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Resumo

Esta dissertacdo apresenta o desenvolvimento de um framework para a aplicagao dos
niveis de maturidade analitica (Descritivo, Diagnéstico, Preditivo e Prescritivo) na gestao
de pessoas, destacando a crescente relevancia de uma abordagem orientada a dados em
Recursos Humanos. O trabalho parte da premissa de que a adogao de técnicas de analise
de dados, combinadas com modelos preditivos e prescritivos, além de ferramentas de
Business Intelligence, pode apoiar significativamente a tomada de decisdes em processos
de atragao, sucessao e retencao de talentos em ambientes corporativos.

Além de discutir os potenciais beneficios, a dissertacao fornece estudos de caso que
ilustram a aplicabilidade préatica do framework em diferentes contextos organizacionais.
Esses estudos de caso demonstram como todos os niveis de maturidade analitica tém ca-
pacidade de gerar valor para a organizac¢ao nos processos relacionados a forga de trabalho,
conferindo objetividade a decisoes que, por vezes, sao subjetivas quando o tema é gestao
de pessoas. O framework proposto nao apenas otimiza processos, mas também promove
uma gestao mais eficaz dos recursos humanos, alinhando as praticas de gestao de pessoas

com os objetivos estratégicos das organizagoes.

Palavras-chave: People Analytics, Analytics Maturity Levels, People Management, Busi-

ness Intelligence, Prescriptive Analytics
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Abstract

This dissertation presents the development of a framework for applying the levels of ana-
lytical maturity (Descriptive, Diagnostic, Predictive, and Prescriptive) in people manage-
ment, highlighting the growing relevance of a data-driven approach in Human Resources.
The work is based on the premise that the adoption of data analysis techniques, combined
with predictive and prescriptive models and Business Intelligence tools, can significantly
support decision-making processes in the attraction, succession, and retention of talent
within corporate environments.

In addition to discussing the potential benefits, the dissertation provides case studies
that illustrate the practical applicability of the framework across different organizational
contexts. These case studies demonstrate how all levels of analytical maturity have the
capacity to generate value for organizations in workforce-related processes, bringing ob-
jectivity to decisions that are often subjective in the realm of people management. The
proposed framework not only optimizes processes but also promotes more effective hu-
man resource management by aligning people management practices with the strategic

objectives of organizations.

Keywords: People Analytics, Analytics Maturity Levels, People Management, Business

Intelligence, Prescriptive Analytics
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao do Tema

Nos tltimos anos, as areas de negocios tém adotado extensivamente técnicas de estatis-
tica, mineracao de dados, big data e aprendizagem de maquina para o reconhecimento de
padroes, modelagem preditiva e outros objetivos, na busca da melhoria dos processos. A
vasta disponibilidade de dados e o desenvolvimento de algoritmos cada vez mais avanca-
dos estao permitindo andlises mais amplas e assertivas, com foco no apoio da tomada de
decisdo orientada a dados [6]. E nesse contexto a ciéncia de dados tem um papel cen-
tral, permitindo que as organizagoes obtenham insights valiosos. A ciéncia de dados se
inter-relaciona intimamente com conceitos como big data e negocio, formando um tecido
conectivo entre as tecnologias de processamento de dados e a capacidade de tomar de-
cisoes orientada a dados [45]. A aplicagao dessas tecnologias tem proporcionado grandes
vantagens competitivas, impulsionando a eficiéncia operacional e a inovagdo. Empresas
de diversos setores, desde o varejo até telecomunicacoes e finangas, utilizam a ciéncia de
dados para otimizar processos, prever comportamentos de clientes e gerenciar recursos de
forma mais eficiente. A capacidade de extrair conhecimento e informagoes uteis dos dados,
fortalece a tomada de decisdo e garante que as andlises estejam alinhadas aos objetivos
estratégicos das organizagoes [45]. Dessa forma, a adogao de uma abordagem baseada em
dados nao apenas melhora a precisao das decisdes, mas também oferece uma base sélida
para a inovacao continua e a adaptacdo as mudancas do mercado.

Entretanto, quando o foco se volta para a Gestao de Pessoas, observa-se um cenario
diferente. Apesar do potencial transformador das técnicas de analise de dados, muitas
areas de recursos humanos ainda estao em estagios iniciais de adogao dessas tecnologias
[1]. Em vez de se basearem em dados concretos, muitas decisoes relacionadas a gestao de
pessoas sdo tomadas com base em percepgoes subjetivas e achismos [46]. Em 1620, Francis

Bacon argumentava que o conhecimento cientifico ndo deveria ser baseado apenas em



hipéteses intuitivas, segundo ele essa abordagem ¢é limitada por estabelecer uma premissa
antes de um experimento. Bacon defendia uma metodologia empirica, onde a observacao
e a experimentacao desempenham papéis centrais na formacao de conhecimento confidvel
[48].

O People Analytics visa preencher essa lacuna, proporcionando uma abordagem ba-
seada em dados para a gestao de pessoas. Esta abordagem ainda permanece em seus
estagios iniciais nas organizagoes; por essa razao, este estudo elenca quatro componentes
principais que levam ao baixo nivel de implementac¢do: maturidade, mindset, organizacao
e competéncias [1]. O componente maturidade do People Analytics possui como limita-
¢ao a qualidade dos softwares utilizados no setor de Recursos Humanos, levando a dados
sem integridade ou dispobibilidade [8]. O componente mindset reflete a necessidade de
pensamento estratégico, onde muitas vezes falta dentre os profissionais de RH a softs-
kills para transformar dados em conhecimento acionavel e estratégico somado a falta de
conhecimento do tema pelo board da corporacdo. O componente organizacdo é outro
fator critico, pois as fungdes de People Analytics frequentemente sdo exclusivas do setor
de RH, sendo que o ideal talvez seja que este conceito esteja horizontalmente na orga-
nizagao, promovendo debates sobre uma gestao de pessoas orientada a dados para fora
do RH. Finalmente, as competéncias necessarias para uma analise eficaz de dados de RH
sao variadas e complexas, incluindo habilidades em estatisticas, gerenciamento de dados,
storytelling, técnicas de visualizagao de dados e entendimento profundo do negécio. A au-
séncia dessas competéncias variadas em uma equipe coesa dificulta o progresso do People
Analytics nas corporagoes [1].

Ao aplicar técnicas avancadas de andlise de dados, estatistica e inteligéncia artificial,
é possivel promover decisoes orientadas a dados, mesmo em uma area subjetiva como
a gestao de pessoas. Do ponto de vista operacional, a busca deve ser por analisar a
atividade das pessoas e a utilizagao dos recursos para o bem da organiza¢ao. Em suma,
se mede o valor das pessoas, se mede a eficiéncia, eficacia e resultados de seus processos.
E necessério saber quanto custa um processo, quanto tempo ele demanda, qual resultado
se obtém de um determinado insumo, qual é a qualidade do resultado e como as pessoas
se sentem a respeito. A analise permite a mensuracao dos processos e apoia a tomada de
decisbes [22].

Este trabalho, portanto, busca criar um framework aplicivel em organizagoes que
possuam dados de pessoas com disponibilidade e integridade, de forma a explorar pos-
sibilidades, exemplificar com aplicagoes praticas a viabilidade e os beneficios do uso de
solugoes estatisticas, de ciéncia de dados e inteligéncia artificial na gestao de pessoas,
contribuindo para a evolugao da area de Recursos Humanos rumo a uma pratica mais

cientifica e fundamentada em dados.



1.2 Justificativa

A escolha do tema justifica-se pela crescente necessidade de modernizar e tornar mais
eficientes os processos de gestao de pessoas, um desafio que se intensifica em um cenério
corporativo cada vez mais competitivo e orientado por dados. As organizagoes enfrentam
demandas crescentes por decisoes rapidas e precisas, que requerem a integracao de téc-
nicas avancadas de analise de dados na gestdo de recursos humanos. Neste contexto, a
capacidade de adotar abordagens baseadas em dados nao apenas potencializa a eficién-
cia operacional, mas também se torna um diferencial estratégico para a sobrevivéncia e
crescimento das empresas [27].

A relevancia deste estudo reside em sua contribuicao direta para a area de People
Analytics, um campo emergente que combina ciéncia de dados, estatistica e inteligéncia
artificial para transformar dados de pessoas em insights acionaveis. Além disso, o trabalho
aborda a lacuna entre o uso intuitivo de dados e a implementacao sistematica de niveis
de maturidade analitica (descritivo, diagndstico, preditivo e prescritivo) em organizacoes,
oferecendo uma estrutura pratica e acessivel.

As contribuigoes deste trabalho incluem: (1) o desenvolvimento de um framework que
orienta organizacoes na aplicacao dos quatro niveis de maturidade analitica na gestao de
pessoas, (2) a exemplifica¢do prética do uso de técnicas de andlise de dados em estudos de
caso reais, demonstrando sua viabilidade e beneficios, e (3) o incentivo a transformagao
cultural e tecnologica em Recursos Humanos, promovendo uma tomada de decisao mais

fundamentada e alinhada aos objetivos estratégicos das organizacoes.

1.3 Problema de Pesquisa

O problema de pesquisa que este trabalho se propoe a investigar é: Como estruturar um
framework em People Analytics que seja aplicavel a organizagoes de diferentes setores
e contextos, considerando suas especificidades organizacionais e praticas de gestao de
pessoas, e que atenda aos quatro niveis de maturidade em Analytics, promovendo uma
tomada de decisao mais fundamentada e orientada por dados na gestao de pessoas?
Este trabalho defende que, apesar das variagoes entre tipos de organizagdes — como
setor, porte, cultura organizacional e niveis de maturidade tecnoldgica —, é possivel
desenvolver um framework genérico e flexivel que, com ajustes especificos, se adapte a essas
realidades. Para tanto, o framework proposto baseia-se em principios universais de anélise
de dados e gestao estratégica de pessoas, estruturados de forma modular, permitindo sua
implementagao gradual e customizavel conforme as necessidades e caracteristicas de cada

organizagao.



Além disso, busca potencializar a tomada de decisdo através do fortalecimento da
capacidade organizacional de utilizar dados para suportar decisdoes mais informadas, pre-
cisas e alinhadas aos objetivos estratégicos. O framework nao apenas melhora a qualidade
das informacoes disponiveis, mas também promove a integracao de diferentes niveis de
maturidade analitica (descritivo, diagnéstico, preditivo e prescritivo), assegurando que as
decisoes em gestao de pessoas sejam tomadas com maior embasamento técnico e estraté-

gico.

1.4 Objetivo Geral

Desenvolver um framework pratico para a aplicacao dos diferentes niveis de maturidade
em People Analytics (Anélise Descritiva, Andlise Diagnéstica, Anélise Preditiva e Ané-
lise Prescritiva) [35], com o objetivo de oferecer uma abordagem estruturada que auxilie
organizacoes a aprimorarem a gestao de pessoas por meio de decisoes mais informadas e
orientadas por dados. O framework sera exemplificado por meio de casos praticos basea-
dos em dados de profissionais de tecnologia de um grande banco brasileiro, demonstrando

sua aplicabilidade e os beneficios de sua utilizacao.

