destaca-se que o tempo médio de permanéncia na Apex-Brasil
é de 8,5 anos, com um desvio-padrao de 5,7 anos. A amplitude é de 23 anos, variando entre
0 e 23 anos, sugerindo um grupo misto de funcionarios mais novos e antigos. Observa-se

na Figura [3.6] a distribui¢ao da varidvel, bem como sua curva de densidade.
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Figura 3.6: Grafico de Distribuicao e Densidade de Tempo de Casa
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A Figura [3.7] apresenta o boxplot da varidvel Tempo de Casa na Agéncia. A mediana

esta proxima de 5 anos, indicando que metade dos colaboradores trabalha ha menos de

cinco anos na Apex-Brasil.
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Figura 3.7: Anélise Boxplot de Tempo de Casa

Conforme Tabela [3.1], a Apex-Brasil apresenta média salarial de 19.451,70 reais, com
uma ampla variagdo (desvio-padrao de 11.314,00 reais), o que indica uma distribuigao
salarial desigual. A amplitude de 68.480,20 reais sugere uma grande disparidade salarial,
desde o minimo de 3.259,90 reais até o maximo de 71.740,10 reais. Observa-se na Figura

[3.8] a distribui¢do da varidavel, bem como sua curva de densidade.
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Figura 3.8: Grafico de Distribuicao e Densidade de Salario Mensal
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Abaixo no Gréfico Boxplot na Figura [3.3], revela algumas caracteristicas importantes
sobre a distribuigao do Saldrio Mensal pago na Apex-Brasil. Cerca de 25% dos colabo-
radores ganham entre R$ 10 mil e R$ 17,8 mil. A distribuicao assimétrica e a presenga
de outliers sugerem que o uso de técnicas robustas ou transformagoes nos dados pode ser
necessario para analises adicionais que requerem normalidade, apresentando uma cauda

a direita.
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Figura 3.9: Anélise Boxplot de Salario

Conforme Tabela [3.1], a Apex-Brasil apresenta o absenteismo médio de 231,9 horas
ou 9,7 dias, com um elevado desvio-padrao de 301,5 horas ou 12,6 dias. A amplitude é
extremamente grande (103,6 dias), indicando que alguns funciondrios apresentam niveis de
absenteismo muito altos. Esses dados mostram que a distribuicao das variaveis apresenta
consideravel variacdo em todas as categorias, sugerindo grupos diversos, tanto em idade e
salario quanto em tempo de casa e absenteismo. Isso pode refletir diferencas nas praticas
de contratacao e perfis de funcionarios dentro da organizagao, além de possiveis varidveis
externas que influenciam o absenteismo e a variagao salarial. Observa-se na Figura [3.10]

a distribuicao da variavel, bem como sua curva de densidade.
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Figura 3.10: Grafico de Distribuicao e Densidade de Horas de Absenteismo

Abaixo, no Gréfico Boxplot na Figura [3.11], revela uma distribuicdo com muitos
valores extremos (outliers) acima do limite superior da caixa. A maioria dos valores esta
concentrada dentro do intervalo interquartil, proximo da base da caixa, sugerindo que a
maior parte das observacoes de absenteismo é relativamente baixa. No entanto, existem
diversos pontos bem acima da caixa, indicando altos niveis de absenteismo para algumas
observagoes. Esses valores extremos elevam significativamente a variabilidade dos dados

e sugerem uma distribuicao assimétrica com uma cauda longa a direita.
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Figura 3.11: Anélise Boxplot de Horas de Absenteismo

Analise Descritiva de Variaveis Categoricas

A tabela [3.1] apresenta as frequéncias das varidveis categéricas em um conjunto de dados

com 335 observagoes.
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Quanto ao Género, a Figura [3.12] indica uma leve predominéncia do género masculino
(53,4%).

53.4%

46.6%

Género

Masculino (M)

Contagem

Feminino (F)

Género

Figura 3.12: Distribuicao por Género

A Agéncia apresenta uma distribuigao dos tipos de cargos, conforme a Figura [3.13],
que revela uma predominincia do cargo de Analista, que representa 56% do total. Em
seguida, temos os cargos de Assistente e Coordenador, com 17% e 12%, respectivamente,
sugerindo um quadro de pessoal com uma proporcao consideravel de fungoes de suporte
e supervisao.

A camada intermedidria inclui Gerente e Assessor, com 7% e 5%, indicando uma
presenca menor de cargos de confianga. Ja os cargos de General Manager, Diretor, Se-
cretaria, Officer e Presidente possuem uma representacao minima, cada um com menos
de 1%, o que ¢é tipico em posi¢oes de alta lideranca e executivas. Esses dados sugerem
uma estrutura organizacional piramidal classica, com foco maior em fungées técnicas e de
suporte e menor concentragao em niveis de liderancga, caracteristica comum em operacoes

que demandam um grande niimero de colaboradores na base operacional.
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Figura 3.13: Distribuicao por Cargo

Pela Figura [3.14], verifica-se que a maior parte dos individuos estd concentrada nas
faixas de 31-40 e 41-50 anos, que representam 34% e 36% do total, respectivamente. Isso
sugere que a organizagao possui uma forga de trabalho majoritariamente composta por
individuos de meia-idade, o que pode refletir uma base de funcionarios experientes e em
estagios de carreira mais avancados. A faixa etaria "51-60 anos"também tem uma presenca
significativa, representando 0,17 do total, indicando um grupo adicional de colaboradores
em idade madura. Faixas etarias mais jovens, como 21-30 anos (6%), e as mais avancadas,
como 61-70 anos (5%) e 71-80 anos (1%), tém uma representacdo muito menor. Essa
distribuicao etaria sugere uma organizacao com experiéncia consolidada, mas com menor

proporc¢ao de novos talentos ou colaboradores em idade proxima da aposentadoria.
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Figura 3.14: Distribuicao por Faixa Etaria

A anélise da distribuicao por faixa de horas de absenteismo, vide a Figura [3.15], indica
que a maior concentragao estd na faixa de 0-100 horas, representando 36,1% do total. Em
seguida, temos a faixa 100,1-200 horas com 25,1% e a faixa 200,1-300 horas com 15,2%,
o que mostra que mais de 76% dos casos de absenteismo estdo concentrados nessas trés
faixas. Faixas de absenteismo mais altas, como 500,1-1000 horas e 1000,1-2500 horas,
tém uma representacao menor, com 6,3% e 3,3%, respectivamente.

H4 também um percentual significativo de 19% na categoria "NA", indicando que uma
parcela dos registros nao possui valores atribuidos para minutos de absenteismo, ou seja,
sao colaboradores que nao se ausentaram ou nao registraram suas faltas. Esses dados
sugerem uma tendéncia de absenteismo mais concentrada em faixas menores de minutos,
mas com uma probabilidade de que parte consideravel dos dados pode estar faltante, o

que pode influenciar a anélise se nao forem investigados ou tratados adequadamente.
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Figura 3.15: Distribuicao por Faixa de Horas

Quanto a andlise da distribui¢ao de colaboradores com conjuge, a Figura [3.16], indica
que 68% dos individuos ndo possuem conjuge, enquanto 32% tém coénjuge, esposo(a) ou
companheiro(a). Essa diferenga sugere que a maioria dos colaboradores estd solteira,
ou sem companheiro registrado. FEssa informacao pode ser ttil para entender o perfil
demografico dos colaboradores, o que pode influenciar decisoes organizacionais em areas
como beneficios, horarios de trabalho e politicas de bem-estar, especialmente para atender

as necessidades de diferentes grupos familiares.

68.1%
200
150
£ Conjuge
o
E 31.9% MNEo
o
8 100 Sim
50
0
Nio Sim

Cdnjuge

Figura 3.16: Distribuicao por Conjuge
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A Tabela [3.2] apresenta resultados dos Testes de Associagao entre as varidveis categoricas|75],
que indicaram que somente as variaveis Género e Faixas de Horas apresentaram associagao
significativa (p-valor = 0,001), sugerindo uma associac¢ao (ou dependéncia) entre essas va-
ridveis. As demais combinagoes de variaveis, como Tipo de Cargo, Conjuge e Faiza Etdria
em diferentes pares, ndo mostraram associagoes significativas (valores-p > 0,05). Além

disso, alguns testes resultaram em valores indisponiveis devido a dados insuficientes, es-

pecialmente para combinagoes envolvendo "Faixa Etaria".

Tabela 3.2: Resultados dos Testes de Associacao

Variavel X-squared Variavel 1 Variavel 2 Valor x? | Graus de Liberdade | Valor-p | Interpretacio
X-squared2 Género Faixas de Horas | 18.3941 4 0.0010 Significativo
X-squared5 Tipo de Cargo | Faixas de Horas | 54.8061 44 0.1274 | Nao significativo
X-squared9 Faixas de Horas Conjuge 5.7454 4 0.2190 | Nao significativo
X-squared6 Tipo de Cargo Conjuge 12.1120 13 0.5185 | Nao significativo
X-squared Género Tipo de Cargo 8.8005 13 0.7878 | Nao significativo
X-squared3 Género Conjuge 0.0250 1 0.8744 | Nao significativo
X-squared1 Género Faixa Etaria NaN 7 NaN <NA>
X-squared4 Tipo de Cargo Faixa Etaria NaN 91 NaN <NA>
X-squared? Faixa Etaria | Faixas de Horas NaN 28 NaN <NA>
X-squared8 Faixa Etaria Conjuge NaN 7 NaN <NA>

Analise Bivariada

Concluida a andlise das varidveis categoricas e numéricas, passamos ao estudo da andlise
bivariada[75], principalmente aquelas varidveis que possuem maior relagdo no contexto
do Absenteismo, sendo resultado da Analise de Correlagao, nas variaveis numéricas, ou
resultante do Teste de Associacao, nas variaveis categéricas, ou da analise de varidveis
numéricas e categoricas.

Dada a Figura 3.1, no campo das varidaveis numéricas, apurou-se que as variaveis que
apresentam correlagao moderada sao entre Idade e Saldrio Mensal, Idade e Tempo de Casa
e entre Saldrio Mensal e Tempo de Casa, anteriormente analisadas. Em termos de varia-
veis categoricas, apenas a relacao entre Género e Faiza de Horas apresentou associagao
estatisticamente significativa (valor-p de 0,001). Essa fase é fundamental para investigar
a relagao dos fatores e possiveis insights na gestao de pessoas. O objetivo é aprofundar a

visao voltada para dados e resultados.