1.5 Objetivos Especificos

1. Demonstrar a viabilidade do uso da estatistica, da ciéncia de dados e da inteligéncia

artificial no apoio a tomada de decisdes nos processos de gestao de pessoas.

2. Demonstrar a viabilidade para se transitar no nivel de maturidade Analise Descri-
tiva em processos de gestao de pessoas, através da construcao de dashboards com

métricas de recursos humanos, consultadas em tempo real pelos stakeholders.

3. Demonstrar a viabilidade para se transitar no nivel de maturidade Analise Diag-
nostica em processos de gestao de pessoas, através da exploragao com técnicas de

correlacao e por comparativos de técnicas de amostragem.

4. Demonstrar a viabilidade para se transitar no nivel de maturidade Anélise Preditiva,
através da utilizagao de técnicas de machine learning na criagdo de modelo preditivo

para processos de gestao de pessoas.

5. Demonstrar a viabilidade para se transitar no nivel de maturidade Analise Prescri-
tiva em processos de gestao de pessoas, através da utilizacao de solvers para alocacao

6tima de novos funcionarios, comparando diferentes métodos de otimizacao.



Por fim, este capitulo apresentou a contextualizacao do tema, justificativa, problema
de pesquisa e os objetivos deste trabalho, destacando a relevancia da aplicagao de
técnicas avancadas de andlise de dados na gestao de pessoas. A estrutura do docu-
mento é organizada da seguinte forma: no Capitulo 2 é abordado o embasamento
teorico diretamente ligado ao problema de pesquisa, no Capitulo 3 é realizada uma
revisao da literatura, abordando os principais conceitos, teorias e trabalhos relacio-
nados ao tema People Analytics e niveis de maturidade analitica. No Capitulo 4, é
detalhada a metodologia adotada para o desenvolvimento do framework proposto.
O Capitulo 5 apresenta o desenvolvimento do framework, incluindo os estudos de
caso que ilustram sua aplicabilidade pratica e seus resultados. Por fim, no Capi-
tulo 6, sao discutidos os resultados obtidos, as limitacoes do estudo e as sugestoes

para trabalhos futuros.

Com essa estrutura, busca-se construir uma base sélida para a compreensao do
tema, ao mesmo tempo que se evidencia a aplicabilidade pratica e as contribui¢oes
do framework proposto. O préoximo capitulo explora a fundamentacao tedrica e a
revisao de literatura, que sustentam os conceitos e estratégias apresentados neste
trabalho.



Capitulo 2

Fundamentacao Tedrica

2.1 Metodologia

O desenvolvimento de projetos baseados em andalise de dados requer uma abordagem es-
truturada que permita transformar dados brutos em informacoes uteis e acionaveis. Nesse
contexto, o Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) é amplamente
reconhecido como um dos frameworks mais robustos e versateis para conduzir projetos de
minera¢ao de dados. Proposto por Chapman et al. (2000), o CRISP-DM foi projetado
como um padrao metodologico flexivel, aplicavel a diferentes industrias e dominios, pro-
porcionando uma estrutura consistente para guiar o processo de extracao de conhecimento
a partir de dados [10].

O CRISP-DM organiza o processo analitico em seis etapas principais: (i) compre-
ensao do negdcio, onde os objetivos organizacionais sao definidos e traduzidos em pro-
blemas analiticos; (ii) compreensao dos dados, que envolve a coleta e andlise inicial
para avaliar a qualidade e relevancia dos dados disponiveis; (iii) preparagao dos dados,
que consiste na limpeza, transformacao e integragdo dos dados para adequagao as técni-
cas analiticas; (iv) modelagem, que inclui a aplicagao de algoritmos de aprendizado de
maquina e estatistica para identificar padroes e gerar previsoes; (v) avaliagdo, etapa em
que os modelos desenvolvidos sao validados quanto a sua eficacia e aplicabilidade ao pro-
blema de negécio; e (vi) implantagao, em que as solugoes analiticas sdo implementadas
no ambiente organizacional e os resultados sdo monitorados.

O carater iterativo do CRISP-DM é um de seus principais diferenciais, permitindo
que os analistas retornem a etapas anteriores quando necessario, a fim de garantir que
as solucoes desenvolvidas estejam alinhadas aos objetivos de negdcio e que os resultados
sejam relevantes para a tomada de decisao. No campo de People Analytics, a aplicagao
do CRISP-DM tem se mostrado especialmente relevante, uma vez que os dados relacio-

nados a recursos humanos apresentam desafios como heterogeneidade, confidencialidade



e variabilidade temporal. A estrutura proposta pelo CRISP-DM fornece um guia claro e
replicavel para superar esses desafios e extrair insights que auxiliem na gestao estratégica
de pessoas.

Neste trabalho, o CRISP-DM seré utilizado como referencial tedrico para planejar e
conduzir as analises propostas, servindo como um arcaboucgo para integrar conceitos de
ciéncia de dados com praticas organizacionais. Além disso, sua flexibilidade permitird
a adaptacao dos processos as particularidades dos dados organizacionais e aos objetivos

especificos da pesquisa [10].

2.2 Modelo de Maturidade do Analytics

O modelo de maturidade do Analytics geralmente é dividido em quatro niveis principais:
Descritivo, Diagnéstico, Preditivo e Prescritivo.

Analise Descritiva: Este nivel envolve a coleta e descricao de dados histéricos para
entender o que aconteceu no passado. Ferramentas de Business Intelligence (BI) sdo
amplamente utilizadas nesta fase para criar relatorios e dashboards que oferecem uma
visao clara e compreensivel das operagoes da organizagao [14].

Analise Diagnostica: Neste nivel, as organizacdes comecam a investigar o motivo dos
eventos ocorridos. Técnicas estatisticas sao aplicadas para identificar causas e efeitos,
permitindo uma compreensao mais profunda dos dados e dos fatores que influenciam os
resultados [15].

Analise Preditiva: Utilizando técnicas de Machine Learning e modelos estatisticos
avancados, este nivel foca na previsao de eventos futuros. A andlise preditiva permite
as organizagoes antecipar tendéncias e comportamentos, proporcionando uma vantagem
competitiva ao preparar-se para futuros desafios [24]. Aplicar modelos estatisticos predi-
tivos aos dados de RH requer conhecimento de estatisticas e a capacidade (e experiéncia)
para entender e interpretar os significados dos resultados das analises. Atualmente, pou-
cas fungoes de RH utilizam efetivamente as técnicas analiticas estatisticas disponiveis.
Embora as equipes de métricas e analytics de RH processem e relatem grandes quantida-
des de dados relacionados a pessoas, poucas aplicam técnicas estatisticas que permitam
fazer inferéncias preditivas. [17]

Analise Prescritiva: O nivel mais avancado, onde as organizacoes utilizam algoritmos
de otimizacao e simulagao para sugerir agoes que maximizem os resultados desejados. A
analise prescritiva nao sé prevé o que pode acontecer, mas também recomenda as melhores

agoes a serem tomadas [24].



2.2.1 Evolucao dos Niveis de Maturidade

A evolucgao dos niveis de maturidade do Analytics pode ser tracada desde a simples co-
leta e relatérios de dados até a aplicagao de técnicas sofisticadas de inteligéncia artificial.
Inicialmente, as organizacoes concentram-se em coletar dados e apresenta-los de maneira
descritiva, oferecendo uma visao clara do que esta acontecendo no ambiente organizacio-
nal. Esse primeiro passo, embora bésico, é essencial para construir uma base sélida sobre
a qual as analises mais complexas serao desenvolvidas.

A medida que a organizacio avanca, o proximo nivel envolve a andlise diagndstica,
que vai além de simplesmente descrever os dados para investigar as causas subjacentes
aos padroes observados. Nesse estagio, a organizacdo comeca a entender o 'porqué’ por
tras dos dados, identificando os fatores que influenciam os resultados e possibilitando uma
compreensao mais profunda do contexto organizacional. Esse entendimento ¢é crucial para
que as empresas possam abordar problemas e oportunidades de maneira mais eficaz.

O terceiro nivel de maturidade é o preditivo, onde as organizacoes utilizam os dados
e insights diagnésticos para prever futuras tendéncias e comportamentos. Neste estagio,
técnicas como modelagem estatistica e machine learning sao empregadas para antecipar
eventos, como a rotatividade de funcionarios ou a necessidade de novas contratacoes. A
analise preditiva permite que as organizacdes sejam mais proativas, preparando-se para
desafios futuros antes que eles se manifestem plenamente.

Finalmente, as organizacoes mais maduras atingem o nivel prescritivo, onde os insights
preditivos sao usados para recomendar ou até automatizar decisdes. Nesse estagio, ferra-
mentas avangadas de inteligéncia artificial e otimizacao sao aplicadas para sugerir agoes
especificas que maximizem os resultados desejados, como a melhor alocagao de recursos
humanos ou a implementagao de programas de treinamento personalizados.

No entanto, é fundamental ressaltar a importancia de nao pular etapas neste processo
de evolugao. Cada nivel de maturidade serve como um alicerce para o proximo. Saltar
diretamente de um estidgio descritivo para o prescritivo, sem passar pelo diagnodstico e
preditivo, pode levar a decisoes mal fundamentadas e, potencialmente, prejudiciais. Por
exemplo, sem uma andlise diagnéstica adequada, as causas subjacentes dos padroes ob-
servados podem ser mal interpretadas, levando a previsoes imprecisas e recomendacoes
equivocadas. Da mesma forma, sem uma base preditiva solida, as recomendagoes prescri-
tivas podem carecer da precisao necessaria para serem eficazes, resultando em agoes que
nao otimizam os resultados ou, pior, causam danos a organizacao.

Portanto, a evolucao dos niveis de maturidade analitica deve ser vista como um pro-
cesso progressivo e interdependente, onde cada estagio constréi sobre o anterior, permi-
tindo que as organizacoes desenvolvam uma capacidade analitica robusta e confiavel. O

desenvolvimento gradual e ordenado desses niveis de maturidade assegura que as orga-



nizacoes possam tomar decisoes cada vez mais informadas, precisas e estratégicas, maxi-
mizando o valor dos dados e evitando os riscos associados a uma adogao precipitada de

técnicas avancadas sem a devida fundamentacao.

2.2.2 Desafios na Evolucao dos Niveis de Maturidade

A transicao entre os niveis de maturidade analitica é uma jornada complexa que apresenta
desafios significativos, exigindo atencao cuidadosa a varios fatores criticos:

Investimento em Tecnologia: A medida que as organizacoes avancam para niveis mais
altos de maturidade analitica, a necessidade de ferramentas e tecnologias avangadas torna-
se cada vez mais premente. Essas tecnologias nao apenas suportam andlises sofisticadas,
mas também integram dados de diferentes fontes, automatizam processos analiticos e
permitem a aplicacao de técnicas como machine learning e inteligéncia artificial. Investir
em tecnologia nao ¢ apenas uma questao de adquirir novos sistemas, mas também de
garantir que as infraestruturas de TI sejam escalaveis, seguras e capazes de lidar com a
crescente complexidade dos dados e das analises.