Andlise de Idade e Saldrio Mensal

A analise do grafico de dispersao entre Idade e Saldrio Mensal revela alguns aspectos
interessantes sobre a relagao entre essas varidveis, conforme Figura [3.17]. Primeiramente,
nota-se que a maioria dos salarios estd concentrada abaixo de 40.000, independentemente

da idade, com uma faixa ainda mais densa entre 10.000 e 30.000. Esse padrao sugere uma
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faixa salarial comum para a maioria das pessoas representadas no grafico, indicando que a
maioria dos salarios fica dentro de um intervalo relativamente estreito, independentemente

da idade.
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Figura 3.17: Anélise de Idade e Salario Mensal

Em relacao a variagao salarial com a idade, ha uma leve tendéncia de aumento nos sa-
larios conforme a idade avanca, mas essa relacao nao é claramente linear. Em idades mais
avancadas, os salarios nao parecem aumentar significativamente. Esse fendomeno sugere
que, embora idade e salario possam ter alguma relacao, outros fatores como experiéncia,
nivel educacional ou cargo podem ter um papel determinante na definicao do salario.

Outra observacao relevante é a presenca de alguns outliers com salarios acima de
60.000. Esses pontos indicam individuos com salarios bem acima da média, em cargos de
alto nivel ou setores com remuneracoes mais elevadas; esses casos podem revelar caracte-
risticas especiais associadas a esses individuos.

Além disso, a maioria dos dados esta concentrada entre as idades de 25 a 55 anos,
representando a forca de trabalho mais ativa. Apds os 55 anos, a dispersao dos salarios
diminui, o que pode indicar uma reduc¢ao na quantidade de pessoas em funcoes de alta
remuneragao ou uma transicao para a aposentadoria parcial.

Outro ponto interessante é que o salario maximo parece estabilizar-se nas faixas etarias
mais altas, sugerindo que, apés uma certa idade (em torno de 50 anos), hd uma redugao
no crescimento salarial. Essa estabilizacao pode ser um reflexo da dindmica do mercado
de trabalho, onde o potencial de crescimento salarial atinge um limite com o avanco da
idade.
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Por fim, h4 uma ampla variacao salarial entre 30 e 50 anos, indicando que os salérios
podem variar bastante nessa faixa etaria. Isso pode refletir o desenvolvimento de carreira
e diferentes trajetérias profissionais, que se tornam mais diversas ao longo do tempo.

Em resumo, o gréafico sugere uma relacao moderada entre idade e salario, mas também
indica que h& fatores adicionais influenciando a variacao salarial em cada faixa etéria.
Anélises complementares, considerando variaveis como experiéncia, nivel educacional e
cargo, podem ajudar a esclarecer as razoes para a dispersao observada e a identificar pa-

droes mais especificos dentro dos dados.

Analise de Idade e Saldario Mensal

A andlise do grafico de dispersao entre Idade e Tempo de Casa mostra a relacdo entre
a idade dos individuos e o tempo que cada um passou na organizacao, conforme Figura
[3.18]. Observa-se que o tempo de casa atinge uma concentracao significativa entre 5
e 20 anos para a maioria das idades, com uma concentracao mais alta entre 10 e 15
anos de tempo de casa. KEssa concentracao sugere que, independentemente da idade,
muitos individuos tendem a acumular um tempo consideravel de servico, com a maioria

se estabilizando nesse intervalo.
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Figura 3.18: Anélise de Idade e Tempo de Casa

Em termos de variagdo com a idade, nao parece haver uma relacao linear clara. Indi-
viduos mais jovens, abaixo dos 40 anos, apresentam uma maior diversidade em relacao ao

tempo de casa, variando de poucos anos até cerca de 15 anos. Essa dispersao sugere que,
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para idades mais jovens, existem tanto novos contratados quanto pessoas com experiéncia
significativa na organizacao.

Outro ponto interessante é que, acima dos 40 anos, o tempo de casa dos individuos
tende a se estabilizar, com muitos funcionarios mantendo entre 10 e 20 anos de casa. Isso
pode indicar uma tendéncia de permanéncia entre os funcionarios mais experientes, que
se estabilizam na organizacao por longos periodos.

Acima dos 60 anos, a dispersao no tempo de casa reduz-se consideravelmente, com pou-
cos individuos apresentando tempos longos. Isso pode estar relacionado a aposentadorias
ou a transicao para papéis de menor tempo de servico nessa faixa etaria.

Além disso, nota-se a presenca de outliers em algumas idades, como individuos mais
jovens com tempos de casa incomumente longos para a média de sua faixa etaria. Esses
pontos podem representar pessoas que ingressaram na organizacao muito cedo ou que
tiveram uma rapida progressao em anos de servico.

Em resumo, o grafico sugere uma variagdo no tempo de casa com a idade, onde a es-
tabilidade no emprego aumenta a partir dos 40 anos, enquanto faixas etarias mais jovens
apresentam maior dispersao. A analise de outros fatores, como cargo ou progressao na
carreira, pode ajudar a explicar melhor essas variacdes no tempo de casa em diferentes

faixas etérias.

Analise de Tempo de Casa e Saldrio Mensal

A analise do grafico de dispersao entre Tempo de Casa e Saldrio Mensal explora a
relacao entre o tempo que os individuos permanecem na organiza¢ao e a remuneracao que
recebem, conforme Figura [3.19]. Primeiramente, observa-se que a maioria dos salarios se
concentra abaixo de 40.000, independentemente do tempo de casa, com uma faixa ainda
mais comum entre 10.000 e 30.000. Isso indica que o saldrio médio de grande parte dos
funcionarios permanece em um intervalo similar, sem grandes aumentos associados ao

tempo de casa.
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Figura 3.19: Analise de Tempo de Casa e Salario Mensal

Em relacdo ao tempo de casa, a dispersao dos salarios se distribui de forma relativa-
mente uniforme ao longo dos primeiros 20 anos. No entanto, nao hd uma tendéncia clara
de aumento de salario conforme o tempo de casa aumenta. Esse fato pode indicar que,
na organizacao, o tempo de casa por si s6 nao é um forte determinante para aumentos
salariais significativos, sugerindo que outros fatores, como promocoes, qualificagoes ou
cargos especificos, possam ser mais influentes na determinacao do salario.

Observa-se também a presenga de outliers, com alguns funcionarios recebendo salarios
bem acima da média (acima de 60.000) mesmo com diferentes tempos de casa. Esses
outliers provavelmente representam cargos ou posi¢oes de maior nivel, onde o salario nao
esta diretamente correlacionado com o tempo de casa, mas sim com outras qualificacoes
ou responsabilidades.

Outro ponto interessante é que, embora existam funcionarios com mais de 15 anos de
casa, o salario maximo nao parece crescer substancialmente com o aumento do tempo de
servico. Isso sugere que, apds certo ponto, os aumentos salariais podem se estabilizar,
possivelmente devido a limites salariais dentro dos cargos ou a uma estrutura de progressao
salarial que nao depende diretamente da longevidade.

Em resumo, o grafico indica uma relacao limitada entre tempo de casa e salario,
sugerindo que o salario dos funcionarios nao aumenta diretamente em func¢ao do tempo
que passam na empresa. A analise de outros fatores, como promocoes, cargos especificos
e qualificagoes adicionais, poderia ajudar a compreender melhor as variagoes salariais

observadas.
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Analise de Género e Faixa de Horas

Dada a relacao entre "Género'e "Faixa de Horas"apresentou associagao estatisticamente
significativa (valor-p de 0,001) no Teste de Associagdo, temos a Figura [3.20]. O grafico
de barras empilhadas mostra que nas faixas de horas acumuladas mais baixas (0-100), ha
uma predominancia masculina, com a proporcao de homens superando a das mulheres.
Conforme aumenta o tempo de horas acumuladas, a participagao feminina também cresce,
especialmente nas faixas superiores. Nas faixas mais altas de horas, a partir de 400 horas,
observa-se uma inversao, onde as mulheres passam a ser maioria. Esse padrao sugere que
as mulheres tendem a acumular mais horas de absenteismo ao longo do tempo em compa-
ra¢ao aos homens, o que pode refletir dinamicas especificas dentro da organizac¢ao, como

diferencas no tempo de servigo, tipos de cargo ou areas de atuacdo, ou ainda atribuicoes

domésticas.
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Figura 3.20: Anélise de Género e Faixa de Minutos

3.3 Modelagem

A modelagem de dados, tendo como referéncia a Estrutura CRISP-DM, para agrupa-

mento, classificacao e predi¢ao de séries temporais oferece uma variedade de ferramentas
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e técnicas que podem ser aplicadas para resolver diferentes problemas de negbcios. A
escolha do método apropriado permite que as empresas tomem decisdes mais informadas,
melhorem a eficiéncia operacional e aumentem a capacidade de resposta as mudancas de
mercado. Neste estudo, testaremos trés técnicas para cada eixo, buscando definir a mais

adequada para o contexto de negbcios da Apex-Brasil.

3.3.1 Agrupamento

Conforme demonstrado no Capitulo 2, serao utilizadas técnicas de agrupamento, buscando
segmentar o publico da Apex-Brasil, tendo em vista a necessidade de segmentacao a
partir de dados demograficos e absenteismo. O esforco se justifica para escolher a técnica
mais adequada ao contexto da Agéncia, comparando os modelos a partir das modelagens
propostas. Todos os dados foram normalizados para a correta aplicacao das técnicas.
Para utilizar as técnicas de agrupamento, ¢ fundamental definir quantos clusters sao
necessarios; para isso, foram utilizadas a Técnica do Cotovelo, conforme Figura [3.21] e o

Indice de Silhueta, demonstrado na Figura [3.22] abaixo:
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Figura 3.21: Método do Cotovelo para a Determinacao do Numero de Clusters

O grafico mostra o Método do Cotovelo aplicado para determinar o nimero ideal de

clusters, com o eixo X representando o nimero de clusters (k) e o eixo Y mostrando a

33



soma das distancias ao quadrado dentro dos clusters. Observa-se uma queda acentuada,
indicando um cotovelo, na soma das distancias ao quadrado até o ponto onde o niimero
de clusters é aproximadamente k=5 e nova queda a partir de k=7 e , por fim, com
k=8 clusters. Faz-se necesséria a comparacao dos Indices de Silhueta dos trés valores de
clusters (k = 5, 7 ou 8) para definir a melhor técnica e mais apropriada. Abaixo, na Figura
3.22, ainda que o valor indicado seja de k=7, ainda vale a investigacdo e comparacao de

resultados.
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Figura 3.22: Indice de Silhueta para Determinacio do Ntmero de Clusters

Analise de comparagao dos resultados do indice de Silhueta para diferentes

técnicas de agrupamento

Na Tabela [3.3], calculou-se os Indices de Silhueta para cada método de agrupamento, a

seguir:

Tabela 3.3: Indice de Silhueta por Técnica de Agrupamento e Ntimero de Clusters (K)

Técnica K=5K=7 K=8
K-means 0,30 0,32 0,34
Hierarchical 0,28 0,30 0,31
DBSCAN (e = 0,3; MinPts = 5) | 0,62 0,63 0,37
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O Indice de Silhueta mede a qualidade dos clusters formados, com valores que variam
entre -1 e 1 [75]. Valores proximos de 1 indicam que os pontos estao bem agrupados
e os clusters estao claramente separados, o que representa uma boa coesao interna e
distincao entre os clusters. Valores proximos de 0 mostram que os pontos estao nos
limites dos clusters, indicando uma separacao pouco clara entre eles e sugerindo que os
pontos podem estar igualmente préximos de mais de um cluster. Por outro lado, valores
negativos indicam que os pontos podem estar mal alocados e potencialmente atribuidos
ao cluster errado, o que reflete uma baixa qualidade do agrupamento.