Desenvolvimento de Competéncias: A evolugao para niveis mais avangados de ma-
turidade analitica depende da disponibilidade de profissionais altamente qualificados em
ciéncia de dados, estatistica e analise. Esses profissionais sao essenciais para interpretar os
dados de maneira significativa e transformar insights analiticos em decisoes estratégicas.
No entanto, a escassez de talentos nessas areas pode representar um desafio significativo.
As organizagoes precisam investir no desenvolvimento continuo de competéncias, tanto
por meio da contratagao de especialistas quanto pela capacitagao de sua forca de trabalho
existente. Programas de treinamento, parcerias com institui¢goes educacionais e o incen-
tivo & aprendizagem continua sdo estratégias fundamentais para suprir essa demanda.

Gestao de Mudancas: A adog¢ao de uma cultura orientada por dados exige mudancas
organizacionais e comportamentais profundas. Isso inclui nao apenas a implementacao de
novas tecnologias e processos, mas também a transformacao da mentalidade dos colabo-
radores e lideres, promovendo uma abordagem mais analitica e baseada em evidéncias na
tomada de decisdes. A gestao eficaz dessas mudancas é crucial para o sucesso da evolucao
nos niveis de maturidade analitica. Resisténcias naturais a mudanca, como a relutancia
em abandonar praticas tradicionais ou o ceticismo em relacao a analise de dados, preci-
sam ser abordadas de maneira proativa. Isso pode ser feito por meio de programas de
comunicagao, treinamento e lideranca eficaz que inspirem confianga no valor da analise
de dados e incentivem a adesao a novas praticas.

A transicao bem-sucedida entre os niveis de maturidade analitica requer uma aborda-
gem integrada que combine investimentos em tecnologia, desenvolvimento de competén-

cias e gestao de mudangas organizacionais. Ao enfrentar esses desafios com uma estratégia
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bem planejada, as organizagoes podem garantir que suas capacidades analiticas evoluam
de maneira robusta, permitindo decisoes mais informadas e impulsionando o sucesso no

longo prazo.

2.3 Teoria de Decisao em Gestao de Pessoas

A Teoria de Decisao é uma area multidisciplinar que combina elementos de estatistica,
psicologia, economia e gestao para estudar como decisdes sao tomadas e como podem ser
melhoradas. Em gestao de pessoas, a Teoria de Decisao oferece ferramentas e Frameworks
para melhorar a tomada de decisoes estratégicas relacionadas a gestao de talentos, recru-
tamento, reten¢ao e desenvolvimento de funcionarios.

A Teoria de Decisao é uma area interdisciplinar que abrange diversos conceitos fun-
damentais, essenciais para entender como as decisoes sao tomadas, tanto em contextos
individuais quanto organizacionais. Esses conceitos nao s6 oferecem uma base tedrica
solida, mas também tém aplicacOes praticas significativas em campos como economia,
gestao, psicologia e ciéncia de dados.

Decisdes Racionais: A premissa béasica da decisdo racional é que os tomadores de
decisao sao agentes racionais que fazem escolhas que maximizam a utilidade esperada.
Este conceito ¢ amplamente utilizado em modelos economicos e de gestao para prever o
comportamento humano em diferentes cenarios. A ideia de racionalidade, no entanto, nao
¢ isenta de criticas; ha debates continuos sobre as limitacoes da racionalidade humana,
especialmente em situagoes complexas onde as informacoes sdo incompletas ou as emocoes
desempenham um papel significativo [32]. Apesar dessas criticas, o modelo de decisao
racional permanece um pilar central na andlise econémica e em muitas estratégias de
tomada de decisao corporativa.

Teoria da Utilidade: A Teoria da Utilidade propoe que as decisoes podem ser avaliadas
com base na utilidade esperada, onde a utilidade é uma medida subjetiva de satisfacao
ou beneficio que um tomador de decisdao obtém de um determinado resultado. Este
conceito é fundamental na economia e na teoria da escolha racional, fornecendo uma
estrutura para a tomada de decisoes que leva em conta tanto a probabilidade quanto o
valor dos resultados potenciais. A Teoria da Utilidade Esperada, desenvolvida por Von
Neumann e Morgenstern, formalizou essa abordagem, oferecendo uma base matematica
para decisoes sob risco e incerteza [53]. Embora amplamente aceito, este modelo também
enfrenta desafios, particularmente em situagoes onde as preferéncias dos individuos nao
seguem os axiomas da utilidade esperada, como evidenciado em experimentos de economia

comportamental.
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Teoria da Decisao sob Incerteza: Este conceito foca em como os tomadores de decisao
lidam com a incerteza e o risco ao fazer escolhas. Em muitos casos, as decisoes devem ser
feitas com base em informacoes incompletas ou ambiguas, onde os resultados futuros nao
podem ser previstos com certeza. A Teoria da Decisdo sob Incerteza explora diferentes
estratégias que os individuos e organizagoes podem adotar nessas situagoes, como o uso de
arvores de decisdo, andlise de cendrios e a regra de minimax [49]. Essas ferramentas per-
mitem que os tomadores de decisao modelem as possiveis consequéncias de suas escolhas
e identifiquem a opg¢do que minimiza o risco ou maximiza o ganho esperado. Entretanto,
a eficacia dessas ferramentas depende da qualidade das informacoes disponiveis e da ca-
pacidade do tomador de decisao de avaliar corretamente as probabilidades associadas a
diferentes cenarios.

Processos Heuristicos: Ao contrario das teorias que assumem racionalidade completa,
0s processos heuristicos exploram como as pessoas realmente tomam decisoes no mundo
real. Heuristicas sdo atalhos mentais que simplificam o processo de tomada de decisao,
permitindo que as pessoas facam escolhas rapidas e geralmente eficazes sem realizar uma
analise completa de todas as opgoes possiveis. No entanto, essas heuristicas podem le-
var a vieses e erros sistematicos, como o viés de confirmacdo, a ancoragem e a aversao
a perda [50]. O estudo desses processos é crucial para entender as limitagoes da racio-
nalidade humana e para desenvolver intervengoes que ajudem a mitigar os efeitos desses
vieses na tomada de decisoes.

Esses conceitos, quando combinados, oferecem uma visao abrangente da Teoria de
Decisao, destacando tanto os métodos ideais de tomada de decisao quanto as realida-
des praticas enfrentadas pelos tomadores de decisdo no mundo real. Ao compreender
essas nuances, os gestores e analistas podem aplicar essas teorias de forma mais eficaz,
adaptando-as ao contexto especifico de suas organizacoes e as caracteristicas individuais

de seus colaboradores.

2.3.1 Aplicagoes da Teoria de Decisao em Gestao de Pessoas

A Teoria de Decisao oferece uma estrutura robusta para abordar diversos desafios na
gestao de pessoas, permitindo que as organizagoes tomem decisdes mais informadas e
estratégicas. Suas aplicagbes praticas sao amplas e cobrem desde a selecao de talentos
até o desenvolvimento e retencdo de funcionarios, sempre com o objetivo de alinhar as
necessidades organizacionais com os interesses e habilidades dos colaboradores.
Recrutamento e Selecdo: No contexto de recrutamento e selegao, a Teoria de Decisao
pode ser utilizada para avaliar candidatos de forma mais holistica e objetiva, integrando
multiplos critérios em um modelo de decisao estruturado. Isso permite que os gestores

ponderem fatores como habilidades técnicas, experiéncia profissional e adequacao cultural
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de maneira sistematica, reduzindo o impacto de vieses inconscientes no processo de selecao.
Modelos de decisao multicritério, como o método de andlise hierdrquica (AHP), podem
ser especialmente uteis ao permitir a comparacao direta entre candidatos com diferentes
perfis [30]. Além disso, técnicas de decisao preditiva podem ser aplicadas para identificar
candidatos com maior probabilidade de sucesso a longo prazo na organizacgao, utilizando
dados historicos de desempenho e progressao de carreira.

Desenvolvimento de Carreira: As decisoes sobre programas de desenvolvimento e trei-
namento também podem ser substancialmente aprimoradas por meio da aplicagdo da
Teoria de Decisao. Ao utilizar modelos de decisao, os gestores podem avaliar diferentes
opg¢oes de desenvolvimento considerando tanto os beneficios esperados para os funcionarios
quanto o retorno sobre o investimento para a organizacao. Por exemplo, ao decidir entre
varias opgoes de treinamento, a analise pode considerar fatores como o aumento esperado
de competéncias, a relevancia para os objetivos estratégicos da empresa e o custo de opor-
tunidade [25]. Essa abordagem nao sé otimiza o processo de desenvolvimento de carreira,
mas também garante que os recursos sejam alocados de forma eficiente, promovendo um
crescimento sustentavel tanto para os colaboradores quanto para a organizacao.

Planejamento de Sucessao: O planejamento de sucessao é uma area critica onde a
Teoria de Decisao desempenha um papel fundamental. Identificar futuros lideres e prepa-
rar planos de sucessao eficazes requer uma avaliagao cuidadosa de diversos fatores, como
o potencial de lideranca, a prontidao dos candidatos e as necessidades futuras da orga-
nizacdo. A Teoria de Decisao permite que os gestores comparem diferentes estratégias
de sucessdo, considerando o impacto de cada uma no longo prazo [47]. Modelos como
a analise de decisao multicritério e a teoria da utilidade esperada podem ser aplicados
para avaliar as opgoes disponiveis e selecionar a estratégia que maximiza o alinhamento
entre as necessidades organizacionais e o desenvolvimento individual dos talentos inter-
nos. Além disso, a aplicagao dessas técnicas ajuda a mitigar riscos associados a perda de
lideres chave, garantindo uma transicao suave e sustentada.

Retencao de Talentos: Retencao de talentos é outro dominio onde a Teoria de Decisao
pode ser aplicada com grande eficacia. Modelos de decisao podem ser utilizados para iden-
tificar os principais fatores que influenciam a retencao de funcionarios, como satisfacao
no trabalho, oportunidades de crescimento e equilibrio entre vida pessoal e profissional.
Ao analisar esses fatores, as organizagoes podem desenvolver politicas e programas direci-
onados para aumentar a satisfagdo dos colaboradores e reduzir a rotatividade [29]. Além
disso, a Teoria de Decisao pode auxiliar na segmentacao de grupos de funcionédrios com
diferentes niveis de risco de saida, permitindo a implementacao de estratégias de retencao
personalizadas. Isso nao apenas ajuda a manter os talentos criticos dentro da organiza-

¢ao, mas também contribui para a construgao de um ambiente de trabalho mais positivo

13



e engajador.

O futuro da Teoria de Decisao em gestao de pessoas estd intimamente ligado aos
avancos em tecnologia e andlise de dados. Ferramentas de inteligéncia artificial e machine
learning oferecem novas oportunidades para melhorar a precisdo e eficicia das decisoes.
Além disso, a crescente énfase na ética e responsabilidade social corporativa destaca a
importancia de decisoes transparentes e justas [28].

Em resumo, a Teoria de Decisao fornece uma base sélida para enfrentar os desafios
da gestao de pessoas, oferecendo ferramentas analiticas que melhoram a qualidade das
decisbes em varias areas criticas. Ao aplicar esses conceitos, as organizacoes podem nao
apenas otimizar seus processos de gestao de talentos, mas também garantir que suas
decisoes estejam alinhadas com seus objetivos estratégicos, promovendo um ambiente de

trabalho mais eficiente e satisfatorio para todos os envolvidos.

2.3.2 Desafios e Consideracoes Eticas

Embora a aplicacao da Teoria de Decisao em gestao de pessoas traga intimeros beneficios,
ela também apresenta desafios significativos e questoes éticas que precisam ser cuidado-
samente considerados para garantir que as decisdes tomadas sejam nao apenas eficazes,
mas também justas e responsaveis.

Complexidade das Decisdes: As decisoes em gestao de pessoas sao inerentemente com-
plexas, frequentemente envolvendo multiplos textitstakeholders com interesses e priorida-
des diversas. Essa complexidade torna a modelagem e a andlise das decisoes um desafio
consideravel. A gestdo de pessoas lida com varidveis quantitativas e qualitativas, como
habilidades técnicas, potencial de lideranca, satisfacao no trabalho e alinhamento cultu-
ral. Modelar essas variaveis de forma precisa e integra-las em um processo de decisao
coerente requer uma abordagem multifacetada que reconheca a complexidade das intera-
¢oes humanas dentro das organizacoes [5]. Além disso, a natureza dindmica dos ambientes
organizacionais, onde as condigoes e os contextos podem mudar rapidamente, exige que
os modelos de decisao sejam flexiveis e adaptaveis, o que pode aumentar ainda mais a
complexidade do processo.

Vieses e Heuristicas: Outro desafio significativo na aplicacao da Teoria de Decisdo em
gestao de pessoas é a propensao dos tomadores de decisao humanos a vieses cognitivos e
heuristicas. Esses vieses podem distorcer a analise racional e levar a decisoes subdtimas
ou até prejudiciais. Por exemplo, o viés de confirmacao pode levar os gestores a buscar
e interpretar informacoes de maneira que confirme suas crengas pré-existentes, enquanto
o viés de ancoragem pode fazer com que se fixem em uma informacao inicial ao avaliar
opgoes subsequentes [3]. Mitigar esses vieses exige conscientizagdo e a implementacao de

processos estruturados de tomada de decisao que incorporem salvaguardas, como revisoes
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por pares, analise de dados objetiva e o uso de algoritmos de apoio a decisao que podem
neutralizar alguns desses vieses. No entanto, ¢ importante lembrar que, embora os modelos
e algoritmos possam reduzir a influéncia dos vieses, eles proprios podem ser influenciados
por vieses nos dados de treinamento ou nas suposi¢oes subjacentes, exigindo uma atencao
continua a justica e a precisao.

Etica e Justica: As consideracoes éticas sio centrais na aplicacéo da Teoria de Decisao
em gestao de pessoas, especialmente porque essas decisoes afetam diretamente a vida e
o bem-estar dos funcionarios. As decisdes devem ser tomadas de forma a respeitar os
principios de transparéncia, equidade e respeito pelos direitos individuais dos trabalha-
dores [13]. Isso significa que as organizagoes devem garantir que os processos de decisao
sejam justos, tanto em termos de processo quanto de resultado, e que todas as partes
interessadas sejam tratadas com dignidade e respeito. A transparéncia é crucial para
que os funcionarios compreendam os critérios e processos que influenciam as decisdes que
os afetam, o que pode ajudar a construir confianga e legitimidade. Além disso, as con-
sideragoes éticas também envolvem a responsabilidade de minimizar qualquer potencial
dano que possa surgir das decisoes, como discriminacao ou exclusao, e de promover um
ambiente de trabalho inclusivo e justo.

Por fim, a medida que as organizagoes continuam a adotar e integrar a Teoria de
Decisao em suas praticas de gestao de pessoas, é essencial que elas desenvolvam uma
compreensao profunda dos desafios e consideracgoes éticas envolvidas. Isso nao apenas
garante que as decisOes tomadas sejam eficazes e informadas, mas também que reflitam
os valores e principios fundamentais da organizacao, promovendo um ambiente de trabalho

mais justo, ético e produtivo para todos.

2.4 Trabalhos Relacionados

A literatura existente oferece uma base solida para a compreensao e implementacao dessas

técnicas em diferentes contextos organizacionais.

2.4.1 Andlise Descritiva em Gestao de Pessoas

A Anélise Descritiva representa o primeiro nivel de maturidade no campo do analytics,
concentrando-se na coleta, organizacao e apresentacao de dados historicos para fornecer
uma compreensao clara do que aconteceu no passado. Este nivel de analise é fundamental
para estabelecer uma base sélida sobre a qual decisdes mais complexas e informadas
podem ser tomadas.

Diversos estudos tém demonstrado a eficicia da Analise Descritiva na gestao de recur-

sos humanos e veremos na pratica essa aplicacao descritiva na sessao de Desenvolvimento
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desta dissertagao. Conforme destaca [21], a importancia de métricas e relatérios detalha-
dos como ferramentas essenciais para monitorar o desempenho dos funcionarios, identificar
areas de melhoria e apoiar a gestao no reconhecimento de padroes e tendéncias que podem
impactar a organizacao. Através da andlise descritiva, os gestores podem obter insights
valiosos sobre aspectos como a rotatividade de funcionarios, a assiduidade e o desempenho
em diferentes departamentos, permitindo uma visao mais estruturada e objetiva da forca
de trabalho.

No contexto de TI, a utilizacao de dashboards interativos se torna um recurso pode-
roso ao permitir que textitstakeholders acessem informagoes em tempo real, facilitando a
visualizacao de dados e a rapida identificacdo de anomalias ou oportunidades de melho-
ria [27]. Esses dashboards nao apenas agregam valor ao processo de tomada de decisao
ao fornecer uma representacao visual clara e imediata dos dados, mas também promovem
uma cultura de transparéncia e responsabilidade ao tornar as informacoes acessiveis a to-
dos os niveis da organizacao. A capacidade de interagir com os dados de forma dinamica
permite que os gestores ajustem rapidamente suas estratégias, respondendo de maneira
agil as mudancas nas condigoes organizacionais.

A Analise Descritiva, portanto, nao s6 oferece uma compreensao detalhada do que
ocorreu no passado, mas também estabelece as bases para a evolucao para niveis mais
avancados de maturidade analitica, onde a previsibilidade e a prescri¢ao se tornam possi-
veis. Ao dominar a Anéalise Descritiva, as organizagoes criam uma plataforma sélida para
a exploracao de andlises mais complexas, garantindo que as decisoes sejam baseadas em

uma compreensao clara e fundamentada dos dados histéricos.

2.4.2 Analise Diagnéstica em Gestao de Pessoas

A Anélise Diagnéstica aprofunda-se além da mera descricao dos dados, buscando entender
as razoes subjacentes aos eventos e padroes observados. Enquanto a Andlise Descritiva
foca no o qué, a Analise Diagndstica concentra-se no porqué, oferecendo uma compreensao
mais profunda dos fatores que influenciam os resultados organizacionais.

Técnicas como analise de correlagao, regressao e métodos comparativos de amostragem
sao amplamente empregadas para identificar causas subjacentes e padroes complexos nos
dados. Essas técnicas permitem que os gestores desvendem relagoes causais entre variaveis,
facilitando a identificacao dos principais fatores que impactam aspectos criticos da gestao
de pessoas, como a rotatividade e o engajamento dos funcionarios. Por exemplo, um
estudo conduzido por [5] destaca a importancia da Andlise Diagnéstica para compreender
os determinantes da rotatividade e do engajamento, fornecendo insights que permitem
as organizagoes desenvolver estratégias mais eficazes para reter talentos e aumentar a

satisfacao dos colaboradores.Este trabalho conecta-se ao estudo de Boudreau ao explorar
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como técnicas analiticas, como correlagoes, podem ser empregadas para compreender e
abordar desafios semelhantes. A Anédlise Diagnodstica proposta neste estudo avanca nesse
contexto ao integrar ferramentas estatisticas e técnicas de amostragem, demonstrando
sua aplicabilidade pratica em dados reais de Recursos Humanos, especialmente no setor
de tecnologia. Essa conexao ressalta a viabilidade de traduzir métodos académicos em
solugoes praticas para problemas organizacionais.

Em um ambiente de TI, onde a competicao por talentos técnicos é particularmente
acirrada, essas técnicas diagnosticas se mostram ainda mais valiosas. A Andlise Diagnos-
tica pode ajudar a identificar as causas subjacentes da alta rotatividade entre desenvolve-
dores e outros profissionais técnicos, como fatores relacionados a satisfagdo no trabalho,
oportunidades de crescimento, ou desequilibrio entre vida pessoal e profissional [2]. Ao
compreender essas dinamicas, as organizac¢oes podem implementar intervengoes mais di-
recionadas e eficazes, como programas de desenvolvimento de carreira ou ajustes na carga
de trabalho, para reduzir a saida de talentos e fortalecer o engajamento.

A Analise Diagnoéstica, portanto, € um componente essencial para a tomada de decisoes
mais informadas e estratégicas em gestao de pessoas. Ela oferece uma base robusta
para o desenvolvimento de politicas e praticas que nao apenas abordam os sintomas
dos problemas organizacionais, mas também atacam suas causas raizes, permitindo uma

gestao de pessoas mais proativa e eficaz.

2.4.3 Andlise Preditiva em Gestao de Pessoas

Envolve o uso de modelos estatisticos avancados e algoritmos de machine learning para
prever eventos futuros com base em padroes identificados em dados historicos. Essa
abordagem permite as organizagoes antecipar e se preparar para desafios e oportunidades,
tornando-se uma ferramenta poderosa no campo da gestao de pessoas.

A Analise Preditiva é amplamente utilizada para prever a rotatividade de funciona-
rios, identificar talentos emergentes e planejar sucessoes de maneira mais eficaz. Por
exemplo, [37] demonstrou como modelos preditivos podem ser aplicados para calcular a
probabilidade de demissoes voluntarias em grandes organizagoes, permitindo que os ges-
tores intervenham de forma proativa para reter funcionarios. Ao prever quais funcionérios
tém maior risco de deixar a empresa, as organizacoes podem tomar medidas direcionadas,
como oferecer pacotes de retengdo, ajustes na remuneragdo ou oportunidades de desen-
volvimento de carreira, para mitigar a rotatividade e manter seus melhores talentos. Esse
tipo de abordagem se d& principalmente por modelos de classificagao supervisionados,
como regressao logistica.