Com base na Tabela 3.3 apresentada, que compara o indice de silhueta para as técnicas
de K-means, Hierarchical Clustering e DBSCAN para diferentes valores de clusters k =
5,7,8, temos que a melhor técnica é a DBSCAN, pois apresenta os melhores resultados
absolutos, com indices 0,62 (K=5) e 0,63 (K=7), muito superiores aos obtidos por K-
means e Hierarchical Clustering. Mesmo para k = 8, a técnica mantém uma performance
comparavel (0,37), ainda superior as demais.

A técnica DBSCAN [36] é especialmente eficaz para dados com formas arbitrarias de
cluster e ruido (outliers), o que pode explicar seu desempenho superior.Os bons indices
sugerem que a estrutura dos dados se ajusta melhor a densidade do que a particao esférica
assumida por K-means.

Embora DBSCAN néo use diretamente o pardmetro K, os testes foram alinhados com
diferentes valores de € para manter a comparabilidade. Caso o dataset contenha outliers
ou clusters de tamanhos/desvios variados, a vantagem do DBSCAN tende a aumentar.

A técnica de agrupamento DBSCAN apresenta o melhor desempenho com base no
indice de silhueta para todos os valores testados, especialmente com ¢ = 0,3 e ‘MinPts =
5°, sendo a recomendada para segmentacao dos dados analisados.

Conforme apontado no Capitulo 2, ao estudar a aplicacao da técnica de DBSCAN,
deve-se analisar o ruido do conjunto de dados e sua correta aplicacdo e separagdo nos
agrupamentos. Passa-se a esta analise detalhada de ruido no conjunto de dados da Apex-
Brasil.

Ao realizar o cruzamento de € com os respectivos Indices de Silhueta e ao fazer a
medicao da intensidade de ruido, temos os seguintes resultados na Tabela 3.4 abaixo:

Pode-se observar que muitas observagoes ficam fora dos agrupamentos, conforme Gra-
fico 3.23 abaixo, a analise dos resultados obtidos por meio da aplicagdo do algoritmo
DBSCAN revelou um comportamento caracteristico de troca entre a qualidade dos agru-
pamentos, medida pelo indice de silhueta, e a quantidade de dados classificados como
ruido (cluster 0).

Observou-se que os maiores valores de silhueta foram obtidos com pardmetros mais

restritivos. Por exemplo, com eps = 0,20 e MinPts = 4, o indice de silhueta atingiu
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Tabela 3.4: Resultados da Analise de Indice de Silhueta com DBSCAN

¢ | MinPts | Silhueta | Ruido | % de Ruido
0,20 4 0,92 325 97,0
0,25 5 0,86 318 94,9
025 4 0,82 307 916
0,40 6 0,72 266 79,4
035 5 0,68 275 82,1
0,30 4 0,66 274 81,8
0,40 5 0,63 256 76,4
0,30 5 0,62 290 86,6
0,30 6 0,58 297 88,7
045 6 0,58 241 1.9

0,923, indicando excelente separacao e coesao entre os clusters. No entanto, este modelo
classificou 97% das observagoes como ruido, agrupando apenas uma fragdo minima dos
dados.

A medida que o valor de eps aumentou, houve uma reducio gradual do indice de
silhueta, indicando uma menor qualidade dos agrupamentos. Por outro lado, observou-se
também uma reduc¢ao no percentual de ruido, ou seja, mais dados foram efetivamente
alocados em clusters. Essa relacao é tipica do DBSCAN, que privilegia a densidade dos
agrupamentos e tende a descartar como ruido os pontos que nao satisfazem os critérios
de densidade.

O melhor compromisso entre qualidade dos clusters e abrangéncia do modelo foi iden-
tificado em configuragoes como € = 0,35 com MinPts = 5, e ¢ = 0,40 com MinPts = 6.
Nessas combinacoes, o indice de silhueta variou entre 0,676 e 0,716, e o percentual de
ruido foi reduzido para a faixa de 76% a 82% — ainda elevado, mas consideravelmente
inferior aos modelos com silhueta maxima.

Finalmente, o modelo com o menor percentual de ruido foi aquele com ¢ = 0,45 e
MinPts = 6, que apresentou um indice de silhueta de 0,58 e classificou apenas 71,9% dos

dados como ruido, o que representa a melhor cobertura entre os cenarios avaliados.
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Figura 3.23: Anélise do Indice de Silhueta vs. Eps (DBSCAN)

Como a escolha da técnica DBSCAN depende diretamente do objetivo da analise, que
é o maximo de agrupamento dos dados e, tendo em vista a segmentacao dos funcionarios
da Apex-Brasil, ndo apresentou boa performance dado o ruido apresentado e, apesar
dos melhores Indices de Silhueta, nio obteve sucesso dada a quantidade de empregados
que nao participaram de nenhum cluster. A visualizacdo apresentada na Figura 3.24

demonstra o ruido pela quantidade de observacoes no Cluster 0, que foi o mais abrangente:
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Figura 3.24: Agrupamento por método DBSCAN

o7



Tendo em vista os resultados da Tabela 3.3 , temos que o segundo melhor resultado

é o da Técnica K-means com a indicacao de Clusters. A qual serd detalhada na proxima

secao.

Técnica K-means

O grafico na Figura [3.25] abaixo mostra a visualizagao de clusters obtidos por meio do
método K-means em um conjunto de dados normalizado, com k=8. Cada grupo ou cluster
estda representado por uma cor distinta e uma forma geométrica especifica, facilitando
a distingdo visual entre os diferentes clusters. Os eixos Diml e Dim2, que explicam
juntos 0,56 da variancia dos dados, sao componentes principais que ajudam a reduzir a
dimensionalidade e a projetar os dados em um espaco bidimensional. A sobreposi¢ao entre
alguns clusters sugere que certos grupos possuem caracteristicas semelhantes, enquanto
outros se destacam de forma mais isolada, indicando padroes mais diferenciados nos dados.
Esse tipo de visualizacao ajuda a avaliar a qualidade dos clusters e a identificar possiveis

areas de intersegao entre grupos.
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Figura 3.25: Método K-means para Visualizacao de Clusters

O gréafico de silhueta abaixo, demonstrado na Figura [3.26], para o modelo K-means

mostra a qualidade da separacao dos clusters. Cada barra representa um ponto de dados
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dentro de um cluster, com a largura da silhueta (Si) indicando o quao bem esse ponto
estd associado ao seu cluster em comparacao com os outros. Os valores proximos de 1
indicam que os pontos estao bem agrupados em seus respectivos clusters, enquanto valores
proximos de 0 ou negativos indicam pontos mal agrupados ou que poderiam pertencer a
outro cluster.

Observa-se que a maioria dos clusters tem uma largura de silhueta média positiva, o
que sugere uma separacao razoavel entre eles. No entanto, hé variabilidade na largura das
barras dentro de cada cluster, indicando que alguns pontos estdo menos bem definidos
dentro de seus grupos. A linha pontilhada vermelha representa a largura média geral da
silhueta, que é um indicador da qualidade geral do agrupamento. Clusters com pontos
negativos ou com barras muito estreitas mostram que esses grupos tém sobreposi¢cao ou

uma fraca distingdo com outros clusters.
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Figura 3.26: Grafico de Silhueta - Método K-means

Segmentacao dos Empregados da Apex-Brasil, considerando o Absenteismo

Tendo em vista o resultado acima, os empregados da Agéncia foram segmentados, con-
forme a Técnica K-means, obtendo uma proposta de segmentacao dos clientes internos

(funcionarios) da Geréncia de Recursos Humanos da Apex-Brasil. A andlise dos oito clus-
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ters gerados a partir das variaveis demograficas revelou perfis distintos entre os grupos de
profissionais.

Perfil do Empregado no Cluster 1
E composto por individuos com idade média de 61,5 anos, os mais velhos da amostra,
com tempo médio de casa de apenas 2,7 anos e praticamente nenhum dependente. A
predominancia do género masculino sugere um perfil de homens mais velhos e recém-
contratados em lideranca técnica sénior.

Perfil do Empregado no Cluster 2
Os empregados deste cluster retiinem profissionais com idade média de 50,4 anos, tempo
de casa de 13,2 anos e o maior nimero médio de dependentes (2,9). Com representagao
exclusivamente masculina, esse grupo parece corresponder a homens com longa trajetoria
institucional e alta carga familiar, provavelmente ocupando cargos de confianga ou chefia
estavel.

Perfil do Empregado no Cluster 3
Este grupo inclui empregados que possuem caracteristicas similares ao anterior quanto a
senioridade, com idade média de 46,9 anos e tempo de casa de 13,9 anos, o maior da amos-
tra. Entretanto, apresenta um nimero muito reduzido de dependentes (0,2), indicando
profissionais experientes com baixa carga familiar. O grupo também é exclusivamente
masculino.

Perfil do Empregado no Cluster 4
Este grupo se destaca por uma composicao de género mais equilibrada, com idade média
de 40,3 anos, tempo de casa de 10 anos e um nimero intermediario de dependentes (1,0).
Este perfil pode representar profissionais em cargos técnicos ou de coordenagdao, com
estabilidade moderada e equilibrio entre vida pessoal e profissional.