Na dinamicidade do mercado de trabalho atual, as habilidades e competéncias exigidas

mudam rapidamente, os modelos preditivos desempenham um papel crucial ao prever a
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demanda futura por habilidades especificas. Isso permite que as organizagoes planejem
sua forca de trabalho de maneira mais estratégica, garantindo que tenham as compe-
téncias necessarias para atender as demandas futuras do mercado [38]. Ao antecipar as
necessidades de habilidades e ajustar as estratégias de recrutamento e treinamento em
conformidade, as empresas podem manter uma vantagem competitiva e evitar lacunas
criticas de competéncias.

A Anélise Preditiva, portanto, ndo apenas fornece insights sobre o que pode acontecer
no futuro, mas também capacita os gestores a tomar decisdes informadas que alinhem os
recursos humanos com as metas estratégicas da organizacao. Ao integrar essas previsoes
em suas praticas de gestdo de pessoas, as organizacoes podem melhorar significativa-
mente sua capacidade de reter talentos, desenvolver lideres futuros e garantir que estejam

preparadas para as mudangas no ambiente de negdcios.

2.4.4 Andlise Prescritiva em Gestao de Pessoas

Representa o nivel mais avancado de maturidade no analytics, focando na utilizacao de
algoritmos de otimizacao para recomendar agoes que maximizem os resultados deseja-
dos. Diferente das analises descritivas e preditivas, que se concentram em entender o
que aconteceu e prever o que pode acontecer, A Andlise Prescritiva avanca ainda mais
ao recomendar as agoes mais adequadas a serem implementadas, considerando diversos
cenarios e restrigoes.

Estudos como o de [14] destacam a aplicagdo da Andlise Prescritiva na alocagao efici-
ente de recursos e no planejamento estratégico, demonstrando como essa abordagem pode
transformar a tomada de decisdao em diversas areas organizacionais. Ao considerar mul-
tiplas variaveis e restrigdes, os modelos prescritivos oferecem recomendagoes que ajudam
os gestores a tomar decisoes mais informadas e alinhadas com os objetivos estratégicos da
organizacao. Por exemplo, em situagoes de planejamento de pessoal, a Andlise Prescritiva
pode sugerir a combinacao ideal de habilidades e recursos para atender a uma demanda
especifica, garantindo que os recursos sejam utilizados da forma mais eficaz possivel.

Ferramentas de otimizagao podem ser aplicadas para alocar novos funcionarios de
maneira eficiente, balanceando as cargas de trabalho entre as equipes e maximizando a
produtividade geral [18]. Além disso, essas ferramentas podem ajudar a identificar as
alocagoes que minimizam custos ou reduzem o tempo de entrega de projetos criticos,
contribuindo para uma gestao mais eficaz e agil dos recursos de T1I.

A Analise Prescritiva, portanto, ndo apenas responde ao o que e por que dos dados, mas
também ao como — ou seja, como uma organizagao pode alcancar seus objetivos da forma

mais eficiente possivel. Ao implementar solugoes prescritivas, as organizagdes podem
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nao apenas otimizar suas operacoes, mas também se adaptar rapidamente a mudancas e

desafios, garantindo uma vantagem competitiva sustentavel no mercado.

2.4.5 Integracao de Estatistica, Ciéncia de Dados e Inteligéncia

Artificial na Gestao de Pessoas

A integracao de estatistica, ciéncia de dados e inteligéncia artificial estd revolucionando
a gestao de pessoas, proporcionando uma abordagem mais precisa, informada e baseada
em dados para a tomada de decisdes. Essa convergéncia de tecnologias permite que as
organizacoes obtenham insights mais profundos e acionaveis sobre seu capital humano,
otimizando processos essenciais como recrutamento, retencao e desenvolvimento de fun-
cionarios.

No contexto do recrutamento, a ciéncia de dados e a inteligéncia artificial permitem
a analise de grandes volumes de candidatos, identificando aqueles com maior probabili-
dade de sucesso com base em dados histéricos e preditivos, conforme sera demonstrado na
sessao Desenvolvimento, subsessao Nivel de Maturidade Prescritivo. Na area de desenvol-
vimento de funcionarios, a integracao dessas disciplinas facilita a criacao de programas de
treinamento personalizados que respondem as necessidades especificas de desenvolvimento
de competéncias, aumentando o engajamento e o desempenho.

Essa integragao nao apenas melhora a eficacia das decisdes, mas também transforma
a cultura organizacional, promovendo uma mentalidade orientada por dados em toda a
empresa [54]. Ao alavancar a estatistica, a ciéncia de dados e a inteligéncia artificial, as
organizacoes podem construir um sistema de gestao de pessoas mais robusto e adaptéavel,

capaz de responder rapidamente as mudancas do mercado e as demandas dos funcionarios.

2.4.6 Aplicacgoes Praticas

People Analytics oferece uma vasta gama de aplicacoes praticas que podem transformar
a gestao de pessoas em diversos niveis organizacionais. Estas aplicagoes vao além das
simples andlises de dados, integrando técnicas avancadas de ciéncia de dados e inteligéncia
artificial para oferecer insights estratégicos e operacionais.

Recrutamento e Sele¢ao: A utilizacao de algoritmos sofisticados permite a anélise de-
talhada de curriculos e perfis de candidatos, prevendo a adequacao dos candidatos as
posicoes oferecidas com base em dados histéricos de contratagdes bem-sucedidas. Além
disso, técnicas como analise preditiva e machine learning podem ser aplicadas para iden-
tificar candidatos com maior potencial de sucesso a longo prazo, considerando nao apenas
suas habilidades técnicas, mas também fatores como compatibilidade cultural e trajetoria

profissional.
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Estudos de alocacao aplicaram métodos de otimizacao, como a programagcao linear in-
teira mista, para distribuir recursos e pessoal no setor de satde, ressaltando a importancia
de modelos matematicos na gestao eficiente de recursos humanos [57]

Retencao de Talentos: A analise de dados desempenha um papel crucial na retencao
de talentos, identificando os principais fatores que levam a rotatividade, como insatisfacao
com a lideranca, falta de oportunidades de crescimento ou desajuste entre as expectativas
dos funcionarios e as ofertas da empresa. Com esses insights, as organizagoes podem
desenvolver estratégias de retencdo mais eficazes, tais como programas de reconhecimento,
planos de carreira personalizados e melhorias no ambiente de trabalho, visando reduzir a
saida de colaboradores-chave.

Desenvolvimento e Treinamento: A avaliacdo continua das necessidades de treina-
mento é outra area em que People Analytics se destaca. Ao analisar dados de desempe-
nho e feedback dos funcionarios, as empresas podem identificar lacunas de habilidades e
planejar programas de desenvolvimento personalizados que atendam as necessidades in-
dividuais e organizacionais. Isso ndo apenas otimiza o investimento em treinamento, mas
também garante que os funciondrios adquiram as competéncias necessarias para contribuir
de forma mais eficaz para os objetivos da empresa.

Desempenho e Produtividade: O monitoramento continuo do desempenho dos funci-
onarios, utilizando métricas quantitativas e qualitativas, permite identificar tanto areas
de melhoria quanto talentos emergentes. Com People Analytics, as empresas podem rea-
lizar andlises mais detalhadas do impacto de diferentes fatores, como lideranca, recursos
e ambiente de trabalho, na produtividade dos colaboradores. Além disso, essas anali-
ses possibilitam o reconhecimento e a valorizagao dos principais talentos, promovendo
um ambiente de trabalho mais motivador e alinhado com os objetivos estratégicos da
organizacgao.

Essas aplicagoes demonstram como People Analytics pode ser um diferencial compe-
titivo, proporcionando as organizagoes uma compreensao mais profunda de sua forga de
trabalho e permitindo uma tomada de decisao mais informada e precisa em todas as areas

da gestao de pessoas.

2.4.7 Desafios e Consideracoes Eticas

Embora People Analytics ofereca intimeros beneficios, também apresenta desafios signi-
ficativos, especialmente em termos de privacidade, ética e a correta interpretacao dos
dados. A coleta e andlise de dados sensiveis dos funcionarios devem ser conduzidas com
extrema responsabilidade, respeitando os direitos individuais e garantindo que todos os
processos sejam transparentes. Isso inclui a adoc¢ao de praticas robustas de seguranca de

dados para proteger a confidencialidade das informagoes e assegurar que o consentimento
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dos funcionarios seja obtido de maneira clara e informada, evitando qualquer forma de
coer¢ao ou falta de clareza sobre como seus dados serao utilizados.

Além disso, a interpretacao dos dados apresenta um desafio particular. A analise deve
ser conduzida com um enfoque cuidadoso para evitar a introdugao de preconceitos e dis-
criminacdo, intencionais ou nio. E crucial que os modelos analiticos sejam desenvolvidos
e revisados com atengao para vieses implicitos que podem influenciar os resultados e, por
extensao, as decisoes de gestao de pessoas [51]. Isso requer um compromisso continuo
com a revisao critica dos algoritmos e das metodologias utilizadas, garantindo que as
decisoes baseadas em dados nao perpetuem ou reforcem desigualdades preexistentes.

Outro aspecto ético relevante é a necessidade de transparéncia na comunicacio dos
resultados e das decisoes derivadas de People Analytics. As organizacdes devem estar
dispostas a explicar claramente aos seus funciondrios como os insights obtidos serao uti-
lizados e quais impactos isso pode ter em suas carreiras e no ambiente de trabalho. Essa
transparéncia nao so reforca a confianca dos colaboradores no uso de suas informagoes,
mas também promove um ambiente de trabalho mais justo e equitativo, onde as decisoes
sao percebidas como legitimas e fundamentadas em dados objetivos.

Finalmente, as organizagoes devem estar atentas ao equilibrio entre a utilizacao de
People Analytics para melhorar a eficiéncia e o bem-estar organizacional e a necessidade
de preservar a dignidade e os direitos dos funcionarios. Em um cenério onde os dados
sao cada vez mais valorizados, é essencial que as praticas de People Analytics sejam
guiadas por principios éticos solidos que priorizem o respeito a privacidade, a equidade e
a integridade dos individuos. Isso assegura que os beneficios da analise de dados sejam
realmente traduzidos em vantagens para todos os envolvidos, sem comprometer valores

fundamentais que sustentam a confianca e a coesao dentro da organizacao.

2.4.8 Futuro do People Analytics

O futuro de People Analytics é extremamente promissor, impulsionado pelos avangos
continuos em tecnologias de Inteligéncia Artificial (IA), Machine Learning e anéalise de
big data. A medida que essas tecnologias se tornam mais acessiveis e poderosas, espera-se
que as organizacoes se tornem cada vez mais dependentes dessas ferramentas para tomar
decisbes estratégicas baseadas em dados, transformando a forma como gerenciam seus
recursos humanos.

A possibilidade de uma integracao entre People Analytics e outras areas funcionais
da empresa, como marketing, financas e operagoes, permitird uma visao mais holistica do
impacto das pessoas no desempenho organizacional, possibilitando uma tomada de decisao

mais alinhada com os objetivos estratégicos da organizacao. A andlise de dados poderd
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revelar correlagoes anteriormente invisiveis entre diferentes areas, permitindo intervencoes
mais eficazes e insights que atravessam fronteiras funcionais.

Além disso, o desenvolvimento de técnicas de andlise preditiva e prescritiva abrira
novas fronteiras para uma gestao de pessoas ainda mais proativa e personalizada. Essas
técnicas permitirao prever com maior precisao tendéncias de comportamento dos colabora-
dores, como probabilidade de turnover, necessidade de desenvolvimento de competéncias
especificas, e até mesmo o impacto de mudangas organizacionais no moral e na produtivi-
dade. A capacidade de antecipar desafios e oportunidades permitira as organizagdes nao
apenas reagir, mas também se preparar com antecedéncia, implementando estratégias que
maximizem o potencial de sua forca de trabalho.

Com a evolucao das técnicas prescritivas, as organizacoes poderao nao apenas pre-
ver o futuro, mas também recomendar as melhores a¢oes a serem tomadas para alcancar
os resultados desejados. Isso inclui sugestoes automatizadas para alocagao de recursos,
planejamento de sucessao e até mesmo intervengoes personalizadas para melhorar o bem-
estar dos funcionarios. Essas recomendacoes baseadas em dados terao o potencial de
reduzir os custos operacionais, melhorar a satisfagdo dos colaboradores e, em tltima ana-
lise, impulsionar o desempenho geral da empresa.

Entretanto, junto com esses avancos, surgem também novos desafios. A crescente
dependéncia de algoritmos e IA para a tomada de decisoes levanta questoes éticas e de
governanca que precisarao ser abordadas com seriedade. A transparéncia nos processos,
a explicabilidade dos modelos utilizados e a prevencao de vieses serdao fundamentais para
garantir que People Analytics continue a ser uma ferramenta confiavel e justa.

Por fim, é provavel que o futuro de People Analytics envolva uma maior personalizagao
das experiéncias dos funcionarios. Utilizando dados de multiplas fontes, as organizacoes
poderao criar perfis detalhados de seus colaboradores, permitindo uma gestao de carreira
que leva em consideragdo nao apenas as habilidades e o desempenho, mas também as
preferéncias individuais, as motivacoes e até mesmo o bem-estar emocional. Isso podera
resultar em ambientes de trabalho mais satisfatorios e produtivos, onde cada colaborador
é tratado como um individuo tnico com necessidades e potenciais especificos.

Em resumo, o futuro de People Analytics promete transformar profundamente a forma
como as organizagoes gerenciam seu capital humano, proporcionando uma abordagem

mais inteligente, eficiente e humana na gestao de pessoas [18].
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Capitulo 3

Revisao da Literatura

3.0.1 Conceitos Gerats

People Analytics, também conhecido como HR Analytics ou Workforce Analytics ou Ta-
lent Analytics, refere-se ao uso de dados, ferramentas estatisticas e técnicas analiticas
para melhorar a gestdo de pessoas nas organizacoes [54]. Este campo emergente com-
bina principios de gestao de recursos humanos com avancos em ciéncia de dados, visando
transformar dados sobre funcionarios em insights acionaveis para informar decisoes estra-
tégicas. Basicamente nasce da intersecao de 4 dreas do conhecimento: Estatistica, Método
Cientifico, Estratégia de Pessoas e Computacao Aplicada [54].

O HR Analytics é definido como a aplicacao sistematica de modelagem utilizando es-
tatisticas inferenciais aos dados existentes relacionados a pessoas em Recursos Humanos,
com o objetivo de informar julgamentos sobre possiveis fatores causais que influenciam
indicadores-chave de desempenho relacionados a RH [17]. De maneira simplificada, sdo
utilizadas técnicas avancadas de estatistica e analise quantitativa nas informagoes rela-
cionadas as pessoas dentro das organizacoes. Isso permite testar modelos estatisticos e
prever fatores que podem impulsionar alto desempenho ou causar por exemplo a saida
de um funcionério da organizacao [31]. Além disso, quando apropriado, pode-se apli-
car modelos preditivos para fazer previsoes tangiveis sobre resultados especificos, como
comportamentos de funcionarios ou da organizagao, sob determinadas condigoes.

O termo People Analytics refere-se amplamente ao uso de uma abordagem orientada
por dados para lidar com decisdes e praticas relacionadas aos funcionarios. O conceito
People Analytics pode ser usado tanto como a funcao organizacional na qual a coleta de
dados, andlises e tradugoes ocorrem, quanto como um conjunto de praticas que utilizam
dados dos funcionarios para informar e auxiliar os processos de tomada de decisao e
atividades dos funcionarios em toda a organizagao [44].

People Analytics é definido como o uso de andlise de dados para gerenciar e melhorar
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as praticas de recursos humanos. Esta abordagem vai além da simples coleta e armaze-
namento de dados, enfatizando a andlise e a interpretacao das informagoes para apoiar
decisoes estratégicas em diversas areas, como recrutamento, retencao, desenvolvimento de
talentos e planejamento de sucessao. Ao concentrar-se na compreensao profunda dos da-
dos, é possivel obter insights valiosos que fortalecem as praticas de gestao e potencializam
o desempenho organizacional [2].

Esta abordagem envolve o uso de métodos estatisticos e tecnologias de big data para
analisar dados relacionados aos funcionarios, incluindo informacoes demograficas, desem-
penho, engajamento e outros atributos relevantes [46].

O HR Analytics é uma das tendéncias mais recentes no campo de Recursos Humanos,
visando realizar analises fundamentadas em dados. Essa abordagem orienta a tomada
de decisoes com base em evidéncias, buscando uma gestao pratica que incorpora rigor
cientifico ao RH. Além disso, o HR Analytics complementa as decisoes intuitivas com
uma perspectiva objetiva [46].

A importancia de People Analytics reside na sua capacidade de fornecer uma visao
baseada em dados sobre o comportamento e desempenho dos funcionarios, permitindo
as organizagOes tomar decisdes mais informadas e estratégicas. Essa abordagem pode
levar a uma melhor alocagao de recursos, aumento da eficiéncia operacional e melhoria na

satisfacdo e engajamento dos funciondrios (Levenson, 2018).

3.0.2 Framework 1

O artigo People Analytics Effectiveness: Developing a Framework [41] propoe um Fra-
mework para avaliar e melhorar a eficacia das equipes de People Analytics. O Framework,
denominado People Analytics Effectiveness Wheel, identifica quatro categorias principais
de ingredientes que uma equipe de People Analytics precisa para ser eficaz: Recursos
Habilitadores, Produtos, Gestao de stakeholders e Estrutura de Governanca, conforme
tabela Tabela 3.2:
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Categoria

Descricao

Recursos Habilitado-

res

Incluem trés subtemas principais:

e Suporte da alta administracao: Fornece os re-

cursos financeiros e o apoio politico necessarios.

e Dados e infraestrutura: Essenciais para anali-

ses precisas e tteis.

« KSAOs (Conhecimentos, Habilidades e Ca-
pacidades): Envolvem habilidades em estatisti-
cas, gestao de dados, visualizacao, storytelling, RH

e psicologia.

Produtos

Os produtos entregues podem ser divididos em:

e Ferramentas de monitoramento: Dashboards
e scorecards para identificar problemas e tomar de-

cisoes informadas.

o Pesquisa organizacional: Aborda questoes es-

pecificas e fornece insights contextuais.

¢ Cultura baseada em evidéncias: Garante de-

cisoes fundamentadas em dados e anédlises.

Gestao de Stakehol-

ders

Abrange a interagao com:

o Profissionais de RH: Combinam intui¢cdo com

dados objetivos.

o Alta administragao: Necessita de insights para

apoiar a estratégia de negbcios.

e Gerentes de linha: Implementam politicas ba-

seadas em insights.

e Funcionarios: Exigem privacidade e confianca no

uso dos dados.

Continua na préxima pagina...
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Categoria Descrigao

Estrutura de Gover- | Abrange:

nanga _ ‘ _
e Gestao de dados: Procedimentos para garantir

qualidade e seguranca.

e Questoes éticas: Asseguram uso justo e trans-

parente dos dados.

« Colaboragao interna: Facilita o trabalho entre

subequipes de analise e relatérios.

Tabela 3.2: Principais Categorias do People Analytics Effectiveness Wheel

3.0.3 Framework 11

O artigo denominado Uma Proposta de Framework para a Execucgao e Estruturacao do
People Analytics [42] apresenta um Framework para a implementagao e gestao de People
Analytics no contexto de Gestao de Recursos Humanos (GRH). Este Framework visa
integrar praticas de gestao de pessoas com as necessidades estratégicas das organizacoes,
destacando-se por seu enfoque multidisciplinar e por abordar tanto a gestao do capital
humano quanto a gestao da tecnologia da informagao (TI).

O Framework proposto por [42] é estruturado para abordar trés constructos principais:

o Arquiteturas de Capital Humano (ACHs): Indicadas pelas horizontais de execugao.
ACHs que demandam maior foco na gestao das relagoes de trabalho podem se valer
da criagao de instrumentagao analitica menos sofisticada (indicadores e dashboards)

como primeiro passo de implantacao.

o Papel da TI: Dado pelas horizontais de estruturagao, consolidando a organizagao
das etapas de gestao do conhecimento e as questoes essenciais de estruturacao de

People Analytics.

o Descentralizacao de Processos e Poder de Decisao: A difusdao de People Analytics
torna mais critico o entendimento sobre o funcionamento dos algoritmos de apren-
dizado de maquina, mantendo a flexibilizacdo para a ado¢ao de modelos descentra-

lizados e centralizados.

Este Framework é apresentado como uma proposta flexivel, que pode ser ajustada con-

forme a maturidade da organizagao e suas necessidades especificas. Ele visa ordenar os
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principais pontos dos Frameworks existentes, servindo como guia para pesquisadores e

praticantes na implementacao e gestao de People Analytics.