Perfil do Empregado no Cluster 5
Os empregados deste grupo sao formados exclusivamente por mulheres, com idade média
de 43,8 anos, tempo de casa de 11,1 anos e o maior nimero de dependentes da amostra
(3,0). Trata-se de um grupo de mulheres maduras, estéveis institucionalmente e com alta
carga familiar, potencialmente vinculadas a fungoes técnicas e administrativas de longa
permanéncia.

Perfil do Empregado no Cluster 6
Este cluster é composto por profissionais jovens (idade média de 34,0 anos), com tempo de
casa de 3,7 anos e poucos dependentes (0,4). Exclusivamente masculino, esse cluster apa-
renta ser formado por homens recém-ingressos na organizacao, possivelmente ocupando
cargos operacionais ou em inicio de carreira.

Perfil do Empregado no Cluster 7

Os empregados deste grupo apresentam um perfil semelhante ao Cluster 6, porém exclu-
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sivamente feminino. A idade média é de 35,5 anos, com tempo de casa de 4,5 anos e um
nimero médio de dependentes de 0,3. Esse grupo pode ser caracterizado como mulheres
jovens, com baixa carga familiar e trajetoria institucional recente.

Perfil do Empregado no Cluster 8
Por fim, o Cluster 8 retine mulheres com idade média de 48,2 anos, tempo de casa de 12,8
anos e poucos dependentes (0,3). Trata-se de um grupo de profissionais seniores do sexo
feminino, com longa permanéncia na instituicdao e, provavelmente, estabilidade funcional,

mas com baixa dependéncia familiar.

3.3.2 Classificacao

A partir dos dados de treinamento e teste dos clusters definidos no Modelo de agrupa-
mento, foram gerados os dados necessarios para a realizacdo do Modelo de Classificacao.
Para os propositos desta pesquisa e a necessidade de processamento do modelo KNN, esse
processamento foi paralelizado usando a Biblioteca R (doParallel)[76].

Para a realizacao do treinamento e teste dos modelos de classificacao, foi utilizado 70
por cento da massa de dados para treinamento dos modelos e 30 por cento para teste.
Para todos os modelos, foram calculadas Acuracia, Precisao, Recall e Pontuagao F-1.
Os graficos das matrizes de confusao, que fornecem insightssobre o desempenho desses
modelos, para os quatro modelos de classificacao sao detalhados, a saber: Regressao

Logistica Multinomial, Arvore de Decisdao, Random Forest e KNN.

Anailise de comparacgao dos resultados das Técnicas de Classificacao

A partir da Tabela [3.5] abaixo, apresenta-se a andlise Com base nas métricas de avaliagio,
resumida para cada técnica. Demonstra que a Regressao Logistica Multinomial apresenta
o melhor desempenho geral, com uma alta acuracia de 1,00, precisao de 1,00, recall de 1,00
e pontuagao F1 de 1,00, o que indica um modelo bem equilibrado e eficaz na classificagao.

O Modelo Random Forest também apresenta um desempenho elevado, com acuracia
de 0,96, precisao de 0,96, recall de 0,96 e pontuacao F1 de 0,93, ficando préximo ao
desempenho da Regressao Logistica Multinomial, o que o torna uma opcao robusta para

esse conjunto de dados.

Modelo Acuracia | Precisao | Recall | Pontuacgao F1
Regressao Logistica Multinomial 1,00 1,00 1,00 1,00
Random Forest 0,96 0,96 0,93 0,94
KNN 0,49 0,63 0,52 0,51
Arvore de Decisao 0,49 0,58 0,34 0,65

Tabela 3.5: Métricas de avaliacao para diferentes modelos
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Em contraste, a técnica de Arvore de Decisao tem uma acurdcia muito mais baixa, de
0,49, com precisao de 0,58 e recall de 0,34, mas uma pontuacao F1 moderada de 0,65. Essa
pontuacao F1 elevada em comparacao com o recall sugere que a técnica é mais precisa
nas previsoes corretas, mas nao consegue capturar bem todas as classes, resultando em
um desempenho menos eficaz na classificacao global.

Por fim, a técnica KKNN apresenta o pior desempenho, com uma acuracia de apenas
0,49, precisao de 0,63, recall de 0,52 e pontuacao F1 de 0,51. Esses resultados indicam
que a técnica KNN tem dificuldades significativas em capturar os padroes do conjunto
de dados, tornando-a a menos adequada entre as técnicas avaliadas para essa tarefa de
classificagao.

Com base na comparagao de resultados, a técnica de Regressao Logistica Multinomial
é ligeiramente superior a técnica Random Forest. Apesar de ambas serem confidveis,
fornecendo alta precisao e previsoes balanceadas em todas as classes, para o conjunto de

dados serd utilizada a técnica de Regressao Logistica Multinomial, conforme abaixo.

Técnica de Regressao Logistica Multinomial

A matriz de confusao para o modelo de Regressao Logistica Multinomial, conforme Figura
[3.27], apresenta o desempenho do modelo em classificar corretamente as observagoes
em cada uma das categorias. As linhas representam as classes de referéncia (ou classes
reais), enquanto as colunas representam as predigdes feitas pelo modelo. As células na
diagonal indicam as previsoes corretas, onde a classe predita coincide com a classe real, e

a frequéncia de cada previsao correta é mostrada.
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.
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Figura 3.27: Matriz de Confusao de Regressao Logistica Multinomial
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A coloragao da matriz ajuda a identificar visualmente as areas com maior frequéncia
de acertos (células vermelhas) e erros (células azuis). Observando a matriz de confusdo,
nota-se que o modelo tem bom desempenho em varias classes, como o cluster 6, com 23
predigoes corretas, e a classe 7, com 17 predicoes corretas.

A matriz apresentada indica um 6timo desempenho do modelo, com uma forte cor-
respondéncia entre as classes previstas (eixo Y: predigdo) e as classes reais (eixo X: re-
feréncia). Cada um dos oito clusters (de 1 a 8) foi corretamente identificado com alta
precisao.

Todos os valores relevantes estao distribuidos ao longo da diagonal principal, o que
demonstra que o modelo esta classificando corretamente quase todos os exemplos. Nao ha
registros significativos fora da diagonal, ou seja, nao ha confusoes entre classes diferentes,
o que indica baixa taxa de erro.

Especificamente, os clusters 1 a 8 apresentam quantidades como 6, 9, 15, 4, 10, 23,
17 e 14 exemplos corretamente classificados, respectivamente. Nao ha qualquer previsao
equivocada (zeros fora da diagonal), o que sugere auséncia de overfitting visivel neste caso
— a menos que o mesmo comportamento nao se mantenha nos dados de teste. Por ser a

matriz do teste, o modelo apresenta excelente generalizacao.

3.3.3 Predicao de Séries Temporais

A predicao de séries temporais envolve analisar dados de uma sequéncia temporal para
fazer previsdes futuras. Elas ajudam a organizagao a se preparar para desafios futuros,
com possibilidade de antecipagao e maior sucesso no contexto empresarial. Nas praticas
de Recursos Humanos, servem para definir sazonalidade e prever or¢camentos ou com-
portamentos das pessoas como o absenteismo, que tem suas atividades projetadas na
linha do tempo, ambos de fundamental importancia para os resultados e produtividade

corporativos.

Anailise de comparagao dos resultados das Técnicas de Predicao de Série Tem-

poral

A Tabela [3.6], que compara o resultado dos diferentes modelos de previsao usando trés
métricas: RMSE (erro quadratico médio), MAE (erro médio absoluto) e MAPE (erro
percentual médio absoluto).

A comparagao das técnicas de previsao revela que a Suavizagdo Exponencial Simples
(SES) oferece um bom ajuste aos dados, apresentando baixos valores de RMSE e MAE,
além de um MAPE relativamente baixo, o que indica precisdao na modelagem. A técnica

Aditiva Holt-Winters, por outro lado, apresenta erros significativamente maiores que o
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SES e o Auto.ARIMA, sugerindo que ela tem dificuldade em capturar adequadamente a

sazonalidade e a tendéncia dos dados.

Tabela 3.6: Comparacao de Modelos com Métricas de Erro

Modelo RMSE | MAE | MAPE
Auto.ARIMA 885.80 | 709.77 0.71
Single Exp. Smoothing - SES | 885.80 | 709.77 0.71
Holt-Winters Aditivo 1965.08 | 1811.31 2.23
Holt-Winters Multiplicativo 2021.63 | 1864.89 2.25
Custom SARIMA 2114.44 | 1593.80 1.59

A técnica Multiplicativa Holt-Winters mostra ainda mais erros, indicando que nao é
adequada para este conjunto de dados. O Auto.ARIMA, com desempenho quase idéntico
ao SES, destaca-se como uma das melhores opg¢oes para previsao, enquanto o modelo
SARIMA, embora superior aos modelos Holt-Winters, ainda apresenta erros maiores que
o SES e o0 Auto.ARIMA, sugerindo que nao é a melhor escolha para este caso.

Recomenda-se considerar ajustes adicionais ou a integracao de fatores externos para
aumentar a precisao dos modelos. Além disso, uma andlise dos periodos especificos com
altos residuos pode oferecer insights valiosos para aprimorar a modelagem e a previsao.
A analise detalhada aponta a superioridade das técnicas SES e Auto.ARIMA, com o
Auto.ARIMA emergindo como a melhor escolha para previsoes de auséncia neste conjunto
de dados.

Anailise de Série Temporal no Contexto de Absenteismo na Apex-Brasil

De acordo com o Grafico na Figura [3.28], a anélise dos dados de Horas de Absenteismo
revela que nao ha uma tendéncia clara de aumento ou diminuicao ao longo do periodo
analisado, indicando uma certa estabilidade com picos espordadicos. Os valores mostram
uma certa estabilidade, com flutuagoes constantes ao longo do tempo, sugerindo que o
absenteismo nao esta seguindo um padrao linear de crescimento ou declinio.
Observam-se vérios picos significativos em diferentes momentos, com destaque para
um grande pico em 2023, possivelmente ligado a eventos sazonais, com fatores que cau-
saram auséncias em massa. O padrao dos dados sugere a presenca de sazonalidade, com
repeticoes em determinados periodos, o que justifica uma andalise mais detalhada para
identificar possiveis causas dessas auséncias. Além disso, a alta variabilidade nos dados,
com grandes flutuagdes mensais, indica que as auséncias nao sao uniformes ao longo do

tempo e podem ser influenciadas por diferentes fatores externos.
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Figura 3.28: Total de Horas de Absenteismo por Ano

A anélise dos resultados indica que os modelos Single Exponential Smoothing (SES)
e Auto.ARIMA apresentaram o melhor desempenho entre os métodos avaliados, com
valores idénticos e minimos nas trés métricas: RMSE de 885,80, MAE de 709,77 e MAPE
de 0,71%. Esses resultados evidenciam uma excelente capacidade preditiva, com baixa
variabilidade nos erros absolutos e relativos, posicionando ambos os modelos como as
melhores opg¢oes para previsao do absenteismo em horas.