3.0.4 Consideracoes quanto aos Frameworks

O observado na revisao da literatura é que nenhum dos frameworks identificados alinha-se
aos objetivos especificos deste estudo. Enquanto os Frameworks mencionados anterior-
mente enfatizam principalmente a governanca, este trabalho foca no desenvolvimento de
um Framework voltado nao para praticas de governanca e gerenciamento de TI, mas para

a aplicacao pratica da Ciéncia de Dados.
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Capitulo 4

Metodologia

4.0.1 Descricao do Método de Pesquisa

O método de pesquisa adotado neste trabalho segue o modelo CRISP-DM (Cross-Industry
Standard Process for Data Mining), devido a sua flexibilidade, abordagem iterativa e am-
pla aplicabilidade em projetos que envolvem andlise de dados. Este modelo foi escolhido
por oferecer uma estrutura clara que conecta as etapas técnicas de manipulagdo e mode-
lagem de dados aos objetivos de negdcio, facilitando a aplicagdo pratica dos resultados
em contextos organizacionais diversos. Além disso, o CRISP-DM se destaca por ser um
padrao consolidado, utilizado em projetos de ciéncia de dados por sua capacidade de lidar
com problemas complexos e garantir solugoes replicaveis e alinhadas com os desafios do
negocio. No contexto deste trabalho, ele permite integrar de forma eficiente os quatro

niveis de maturidade analitica (Descritivo, Diagnostico, Preditivo e Prescritivo) as neces-

sidades especificas de gestao de pessoas.

Este processo é composto por seis fases sequenciais, conforme Tabela 4.2:

Fase

Descrigao

Entendimento do Ne-

gbcio

Compreensao dos objetivos do negocio e dos requisitos
do projeto. Define os objetivos especificos e os critérios

de sucesso que orientarao as préoximas etapas.

Entendimento dos Da-

dos

Coleta inicial e exploragao dos dados disponiveis. Ava-
liacao da qualidade dos dados e identificacao de lacunas

ou inconsisténcias.

Continua na préxima pagina...
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Fase

Descricao

Preparagao dos Dados

Limpeza, transformacao e integracao dos dados neces-
sarios para a modelagem. Inclui correcao de valores
ausentes, normalizacao de variaveis e criacdo de novos

atributos relevantes.

Modelagem

Aplicacao de técnicas de mineragao de dados, como al-
goritmos de machine learning (&rvores de decisdo, re-
gressao logistica, redes neurais, etc.). Teste de vérias
técnicas para selecionar a melhor em termos de precisao

e robustez.

Avaliacao

Verificagao se o modelo atende aos critérios definidos na
fase de entendimento do negécio. Avaliacao dos insights
gerados para garantir utilidade e acionabilidade. Ajus-
tes podem ser necessarios, refletindo a natureza iterativa

do processo.

Implantacao

Implementagao dos modelos em ambiente de producao.
Inclui automagao, criagdo de dashboards, integracao
em sistemas existentes, documentacao e monitoramento

continuo para garantir desempenho ao longo do tempo.

Tabela 4.2: Etapas do Processo CRISP-DM

4.0.2 Ferramentas e Técnicas Utilizadas

Para a execucao desta pesquisa, serao utilizadas diversas ferramentas e técnicas de analise

de dados e machine learning, incluindo:

Power BI: Utilizado para criagdo de painéis e visualizagao de dados [56].

Python: Linguagem de programacao utilizada para analise de dados e construgao

de modelos preditivos, com bibliotecas como Pandas, Scikit-learn e TensorFlow [52].
SQL: Para manipulagao e consulta de dados em bancos de dados relacionais [34].

Métodos Estatisticos: Incluindo andlise de regressao, testes de hipdteses e analise

de correlagao para a fase de analise diagndstica [9].

Algoritmos de Machine Learning: Como arvores de decisao, regressao logistica

e redes neurais para a criagdo de modelos preditivos [4].

Métodos de otimizacao: Para otimizacao e alocacao de recursos na analise pres-

critiva [36].
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4.0.3 Procedimentos para Coleta e Analise de Dados

Os procedimentos para coleta e andalise de dados seguem as fases do CRISP-DM:

o Entendimento do Negbcio:

— Defini¢do dos objetivos e requisitos do projeto junto aos stakeholders.

— Identificagao dos processos de gestao de pessoas que serao analisados, incluindo

atracao, sucessao, formagao e retencao de colaboradores.
o Entendimento dos Dados:

— Coleta de dados relevantes dos sistemas de RH do empresa alvo do case apli-
cado, incluindo dados de colaboradores, métricas de desempenho, historico de

treinamento e registros de desligamentos [11].

— Analise exploratoria inicial para identificar padroes, tendéncias e possiveis pro-

blemas de qualidade nos dados.

e Preparacao dos Dados:

— Limpeza e pré-processamento dos dados, incluindo tratamento de valores au-

sentes, normalizagao e transformacao de variaveis [39)].

— Criagao de variaveis derivadas e selecao de atributos relevantes para a mode-

lagem.
e Modelagem:

— Utilizacdo de ferramentas DataViz citadas na sessdo 3.0.2, para criacao de
dashboards que apoiem o processo da tomada de decisdes, como employee

churn, distribuicao de género, Head Count, entre outros.

— Utilizacao de técnicas de correlacao linear para andlise exploratéria de dados
quantitativos. A técnica utilizada no case foi o Coeficiente de correlagao de

Pearson, gerando insigths valiosos para a organizacao.

— Comparacao da eficiéncia de tipos de amostragem para pesquisas de pessoas.
No case exemplo, foi aplicado na Pesquisa de Clima Organizacional o compa-

rativo entre Amostragem Aleatoria Simples e Amostragem por conglomerados.

— Aplicacao de técnicas de machine learning para construcao de modelos prediti-
vos de processos de pesoas. No case exemplo, foi criado um modelo de ascensao

profissional e risco de desligamento [20].
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— Implementacao de métodos de otimizacao para atingimento de nivel prescritivo
[36]. No case exemplo, o principio de maximizacao de fluxo por grafos foi
utilizado para a melhor alocacao de novos colaboradores, em ares de maior

conhecimento e interesse.
o Avaliacgao:

— Avaliacao dos modelos descritivos: Ampla utilizacao por parte dos stakeholders.

— Avaliagao da etapa de diagnostico: Conversao de insights em praticas pra me-

lhoria da gestao de pessoas.

— Avaliacdo dos modelos preditivos utilizando métricas como acuracia, precisao,

recall e Fl-score [4].

— Avaliacdo dos modelos prescritivos: No case exemplo, verificar diferenca no
total de pontuagao entre alocacoes aleatorias e a alocagdes com a solucao de
otimizagao.

— Validagao dos resultados junto aos stakeholders e ajustes nos modelos conforme

necessario.

4.0.4 Modelo de Framework

Na Fig.4.1, sdo apresentadas as etapas e as relagoes do Framework proposto, com foco no
atingimento dos quatro niveis de maturidade analitica (Descritivo, Diagnéstico, Preditivo
e Prescritivo). Este modelo foi desenvolvido para ser flexivel e aplicavel a diferentes tipos
de organizacgoes, permitindo ajustes as necessidades especificas de cada negbcio.

O Framework é composto por quatro etapas principais: Entendimento do Negbcio, Enten-
dimento dos Dados, Aplicacao de Técnicas Analiticas e Avaliacao. A etapa Aplicagao de
Técnicas Analiticas é customizada de acordo com o nivel de maturidade analitica (Descri-
tivo, Diagndstico, Preditivo e Prescritivo), sendo organizada para garantir que o progresso
entre os niveis seja gradual e estruturado.

Diferentemente do modelo CRISP-DM, a etapa de Implantagao foi excluida deste estudo.
Essa decisao foi tomada porque, embora as avalia¢oes realizadas demonstrem a viabilidade
do uso das técnicas propostas, a implantacao depende de decisoes estratégicas especificas
de cada organizacao, o que extrapola o escopo desta pesquisa.

A seguir, cada uma dessas etapas é detalhada:

1. Entendimento do Negdcio: A primeira etapa envolve a identificagao dos proble-
mas a serem resolvidos e a definicao clara dos objetivos organizacionais. Nesta fase,
é crucial alinhar as expectativas dos stakeholders e garantir que o esforg¢o analitico

esteja orientado para atender as metas estratégicas do negbcio.
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2. Entendimento dos dados: Apods a definicdo do problema, os dados necessarios
sao coletados, organizados e preparados para analise. Isso inclui limpeza de dados,
integracao de diferentes fontes e a criacao de varidveis que suportem os niveis de
maturidade analitica. A qualidade e a representatividade dos dados nesta etapa tém

impacto direto na eficicia do modelo.

3. Aplicacao de Técnicas Analiticas: Nesta fase, sdo aplicadas as técnicas especi-

ficas de cada nivel de maturidade:

e Descritivo: Dashboards e relatorios para visualizacao de dados histéricos e

compreensao de tendéncias.

« Diagnodstico: Analises estatisticas, como correlacao e regressao, para identi-

ficar causas de padroes observados.

e Preditivo: Modelagem com algoritmos de machine learning para prever even-

tos futuros, como risco de turnover.

e Prescritivo: Uso de solvers e otimizagao para recomendar acoes, como aloca-

¢ao eficiente de recursos.

4. Avaliagao e Validagao: Os resultados gerados pelas analises sao avaliados para
garantir que atendam aos critérios definidos na primeira etapa. Isso inclui validagoes
quantitativas (como métricas de precisao e acuracia) e qualitativas (relevancia e

aplicabilidade dos insights).

5. Implantacao e Monitoramento: Apds a validagdao, os modelos e as solugoes
desenvolvidas sao implementados no ambiente organizacional. E fundamental es-
tabelecer métricas de monitoramento continuo para avaliar o impacto das agoes e

garantir que os resultados se mantenham consistentes ao longo do tempo.

O Framework proposto busca integrar de maneira pratica as capacidades analiticas da
organizacao com suas necessidades estratégicas, promovendo o uso de dados como base
para decisoes mais informadas e assertivas. Essa abordagem iterativa e ajustavel permite
que diferentes tipos de organizagoes, independentemente de seu setor ou nivel de maturi-
dade atual, adaptem o modelo para maximizar o impacto em seus processos de gestao de

pessoas.
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Figura 4.1: Framework - Fonte: O autor
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Capitulo 5

Desenvolvimento e Analise dos
Resultados

Neste trecho, sdo descritas as etapas do framework proposto, conforme listadas no crono-
grama, e como foram aplicadas no case objeto da pesquisa. O estudo refere-se a area de

tecnologia de uma grande empresa publica brasileira:

5.0.1 Reuniao com os Stakeholders e Definigao dos Objetivos do
Projeto

No contexto do CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining), a fase

inicial de entendimento do negdcio é fundamental para o sucesso de qualquer projeto de

andlise de dados. Uma etapa crucial dentro desta fase é a realizacao de reunides com os

stakeholders, que desempenham um papel vital na compreensao profunda das necessidades

de negdcio e na definicao dos objetivos do projeto.

Para padronizar essas reunioes, sugere-se o uso de um formulério estruturado, que pode

incluir as seguintes segoes:

1. Identificagao do Projeto:

o Nome do projeto
e Objetivo principal

e Equipe responsavel
2. Stakeholders Presentes:

« Nome

« Cargo/Fungao
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o Papel no projeto
3. Necessidades e Requisitos:

e Quais sao os principais problemas a serem resolvidos?
¢ Quais dados e informagoes sao essenciais?