Em contraste, os modelos Holt-Winters, tanto na versao aditiva quanto multiplicativa,
apresentaram desempenhos inferiores, com RMSE acima de 1,960 e MAPE em torno de
2,23% a 2,25%, indicando maior dispersdo nos erros e menor precisao nas previsoes. O
modelo Custom SARIMA, embora tenha se saido melhor do que os modelos de Holt-
Winters em termos de MAPE (1,59%), ainda demonstrou erro absoluto e quadrético
significativamente mais elevados que os modelos SES e Auto. ARIMA.

Diante disso, recomenda-se a ado¢ao de Auto.ARIMA ou SES como modelos prefe-
renciais para aplicagoes praticas, mas com vantagem adicional para o Auto.ARIMA por
sua flexibilidade em capturar componentes sazonais e tendéncias complexas de forma
automatizada. Portanto, serdo analisados os resultados do Modelo Auto.ARIMA.

Anadlise do Grafico de Sazonalidade

O grafico de sazonalidade, conforme Figura [3.29] mostra o total de horas de auséncia
por més, comparando diferentes anos de 2019 a 2023. Este tipo de grafico é til para

identificar padroes sazonais que se repetem ao longo dos anos.
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A anadlise dos dados de auséncia revela a presenca de padroes sazonais, com aumento
claro de auséncias em determinados meses do ano, especialmente em outubro, que apre-
sentou um pico significativo em 2023. Além disso, os meses de abril, maio e outubro
mostram variagoes consideraveis de um ano para o outro, o que sugere possiveis influén-
cias sazonais ou eventos especificos que ocorrem nesses periodos. Em relacao as variagoes
anuais, observa-se que a magnitude das auséncias varia substancialmente entre os anos.
Por exemplo, o ano de 2023 se destaca com um pico muito alto em outubro, enquanto
outros anos apresentam picos menores e mais distribuidos ao longo do ano. Anos como
2020 e 2022 parecem apresentar menos variabilidade no total de horas de auséncia ao

longo do ano em comparacao com 2023.
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Figura 3.29: Grafico sazonal: Total de Horas de Absenteismo por Més

Além disso, alguns meses, como fevereiro e marco, tendem a ter menos minutos de
auséncia na maioria dos anos, embora haja algumas variagoes em anos especificos. Na
interpretacao dos resultados, destaca-se o pico extremo em outubro de 2023, como ja visto
acima, que pode indicar um evento atipico, como mudancas organizacionais que levaram
a um aumento massivo nas auséncias. A presenca de picos em meses especificos sugere
a influéncia de fatores sazonais, que podem incluir periodos de férias, doencas sazonais
ou outros eventos recorrentes. A comparacao entre diferentes anos revela que, apesar
de haver uma tendéncia sazonal, a intensidade das auséncias varia consideravelmente de
ano para ano, indicando que, além da sazonalidade, ha outros fatores contextuais que

influenciam esses dados.
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Analise do Grafico de Defasagem - LAG

O grafico de defasagem (ou LAG em inglés) na Figura [3.30], demonstra a relagdo entre
as séries temporais em diferentes defasagens e como o total de horas de auséncia varia ao
longo do tempo. Este tipo de grafico é 1til para identificar autocorrelagoes e padroes de
repeticao ao longo do tempo. A relagao entre o valor da série temporal e suas defasagens,
variando de 1 até 16 periodos, com as cores indicando os diferentes meses, representa a
sazonalidade ao longo do ano.

Observa-se que as defasagens menores, como Lag 1 e Lag 2, apresentam uma relagao
mais proxima e consistente com o valor da série temporal. Isso sugere que os valores
recentes da série estdao fortemente correlacionados com os periodos subsequentes. No
entanto, a medida que a defasagem aumenta, a correlacao entre os valores passados e
os atuais parece diminuir, indicando que a dependéncia com os valores passados mais

distantes é menor.
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Figura 3.30: Grafico de Defasagem - LAG

Além disso, a presenca de sazonalidade mensal é visivel pelas cores que representam
diferentes meses. Em algumas defasagens, ha uma separacao clara das cores, sugerindo
que certos meses influenciam de forma mais evidente os valores subsequentes. Alguns
meses apresentam padroes mais altos, enquanto outros apresentam padroes mais baixos,
o que pode ser um reflexo de fatores sazonais ou de eventos recorrentes especificos para

cada periodo do ano.
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A medida que o atraso aumenta para o médio prazo (5-8), a dispersao dos pontos
também aumenta, indicando que a correlagdo comega a diminuir. Esse comportamento
é esperado, pois eventos que ocorreram mais distantes no tempo tendem a ter menos
influéncia direta uns sobre os outros, enfraquecendo a correlacao com o aumento do atraso.

Nos atrasos de longo prazo (9-16), a dispersao dos pontos continua a aumentar e os
padroes de correlagao tornam-se menos claros. Isso sugere que os valores de auséncia
em periodos muito distantes no tempo apresentam pouca ou nenhuma correlagao direta,
indicando que a influéncia de um valor de auséncia é temporaria e diminui ao longo do
tempo.

A presenca de padroes repetitivos em certos meses ao longo dos atrasos pode indicar a
existéncia de sazonalidade na série temporal. Por exemplo, se a auséncia em um determi-
nado més tende a se repetir apds 12 meses (defasagem 12), isso reforga a hipétese de um
componente sazonal anual, que se manifesta em intervalos regulares ao longo do tempo.

A interpretacao desses resultados aponta para uma forte autocorrelacdo em atrasos
curtos, o que sugere que os valores de auséncia sao significativamente influenciados por
valores dos meses imediatamente anteriores. Isso pode ser causado por fatores continuos,
como a progressao de uma epidemia ou politicas organizacionais internas. Além disso, a
diminuicao da correlagao com o aumento do atraso ¢ uma caracteristica comum em muitas
séries temporais e indica que eventos mais distantes no tempo tém uma influéncia cada
vez menor entre si. Por fim, os padroes repetitivos observados nos atrasos multiplos de
12 reforcam a hipotese de sazonalidade, sugerindo uma repeticao anual desses eventos de
ausencia.

Anilise de Grafico de Fungao de Autocorrelagao (ACF)

O Gréfico de Autocorrelacao (ACF), demonstrado na Figura [3.31] é uma ferramenta
estatistica usada para medir a correlagao entre valores de uma série temporal em diferen-
tes defasagens. Ele ajuda a identificar a presenca de padroes sazonais e a estrutura de

dependéncia temporal nos dados.
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Figura 3.31: Anélise de Gréafico de Fungao de Autocorrelacao (ACF)

Ha picos significativos de autocorrelagao nas defasagens 1, 2, 12 e 16; a autocorrelacao
positiva nos lags 1 e 2 indica que ha uma dependéncia entre valores préximos no tempo,
ou seja, os valores de auséncia de um més sao influenciados pelos valores dos meses imedi-
atamente anteriores; o pico significativo no lag 12 sugere a presenca de uma sazonalidade
anual, significando que os padroes de auséncia tendem a se repetir anualmente; e outro
pico significativo no lag 16 pode indicar alguma influéncia de um ciclo diferente ou eventos
periodicos especificos.

Existe autocorrelagoes negativas em algumas defasagens (como 6, 13 e 18) que indicam
que ha uma reversao na tendéncia dos dados nesses pontos. Isso pode ser interpretado
como periodos de recuperacao ou compensacao apos eventos de alta auséncia. Muitos lags
nao apresentam autocorrelacao significativa, sugerindo que, fora dos lags identificados, nao
ha forte dependéncia temporal nos dados.

A presenca de picos em defasagens curtas (1 e 2) indica que os valores de auséncia sdo
altamente dependentes dos valores dos meses imediatamente anteriores. O pico significa-
tivo na defasagem 12 confirma a sazonalidade anual observada anteriormente, indicando
que eventos que ocorrem a cada ano tém um impacto significativo nas auséncias. Corre-
lagoes negativas em defasagens especificas sugerem que, apos periodos de alta auséncia,
ha uma tendéncia de valores subsequentes se recuperarem ou normalizarem.

Analise Combinada do Grafico de Série Temporal, ACF e PACF:

Os graficos da Figura [3.32] incluem a série temporal de Minutos de Absenteismo por

més, composto pelo grafico de autocorrelagao (ACF) e pelo grafico de autocorrelagao
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parcial (PACF). Esses gréaficos juntos sdo extremamente tteis para entender a estrutura

temporal dos dados e para selecionar modelos apropriados para previsao.
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Figura 3.32: Analise Combinada do Grafico de Série Temporal, ACF e PACF

O Gréfico de Autocorrelagao Parcial (PACF) apresenta picos em atrasos curtos (1,
2) que confirmam a dependéncia de curto prazo observada no ACF; o Lag 12 no PACF
também é significativo, reforcando a presenca de sazonalidade anual. A correlacao parcial
diminui rapidamente apds os primeiros atrasos, indicando que a maior parte da depen-
déncia temporal é capturada pelos primeiros atrasos.

A dependéncia de curto prazo, por indicacao da presenca de picos em atrasos curtos
tanto no ACF quanto no PACF sugere que valores préximos no tempo sao fortemente
correlacionados. Isso pode ser modelado usando termos autorregressivos (AR) de baixa,
ordem. Os picos significativos no atraso 12 tanto no ACF quanto no PACF confirmam
a sazonalidade anual, que pode ser modelada com termos sazonais. As autocorrelagoes
negativas em certos atrasos indicam a presenca de ciclos de recuperacao apds picos, o que

pode ser importante ao ajustar modelos de previsao.
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Técnica Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

O grafico da Figura [3.33] aponta as previsoes de Minutos de Absenteismo do modelo
Auto-ARIMA(0,0,0) com média diferente de zero. A anédlise da previsao versus os dados
reais utilizando o modelo Auto-ARIMA(0,0,0) com média diferente de zero revela uma
tentativa de ajuste aos dados historicos de auséncia. No grafico, a linha preta representa
os dados reais do total de horas de auséncia, enquanto a linha vermelha mostra os valores
ajustados pelo modelo Auto-ARIMA.
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Figura 3.33: Predicao da Técnica Auto-Arima de Absenteismo

A area sombreada em azul ao redor da previsao indica o intervalo de confianga, pro-
porcionando uma estimativa de incerteza para os valores previstos. Em termos de de-
sempenho, embora a técnica Auto-ARIMA(0,0,0) consiga se alinhar aos dados histéricos
de forma basica, ela subestima significativamente os picos de auséncia, especialmente o
grande pico observado em 2023. A previsao permanece em um nivel relativamente cons-
tante, incapaz de capturar a variabilidade presente nos dados reais, o que sugere que esse
modelo nao é ideal para séries com picos de alta variabilidade.

A andlise dos residuos da técnica ARIMA, conforme Figura [??] ao longo do tempo,
revela limitacbes em capturar adequadamente os picos de auséncia. O gréafico superior
mostra os residuos, definidos como as diferencas entre os valores reais e os valores ajusta-
dos, com grandes variagoes, especialmente em periodos de pico, indicando que a técnica

nao representa bem esses eventos extremos.
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Figura 3.34: Residuos Auto-Arima

O grafico de autocorrelagao residual (ACF) exibe a correlagdo dos residuos em di-
ferentes defasagens e apresenta picos significativos em algumas delas, sugerindo que os
residuos nao sdo puramente aleatérios e que hé padroes temporais que a técnica ARIMA
nao consegue captar.

Além disso, o histograma dos residuos revela uma distribuicao assimétrica, com uma
longa cauda a direita, o que indica a presenca de grandes valores de residuos positivos.
Esse padrao sugere que o modelo tende a subestimar os valores reais em determinados
pontos, reforcando a necessidade de técnica mais robusta para capturar adequadamente
a variabilidade nos dados de auséncia.

A interpretagao dos resultados da técnica ARIMA(0,0,0) revela limitagoes significati-
vas na captura dos picos de auséncia, com uma subestimacao acentuada dos valores reais
em periodos de alta auséncia.

Além disso, a assimetria na distribuicao dos residuos, marcada por discrepancias entre
os valores reais e ajustados em determinados momentos, sugere a ocorréncia de eventos
atipicos ou mudancas de regime que a técnica ARIMA nao consegue captar.

Em resumo, a técnica ARIMA(0,0,0) com média diferente de zero oferece uma base
inicial, mas nao é suficiente para capturar a complexidade e variabilidade dos dados de
auséncia. Uma andlise aprofundada dos eventos atipicos pode contribuir para melhorar
a precisao das previsoes e facilitar um gerenciamento mais eficaz das auséncias na Apex-

Brasil.
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3.4 Discussao e Principais Resultados

3.4.1 Avaliacao das Variaveis

A andlise exploratéria de dados (AED) incluiu varidveis numéricas (como idade, depen-
dentes, tempo de casa, saldrio mensal e horas de absenteismo), analisadas por medidas
de tendéncia central e dispersao, além de histogramas, boxplots e graficos de densidade.

A matriz de correlagdo indicou que a idade tem correlagdo moderada com salario
e tempo de casa, sugerindo que trabalhadores mais experientes e com mais tempo na
empresa tendem a ter saldrios mais altos. As varidveis categoricas (como género, cargo,
faixa etaria e faixa de horas) foram analisadas com tabelas de frequéncia, gréaficos de barras
e testes de associacao, revelando associagao entre género e faixas de minutos, apontando
diferencas de absenteismo entre homens e mulheres.

A andlise de variaveis numéricas, conforme estatisticas descritivas, demonstrou vari-
acao moderada entre as idades e grande disparidade salarial, enquanto o tempo de casa
e minutos de absenteismo apresentaram ampla variabilidade e valores extremos. Os gra-
ficos de boxplot confirmaram a presenca de outliers e ndo normalidade nas varidveis. A
analise bivariada evidenciou correlagoes entre idade, tempo de casa e salario, sugerindo
que fatores como experiéncia e progressao na carreira influenciam na remuneracao.

A relacao significativa entre género e minutos de absenteismo refor¢a a necessidade de
investigar fatores internos e externos que possam impactar o absenteismo, como politicas
organizacionais, diferenciacao de cargos e responsabilidades. Em conjunto, os resultados
destacam o valor de integrar varidveis adicionais para aprimorar a previsao e gestao de
auséncias na organizacao.

A visualizagdo dos dados dos funcionarios da Apex-Brasil permitiu o melhor enten-
dimento da dinamica de distribuicao de idade, tempo de casa e salario, evidenciada nas
correlagoes moderadas. Em termos de politicas de recursos humanos, a utilizacao de ana-
lises descritivas e a técnica de correlacao de variaveis permitem entender a dinamica dos
empregados, condicionando as politicas.

Dada a existéncia da Apex-Brasil, que é relativamente nova, tendo a sua fundagao
oficial em 14 de maio de 2003, o perfil dos colaboradores, com uma idade média de 42,8
anos e com tempo médio de carreira de 8,5 anos, é mais que coerente. O entendimento
desta variavel influencia nas politicas de longo prazo, como previdéncia privada, carreira,
cargos e saldrios ou, ainda, em questoes de satide e medicina do trabalho.

Outro acompanhamento importante é o de dependentes, que se demonstrou com uma
média de 0,8 dependentes por funcionario. Esta varidvel é fundamental nas politicas de
sustentabilidade de Recursos Humanos, onde a Agéncia apresenta uma série de beneficios

e licengas compreensivas com relacao ao apoio aos dependentes dos empregados. Outro
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fato que denota o possivel aumento de dependentes é que 68,1% dos empregados sao
solteiros ou nao possuem conjuge, o que indica (aliado a faixa etéria) que é possivel o
crescimento de dependentes, companheiros ou filhos. Recomenda-se o monitoramento
constante da variavel, uma vez que impacta em termos orcamentarios e no bem-estar do
colaborador.

Um resultado que preocupa ¢ a média de 231,9 horas de absenteismo no periodo de 2019
a 2023, um valor considerado excessivo de auséncias e licencas no ambiente do trabalho.
Esta afirmativa é ainda impactada quando confrontada com o fato de uma idade média
relativamente baixa. Este fato indica a necessidade de pesquisa adicional. No estudo de
série temporal dessa pesquisa, fica claro o aumento apds a pandemia, fato que também
deve ser observado.

Algumas reflexoes ja sao possiveis a partir das variaveis quantitativas, ao verificar que
a politica de cargos, carreiras e salarios da Agéncia estd refletida diretamente nos achados.
A Agéncia, que é uma entidade paraestatal, tem a obrigacao de realizar processo seletivo
publico, andlogo aos concursos publicos, mas com um pouco mais de flexibilidade.

Esta politica fica evidente ao demonstrar relacdo na analise do perfil dos funcionérios
em relagao a idade, tempo na empresa e salario. Pois denota que o corpo técnico mais
antigo apresenta maior salario, conforme previsto nas politicas de progressoes e promogoes.

Em termos das variaveis categéricas, a Agéncia apresenta uma relacdo entre homens e
mulheres muito interessante em seu quadro, tendo um equilibrio de género que atende as
melhores politicas de sustentabilidade de género. As politicas de género tém um impacto
direto nas projecoes da area de Recursos Humanos, tendo em vista as caracteristicas
de cada género, bem como no complemento de conhecimentos, habilidades e atitudes
complementares.

Ao se analisar a distribuicao de cargo, a mesma esta com mais da metade do quadro de
pessoal concentrada na carreira de analista (nivel superior), oriundos do processo seletivo
publico, fato que demonstra a forca da carreira e sua capacidade de operacionalizacao da
missao institucional. Em termos de acoes de RH, é importante a previsao de Programa
de Educacgao Corporativa que suporte o desenvolvimento de competéncias destes colabo-
radores, bem como dos assistentes (nivel médio), tendo em vista a reciclagem de temas e
o aprendizado continuo.

Ao se separar o quadro de pessoal por faixas etarias, fica evidente a visualizagao de que
pelo menos 70,1% das pessoas estao com idades entre 30 e 50 anos, o que leva a proposta
de entender melhor este grupo e suas necessidades. Nos proximos anos, o envelhecimento
da forga de trabalho pode levar a necessidades de renovacao por novos processos seletivos
publicos e politicas de demissao voluntaria. Outro aspecto a ser considerado é a gestao do

conhecimento, pois a Agéncia fica vulneravel, caso nao faca esta gestao no futuro, perto
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da idade de aposentadoria deste grupo.

Ao realizar o Teste de Associacdo e Analise Bivariada, ficou evidenciada a relagao
entre género feminino e as maiores faixas de horas de absenteismo, indicando que um
género acaba por ter maiores auséncias do ambiente de trabalho. Recomenda-se pesquisa
junto a este grupo para evidenciar possiveis causas qualitativas para que se possa atuar
na reducao do absenteismo.

Portanto, tendo em vista a andlise de variaveis, existem diversos insumos e inspiragoes
para investigagoes posteriores quanto aos dados e achados desta pesquisa. Recomenda-
se a analise periddica e a implantacao de painéis de dados, para que se implemente um
modelo de processo decisério baseado em dados, bem como o compartilhamento com os

gestores diretos dos funcionarios.

3.4.2 Agrupamento

A analise de clusters revela grupos distintos de individuos com diferentes perfis demo-
graficos e de emprego. Essas reflexdes podem ser usadas para personalizar estratégias de
engajamento, desenvolver programas especificos para diferentes segmentos de funcionarios
e otimizar politicas de retencao e beneficios. O melhor resultado das técnicas atualizadas
é a técnica K-means testada com 8 (oito) agrupamentos e Indice de Silhueta com o valor
de 0,34. O uso da analise PCA é recomendado em estudos subsequentes. A técnica se-
lecionada foi capaz de propor uma segmentacao baseada em dados de absenteismo para
funcionarios na Apex-Brasil.

Pela técnica DBSCAN ter apresentado o melhor indice de silhueta, mas nao ter feito
o melhor agrupamento, conforme demonstrado na fase de Modelagem, confirma-se a ne-
cessidade de sempre analisar as técnicas empregadas e seu uso empirico. Outro ponto
importante ¢ o fato de comparar quantos clusters ou agrupamentos seriam necessarios
para aumentar a acuracia dos resultados, que também diferiu das indicagoes dos Graficos
do Método de Cotovelo e do Indice de Silhueta.

O agrupamento e segmentagao dos empregados utilizando a técnica K-means permitiu
uma separagao clara de grupos que poderao inspirar a segmentacao de atuagao da Geréncia
de Recursos Humanos, permitindo uma abordagem diferenciada de diferentes solugoes
para publicos diversos.

Este fato fica evidenciado na andlise do Perfil dos Empregados nos diversos clusters
apresentados. O Cluster 1 (Alta Administragdo com Mandato Fixo)concentrou a
Alta Administracao da Agéncia, que tem tratamento diferenciado, mas pontual. Este nivel
tem um mandato de 4 (quatro) anos. Em tese, sdo pessoas de mais idade e ndao possuem
dependentes. Apesar de receberem um tratamento pontual diferenciado devido a sua

posicao hierdrquica, este grupo pode se beneficiar de agoes voltadas a sucessao, a transi¢ao
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de liderancga e ao alinhamento estratégico, como coaching executivo e participacdo em
conselhos ou fungoes de representacao institucional.

O Cluster 2 (Profissionais de Meia-Idade, Longa Permanéncia e Responsabi-
lidades Familiares)apresentou empregados de meia idade, com maior tempo de casa e
do género masculino, considerando que a Agéncia tem 22 anos e quadro préprio a partir
do primeiro processo seletivo publico em 2007, ou seja, ha 18 anos. Este grupo ainda apre-
senta uma quantidade média de 2,9 dependentes. A atuacao de RH deve incluir politicas
de equilibrio entre vida pessoal e profissional, beneficios voltados a satde familiar, progra-
mas de reconhecimento a trajetéria e iniciativas de planejamento de carreira. Programas
de sucessao e transferéncia de conhecimento também sao recomendados.

O Cluster 3 (Profissionais de Perfil Semelhante ao Cluster 2, com Menores
Obrigagoes Familiares) se assemelha em perfil ao Cluster 2, em termos de idade e
género, mas o numero de dependentes é inferior. Ou seja, permite a diferenciacao de
tratamento e a necessidade de segmentacao prova-se eficaz. Essa diferenciacao reforga a
importancia da segmentacgao para politicas mais refinadas. Aqui, recomenda-se o incentivo
a trajetorias de desenvolvimento mais flexiveis, participacdo em projetos estratégicos e
acoes que estimulem a autonomia e mobilidade profissional.

O Cluster 4 (Profissionais em Meio de Carreira com Equilibrio de Género)
demonstra um equilibrio maior de género e nimero médio de 1 dependente, que pode
ser o conjuge ou filho; portanto, também é notéria a efetividade da segmentacdo ao
diferenciar este grupo dos demais, por necessitarem de tratamento diverso. As agoes de
RH devem priorizar modelos hibridos de trabalho, programas de capacitacao técnica e
lideranca intermediaria, estratégias de engajamento que conciliem metas de desempenho
com bem-estar, além da identificacao de talentos para planejamento sucessorio.

O Cluster 5 (Mulheres Jovens com Maior Nimero de Dependentes) ja traz
o grupo de género feminino e com maior média de dependentes, que pode se diferenciar
dada a sobrecarga, conforme indicado na se¢ao acima. Este grupo, junto com os agrupa-
mentos com maior nimero de dependentes, deve ser analisado no estudo aprofundado do
absenteismo, buscando analisar possiveis causas. Recomenda-se que as politicas de RH
promovam equidade de género, programas de lideranca inclusiva, mentorias femininas e
treinamentos para preparacao de liderangas. A flexibilidade no trabalho e o suporte a
expansao familiar também sao fundamentais. Este Cluster, assim como outros com alta
média de dependentes, deve ser priorizado em estudos aprofundados sobre absenteismo.

Os Clusters 6 e 7 sao formados por pessoas mais jovens, com tempo de carreira reduzido
e baixa média de dependentes. A separacao entre os Clusters 6 e 7 é coerente, sobretudo
pela diferenca no tempo de casa.faz a separacao ser coerente e indicam grupos de pesquisa

que podem ter acoes diferenciadas do ponto de vista de carreira, mas similares nos demais
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itens.

No Cluster 6 (Jovens Recém-Admitidos) e pessoas com média de 4,5 anos de
carreira, onde as acoes ideais incluem programas estruturados de integracao, trilhas de
desenvolvimento inicial, estimulo a participagao em projetos transversais e criagdo de vin-
culos por meio de mentorias com profissionais mais experientes. A formacao de identidade
organizacional é prioridade para este grupo.

No Cluster 7 (Jovens com Estabilidade Inicial de Carreira), apesar da simi-
laridade etaria com o Cluster 6, este grupo ja possui, em média, 4,5 anos de empresa,
representando o inicio da consolidacao profissional. O RH deve atuar com planejamento
de carreira, participagdo em agoes interareas, reforco ao aprendizado continuo e reconhe-
cimento por desempenho.

Enfim, o Cluster 8 (Profissionais Seniores com Poucos Dependentes) apresenta
pessoas com idade média maior, ou seja, pessoas mais maduras e com maior tempo de casa,
mas com nimero médio de dependentes menor. Este Grupo é fundamental para o estudo
da progressao da carreira e da reten¢ao de conhecimento. As a¢des de RH devem incluir
politicas de longevidade na carreira, papéis consultivos, preparacao para a aposentadoria
com transi¢ao gradativa, reconhecimento simbdlico e programas de mentoria para novos
talentos.

Portanto, a analise dos agrupamentos gerados por técnicas quantitativas traz reflexoes
valiosas para o desenho de politicas de recursos humanos mais justas, eficazes e perso-
nalizadas. Os perfis identificados permitem aprofundar estudos especificos, como o do
absenteismo, e viabilizam abordagens diferenciadas que fortalecem a resiliéncia organiza-
cional, o bem-estar dos colaboradores e o alinhamento com os objetivos estratégicos da

Apex-Brasil.

3.4.3 Classificacao

No experimento de classificacao, a Regressao Logistica Multinomial é a técnica com alta
precisao com todas as previsdes ao longo da diagonal. Ela nao apresenta classifica¢oes
erroneas e ¢ eficaz na distingao entre as classes.

A arvore de decisao mostra precisao moderada com um ntmero maior de classificagoes
errdneas em comparagao com a regressao logistica multinomial e a floresta aleatéria. Ela
apresenta problemas para distinguir entre as classes 1, 3 e 5.

A técnica KNN exibe baixa precisao com muitos elementos fora da diagonal e tem
dificuldades significativas na classificagdo correta das instancias, especialmente entre as
classes 1, 3,5 e 7.

O resultado a partir da segmentacao, que foi enriquecida no banco de dados, e a

eficacia do algoritmo realizar a classificagdo a partir dos resultados obtidos na técnica de
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Regressao Logistica Multinomial é impressionante, sendo o overfitting afastado a partir
da analise da visualizacao na matriz de confusao.

Este resultado é fundamental, pois existe a necessidade de classificagao dos empregados
a partir do seu ingresso na Apex-Brasil. Ou seja, serd muito facil a analise de perfil e a
correta classificacao para incluir os novos perfis na segmentacao proposta para a Agéncia,

tornando mais facil a adaptagao e tratamento das necessidades destes empregados.

3.4.4 Predicao de Séries Temporais

No experimento de predicao de séries temporais, as técnicas SES e Auto.ARIMA sao
as mais eficazes para o conjunto de dados usado, ainda que tenham restri¢coes, com o
Auto.ARIMA melhor, dado que trata a sazonalidade, dados os valores mais baixos de
RMSE, MAE e MAPE. As técnicas Holt-Winters (aditivos e multiplicativos) e SARIMA
tém erros significativamente maiores e, portanto, sao menos recomendadas para esta ana-
lise.

O tratamento de predicao de séries temporais de dados de absenteismo pode ser uma
ferramenta essencial no aspecto de projecao de compras de vacinas, conscientizagao, or-
camento de contratacao de pessoal e negociacao de acordos coletivos de trabalho.

Tendo em vista todos os estudos realizados, a predi¢ao junto com a segmentacao pro-
posta e a classificacao realizada, podem dar direcionamento a gestao de recursos humanos
e ao assessoramento a Alta Administracao da Agéncia. Ao prever os picos de auséncia e
sua sazonalidade, acoes de medicina e satide no trabalho podem diminuir o absenteismo.

Outro ponto importante, que pode influenciar, ¢ o estudo de dimensionamento da
forca de trabalho, que impacta diretamente na definicao de vagas e em processos de
recrutamento e selecao, com a realizacao de processos seletivos publicos.

A quantidade de horas média apresentada na analise de varidaveis mostra um gap médio
de 231,9 horas, que apresenta um empregado a menos no quadro de pessoal. No estudo
da série temporal, em especial no ano de 2022, a falta pode ter chegado a 10 pessoas. Isto
demonstra o impacto nas rotinas e processos, bem como na sobrecarga dos empregados
que nao faltaram.

Em termos de negociagao de abonos e licencas adicionais ou seu uso, estes dados
podem gerar maior conscientizacao dos empregados ou direcionar a negociacao dos acordos
coletivos de trabalho futuros, uma vez que a organizacao apresenta seus ganhos e perdas
e pode subsidiar as negociagoes no melhor direcionamento e a justa medida da utilizacao

das licencas e abonos trabalhistas.
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Conclusoes, Limitacoes Intrinsecas e
Trabalhos Futuros

Conclusoes

Este trabalho teve como objetivo geral propor a construcao e selecao de modelos mais
adequados ao agrupamento e classificacdo de empregados e a predicao de séries histori-
cas para a Apex-Brasil, utilizando os dados primarios oriundos de processos de gestao
de pessoas. O escopo abrangeu informagoes sobre demografia dos empregados, salarios,
encargos, atributos funcionais e absenteismo, com vistas a ampliar a capacidade analitica
da area de Recursos Humanos por meio da adogao de técnicas de People Analytics.

A execucao metodologica seguiu as etapas propostas pelo modelo CRISP-DM; co-
brindo desde o entendimento do negbcio até a proposicao de implantacao dos modelos
em ambiente real. Os resultados obtidos demonstraram aderéncia aos objetivos definidos,
sendo possivel realizar com sucesso a clusterizacao dos empregados, a classificagdo predi-
tiva de perfis e a projecao de padroes de absenteismo com modelos robustos e métricas
consistentes.

Foram analisados o contexto dos processos de recursos humanos onde foi realizada com
sucesso a extragao, transformagao e carga dos dados de pessoas e de absenteismo para a
pesquisa em dois conjuntos de dados distintos.

Realizou-se a selecao sistémica de varidveis relacionadas a processos de recursos huma-
nos, para suportar a pesquisa e os modelos, adaptando-se as necessidades de formatacao
para processamento dos algoritmos selecionados. Foram pesquisadas e selecionadas téc-
nicas de agrupamento, classificacdo e predi¢ao, onde foram construidos, comparados e
avaliados com sucesso.

Em avaliagao dos resultados obtidos em conjunto com as equipes de atuacao da Gerén-
cia de Recursos Humanos da Apex-Brasil, os resultados denotam consisténcia e facilitam
reflexdes e indicagoes de negdcio importantes. Por fim, recomendou-se a implantacao das

solugoes no ambiente da Agéncia, por meio de projeto especifico.
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No tocante ao agrupamento, o algoritmo K-means se destacou como técnica mais
eficaz, mesmo que a Técnica DBSCAN apresentasse indices melhores, dado ruido e erro
de agrupamento dos empregados da Agéncia. A técnica K-means apresentou bons indices
de silhueta e separacao clara dos grupos de empregados.

No campo da classificagdo, a Regressao Logistica Multinomial apresentou os melhores
resultados em Acurécia, Precisao, Recall e Fl-score, chegando a uma classificacdo sem
erros, demonstrando que perfis previamente segmentados podem ser corretamente iden-
tificados com base em atributos individuais, sendo descartado o caso de overfitting. A
técnica mostra alta precisao com todas as previsoes ao longo da diagonal.

Para a previsao de séries temporais, a técnica Auto-ARIMA obteve os menores erros
médios de previsao (RMSE e MAE), sendo altamente indicada para o planejamento de
agoes e orcamentos em periodos criticos de absenteismo.

A avaliacdo conjunta dos modelos, realizada em colaboracao com a Geréncia de Re-
cursos Humanos da Apex-Brasil, indicou a viabilidade pratica da aplicacao dos algoritmos
no apoio a tomada de decisao. Estas discussoes foram evidenciadas na discussao e apre-
sentacao dos principais resultados.

Todas as técnicas selecionadas obtiveram sucesso ao apontar indicacoes de pesquisas
adicionais para investigar e qualificar os achados no futuro. Outro ponto importante foi
verificar que a segmentacao e a classificacao se mostraram efetivas no aspecto de gestao de
pessoas na Apex-Brasil, bem como a predicao de séries temporais no caso de absenteismo
foi eficaz ao propor ac¢oes de curto, médio e longo prazo.

Com isso, considera-se como critério de sucesso alcancado a capacidade dos modelos
propostos de gerar valor informacional e estratégico, indicando as técnicas mais eficazes
para posterior automacao e integracao nos ambientes computacionais da Agéncia.

Além de reforcar a relevancia da abordagem baseada em dados para a gestdao de
pessoas, os achados desta pesquisa revelam a maturidade crescente da Apex-Brasil na
adocao de solugoes analiticas, alinhando-se aos seus objetivos estratégicos de digitalizacao,
transversalidade e foco em resultados.

Em termos de uso responsavel, foi tratado o aspecto ético e transparente de dados
sensiveis dos colaboradores, como um principio basilar de toda a modelagem proposta,
respeitando integralmente os marcos legais como a LGPD, onde os dados foram anonimi-
zados.

Foi definida a recomendacao para a adog¢ao dos algoritmos baseados em aprendizado
de maquina, devendo ser alocado orcamento, pessoas e fornecedores para este fim. A
pesquisa alcangou seu objetivo de recomendagoes de implantacao.

O trabalho desenvolvido na dissertagdo posiciona-se claramente como um vetor de

fortalecimento dos capitais sociais da Apex-Brasil. Atua na realizagdo e na potencializa-

80



¢ao dos capitais humano, organizacional e relacional, por meio da implementacao de um
sistema de People Analytics que promove transformacao digital na gestao de pessoas.
Além disso, facilita a obtencao de impactos econémicos ao otimizar processos e redu-
zir custos associados ao absenteismo. Consolida-se como uma intervencao de alto valor
estratégico, que transcende a dimensao técnica e passa a integrar os ativos intangiveis da

organizacao.

Limitacoes Intrinsecas

O agrupamento realizado nesta Dissertacao foi conduzido com base em uma metodologia
interna, utilizando exclusivamente os dados disponiveis da propria organizac¢ao. Embora
tenha sido adotada métrica robusta de avaliagdo interna, como o indice de Silhueta, nao
foi realizada validacao externa dos agrupamentos.

Consequentemente, nao é possivel afirmar com seguranga que os perfis identificados se-
jam generalizaveis para outros contextos organizacionais ou periodos temporais distintos.
A auséncia de replicacdo em bases externas, bem como de confrontacao com modelos pre-
existentes ou referenciais, constitui uma limitacao intrinseca do estudo, inerente a propria
natureza dos dados e ao escopo metodoldgico adotado.

Essa limitacao nao compromete a validade interna dos achados, mas impoe restrigoes
quanto a sua aplicabilidade em outros contextos, indicando a necessidade de que futuras
pesquisas realizem validagoes externas para fortalecer a robustez dos modelos propostos.

Este estudo baseia-se fundamentalmente em dados administrativos oriundos dos sis-
temas de gestao de pessoas da organizagao. Embora esses dados sejam consistentes,
estruturados e confiaveis para andlises quantitativas, eles refletem apenas as informacoes
registradas formalmente, o que implica em uma limitagao intrinseca quanto a auséncia de
variaveis qualitativas ou subjetivas.

Aspectos como clima organizacional, percepcao de justiga, bem-estar psicologico, en-
gajamento, satisfacdo no trabalho e fatores contextuais externos nao estao capturados, o
que restringe uma compreensao mais ampla e holistica dos fenémenos analisados.

Os métodos de agrupamento utilizados, especialmente o algoritmo DBSCAN, apre-
sentam sensibilidade aos parametros de entrada, notadamente o raio de vizinhanca € e o
nimero minimo de pontos (MinPts). A definigdo desses pardmetros impacta diretamente
a formacao dos agrupamentos, podendo levar a identificagdo de um nimero maior ou
menor de clusters, a inclusao de ruidos ou a juncao indevida de grupos distintos.

Embora tenham sido realizadas analises de sensibilidade e validagao interna para su-
portar a escolha dos parametros, essa caracteristica ¢ uma limitagao intrinseca da técnica,

sujeita a subjetividade de analise e a especificidade dos dados.
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Para as técnicas de predicao de séries temporais, os dados dos colaboradores por cluster
nao eram suficientes para o processamento dos algoritmos, limitando a capacidade das
técnicas de representar completamente as dindmicas comportamentais dos empregados.

A analise foi realizada sobre um conjunto de dados correspondente a um periodo es-
pecifico da organizacao. Os perfis identificados refletem as caracteristicas demograficas,
organizacionais e comportamentais dos empregados nesse intervalo temporal. Mudancas
organizacionais, politicas internas, contextos economicos, avangos tecnologicos ou trans-
formagoes culturais que ocorram apods esse periodo podem alterar significativamente os
padrées observados.

Os resultados possuem validade temporal limitada, nao sendo garantido que as seg-
mentagoes ou predigdes permanecam aplicaveis no futuro sem atualizagoes e revalidagoes
periddicas dos modelos. Restringe-se a generalizacao dos resultados para outros contextos
organizacionais ou temporais.

As conclusoes aqui apresentadas devem ser interpretadas a luz dessas limitagoes in-
trinsecas, o que nao compromete sua validade interna, mas indica caminhos para futuras

pesquisas que possam complementar e aprofundar os achados.

Trabalhos Futuros

Para os trabalhos futuros, propoe-se expandir a andlise para outras frentes de RH, como
clima organizacional, desempenho e rotatividade, considerando o enriquecimento dos con-
juntos de dados e a proposta de novas segmentacoes e abordagens. Sugere-se revisar va-
ridveis, técnicas e métricas com a equipe de Tecnologia da Informacao (TI) e de Recursos
Humanos (RH).

Pode-se aplicar técnicas de correlacao nao linear para incrementar a avaliagao das
variaveis, onde nesses casos, a associacao ocorre por meio de padroes curvilineos, expo-
nenciais, logaritmicos ou outros comportamentos complexos, sendo necessario empregar
métricas e modelos especificos para captura-la.

Em termos de trabalhos futuros, deve-se implementar o desenvolvimento de dashbo-
ards preditivos para gestores na ferramenta Power Bl da Microsoft, que é a oficial da
Agéncia, para suportar o processo decisério da Agéncia, bem como proporcionar refle-
x0es importantes na condugdo das politicas e estratégias de recursos humanos. Além
disso, pode-se realizar testes com técnicas de redes neurais e deep learning, aumentando
a quantidade de dados e observacoes. Em termos de infraestrutura, recomenda-se utilizar
RStudio Server, Power Bl Gateway e integragao ao ERP TOTVS.
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E possivel, ainda, a aplicacio de técnicas de Processamento de Linguagem Natural
para analise de sentimentos em fichas de feedbacks. E, recomenda-se o monitoramento
continuo com pipelines automatizados integrados ao ERP da Agéncia.

Em seguida, recomenda-se a instituicao de governanca de dados especifica para People
Analytics no ambito da Apex-Brasil. Deve-se estabelecer politica de dados sensiveis para
dados de RH, anonimizac¢ao e acesso seguro.

Em termos de recomendacoes institucionais, sugere-se manter o alinhamento com ob-
jetivos estratégicos 2024-2027 da Agéncia, buscar garantir patrocinio da alta lideranca
para continuidade e investimentos, a partir dos resultados e ganhos demonstrados.

Deve-se fomentar uma cultura organizacional baseada em dados e evidéncias. Todos
os resultados apresentam potencial de melhoria no planejamento estratégico da Agéncia,
onde as andlises podem apoiar decisoes relativas a gestao de pessoas, bem-estar, orcamento
e dimensionamento de pessoal.

Deve-se promover a disseminacao de conhecimento, para capacitar continuadamente a
equipe de RH em ciéncia de dados e em técnicas orientadas em processo decisério orientado
a dados (data driven). Em termos de treinamento de equipe, aconselha-se capacitar os
especialistas de RH em ciéncia de dados e visualizacao de dados, com especializacao em
People Analytics. Por fim, revisar periodicamente o desempenho das técnicas e recalibrar
sempre que possivel.

Conclui-se que a implantacao dos modelos de People Analytics sugeridos nesta disser-
tagdo pode ocasionar ganhos significativos em termos de eficiéncia, bem-estar dos cola-
boradores e assertividade nas decisoes. Este trabalho representa um avango concreto no
uso de ciéncia de dados para politicas publicas e reforca o papel da Apex-Brasil como

instituicao inovadora, estratégica e orientada por evidéncias.
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