« Quais s@o os indicadores-chave de desempenho (KPIs) relacionados?
4. Restricoes e Limitagoes:

e Quais sao as principais limitagoes operacionais ou de recursos?

o Existem restricbes de tempo ou orcamento?
5. Oportunidades Identificadas:

e Quais sao os ganhos esperados com o projeto?

e Como os resultados podem impactar positivamente a organizacao?
6. Préoximos Passos e Agoes:

e Quais atividades serao realizadas apds a reuniao?

e Quem sera responsavel por cada atividade?
7. Métricas de Sucesso:

o Quais métricas serao usadas para avaliar o sucesso do projeto?
» Como essas métricas estao alinhadas aos objetivos organizacionais?

o Ha benchmarks ou metas especificas a serem atingidas?

Essa estrutura permite que as reunioes sejam conduzidas de forma organizada e eficiente,
garantindo que todas as informacoes relevantes sejam capturadas e documentadas.

O uso deste formulario estruturado promove o alinhamento de expectativas entre os sta-
keholders ao detalhar claramente os objetivos, papéis e responsabilidades de cada parti-
cipante. Além disso, ele possibilita a identificacao precoce de restri¢coes e oportunidades,
permitindo que a equipe projete solugoes mais adaptadas a realidade do negécio. Por fim,
ao estabelecer um padrao de comunicacao claro e documentado, o formulario contribui
para a construcao de um relacionamento baseado na confianga e colaboragdo entre os
envolvidos, assegurando maior comprometimento com os resultados do projeto.
Reunir-se com os stakeholders no inicio do processo CRISP-DM nao é apenas uma forma-

lidade, mas uma etapa estratégica que estabelece as bases para o sucesso do projeto. Essa
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interacdo permite um entendimento profundo das necessidades de negdcio, alinha expec-
tativas, e garante que os esforcos de andlise de dados estejam firmemente conectados aos
objetivos organizacionais.

O caso em analise identificou algumas questoes significativas que poderiam ser abordadas
nas diversas frentes, a saber:

- Nivel Descritivo: Falta de informacoes de pessoas em tempo real para a tomada de
decioes, como turnover, headcount e distribuicao de género e de geracional.

- Nivel Exploratério: Este nivel busca identificar e responder perguntas que, muitas vezes,
nem mesmo a organizacao tem ciéncia de que existem. Ele envolve uma anélise explo-
ratoria dos dados disponiveis, com o objetivo de revelar padroes, correlacoes e insights
ocultos que possam trazer valor para a organizacao.

- Nivel Preditivo: Prontidao de funcionarios para sucessao de Analista Senior para Gerente
de Times.

- Nivel Prescritivo: Melhor alocagdo de novos funcionarios oriundos de selecdo externa

concurso publico).
b

5.0.2 Selecao de atributos relevantes e Coleta de Dados

A criacao de um framework para aplicacao dos quatro niveis de maturidade do Analytics
em gestao de pessoas, é fundamental garantir que o primeiro passo na busca por um
modelo data-driven na gestao de talentos seja a criacao ou posse de um banco de dados
com integridade, autenticidade, disponibilidade e confidencialidade.

Os dados que subsidiarao este caso exemplo estdo armazenados em ambiente IBM Db2 for
z/0S. O IBM Db2 é um sistema de gerenciamento de banco de dados relacional (RDBMS)
desenvolvido pela IBM, amplamente utilizado em ambientes corporativos para armazena-
mento, gerenciamento e acesso seguro a grandes volumes de dados. Este sistema suporta
multiplas linguagens de consulta, como SQL, e oferece recursos avangados para processa-
mento de transacoes, analise de dados e integragao com outras ferramentas e plataformas.
Com sua alta escalabilidade e desempenho robusto, o Db2 for z/OS é particularmente
adequado para ambientes de missao critica que exigem alta disponibilidade e seguranca.
Com base nos objetivos do négocio do caso exemplo, foram utilizadas 58 atributos refe-
rentes a funcionarios da ativa, listados no Anexo B e 85 atributos referentes a funcionarios

em processo de recrutamento, listados no Anexo C.
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5.1 Nivel de maturidade: Analise Descritiva

5.1.1 Andlise Passiva

Na anélise passiva, os dados sao solicitados pelas partes interessadas, como gestores e
analistas de RH, que identificam uma necessidade especifica de informacao. Essas partes
interessadas entram em contato com a area de Recursos Humanos, que por sua vez acessa
o banco de dados para recuperar os dados relevantes e fornecer informagoes. Este mé-
todo, embora eficaz, pode ser limitado pela necessidade de solicita¢oes individuais e pela
dependéncia de intermediarios para a recuperacao de dados, o que pode gerar atrasos na

obtencao da informacao.

Analise Ativa

A analise ativa representa uma abordagem mais avangada e proativa. Nesta forma de
andlise, utilizam-se ferramentas de visualiza¢ao de dados (dataviz) para criar dashboards
interativos e informativos que sao disponibilizados continuamente para as partes interes-
sadas. Esses dashboards sao projetados para fornecer acesso em tempo real a informacoes
criticas, garantindo total disponibilidade e integridade dos dados. Com a analise ativa,
gestores e analistas de RH podem monitorar indicadores chave de desempenho, identificar
tendéncias e tomar decisoes informadas de maneira mais 4gil e eficiente. A implementacao
de dashboards também permite a automagcgao de relatérios, reduzindo a necessidade de
intervengdes manuais e melhorando a precisao e a confiabilidade das informacoes.

Em resumo, enquanto a andlise passiva é reativa e depende de solicitagoes especificas
para a obtencao de dados, a andlise ativa é proativa e utiliza a tecnologia para fornecer
informagoes em tempo real, promovendo uma cultura de tomada de decisdes baseada em
dados dentro da organizacao.

Dentro do escopo de casos exemplares, utilizando os dados descritos na se¢ao 4.0.1 Coleta
de Dados, apresentamos exemplos de alguns dashboards construidos na ferramenta Power
BI da Microsoft. Esses dashboards tém a capacidade de fornecer informagoes valiosas para

a tomada de decisao, suprindo as necessidades apontadas na reuniao com os Stakeholders:

o Distruicao de Género

— Tem por objetivo demonstrar a distribuicao de género entre os funcionarios
(5.1), permitindo monitorar e promover a diversidade e a igualdade de género
na organizacao, subsidiando politicas de atragdo mais equitativas. Este painel

também supre a necessidade de headcounts.

e Desligamentos:
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Figura 5.1: Painel de Género - Fonte: O autor

— Na fig. 5.2 é possivel analisar os padroes de desligamento, identificando pos-
siveis causas e areas que necessitam de intervencao para reduzir a rotativi-

dade.Alguns dados foram suprimidos da figura listada.
o Distribuicao de Geracgoes:

— A fig.5.3 mostra a distribuicao geracional e a partir deste dado é possivel ajustar
politicas de gestao com praticas mais adequadas para formagao e motivagao do

clusters funcionais.

Neste nivel de maturidade, o valor da entrega reside na capacidade de transitar do dado
para a informacao, da informacao para a inteligéncia competitiva, e da inteligéncia com-
petitiva para a estratégia. Por exemplo, no painel de distribuigdo de género (Fig.5.1),
podemos observar uma maior concentracado de mulheres nas faixas etarias mais altas.
Essa tendéncia sugere que, a médio e longo prazo, haverda uma reducao percentual de
mulheres na organizacao em relagdo ao total de funcionarios. Caso a organizagao identi-
fique essa situagao como uma questao estratégica, ela pode implementar um processo de

atracao focado no género feminino para manter ou aumentar a diversidade de género.

3
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Figura 5.2: Painel de Desligamentos - Fonte: O autor

5.2 Nivel de maturidade: Analise Diagnéstica

Este passo pode ser dividido em dois momentos: verificagao de correlagoes entre as varia-

veis e inferéncias.

5.2.1 Verificagcao de Correlagoes

A analise dos dados em busca do impacto causal entre variaveis de amostras indepen-
dentes (nao pareadas) utiliza uma série de técnicas estatisticas, de acordo com o tipo de
dado. Para a andlise entre variaveis quantitativas, utiliza-se o Coeficiente de Correlacao
Linear de Pearson([40]). Para a andlise entre varidveis qualitativas, utiliza-se o V de
Cramer([12]). Para o cruzamento entre dados quantitativos e qualitativos, utiliza-se o
R([23)).

E importante frisar que o fato de duas varidveis serem fortemente correlacionadas néo
implica uma relacao de causa e efeito entre elas([19]). Havendo uma correlagao significante

entre duas variaveis, deve-se considerar as seguintes possibilidades:

Existe uma relagao direta de causa e efeito entre as variaveis?

Existe uma relacao reversa de causa e efeito entre as variaveis?

Existe uma terceira variavel que possa ser a causa da correlagdo entre as variaveis?

-

E possivel que essa relagao seja apenas coincidéncia?
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Figura 5.3: Painel Geracional - Fonte: O autor

Para verificacao das correlacoes entre entre varidveis quantitativas, o Coeficiente de Cor-
relagdo Linear de Pearson é a tecnica sugerida destre framework. O Coeficiente de Cor-
relagdo de Pearson é uma medida da forca e direcdo de uma relacao linear entre duas
varidveis. [19].

A Foérmula utilizada para determinacao deste coeficiente é:

. (L ry) — (L 2)(Ty)
JInsa? = (Ca)n Ly’ — (S v

onde:

e 1 ¢é o coeficiente de correlacao de Pearson,
e n é o numero de pares de valores,

e Y xy ¢ a soma dos produtos de x e y, onde o x e y sdo as variaveis independentes
que se busca verificar a existéncia de correlagdo, por exemplo, salario atual e nota

da avaliagdo de desempenho,

e > x é a soma dos valores ,

e Y22 é a soma dos quadrados dos valores z,



O Coeficiente de Correlagao de Pearson (r) tera valores que variam entre -1 e 1. Esses

valores indicam a forca e a direcao da correlagao entre duas variaveis:

e Quanto mais préximo de -1, mais forte é a correlagao negativa.
e Quanto mais proximo de zero, menor é a existéncia de correlacao.

e Quanto mais préximo de 1, mais forte é a correlagao positiva.
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Figura 5.4: Exemplos de gréaficos de dispersao para diferentes tipos de correlagdo. Fonte:
O autor
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Aplicando o Coeficiente de Correlagao de Pearson (1) nos dados qualitativos levantados,

temos as correlagoes descritas no Anexo A.

5.2.2 Analise das Correlacoes
Correlagoes Positivas

As correlagoes positivas indicam associagoes diretas entre as varidveis, sugerindo que o
aumento de uma esta associado ao aumento de outra. As principais correlagoes positivas
identificadas sao:

Interpretando os valores das correlagoes lineares apresentadas, é possivel identificar algu-

mas correlagoes interessantes, por exemplo:

o Tempo de empresa x salario: 0.43 (Figura 5.5)

Salario
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tempo_banco

Figura 5.5: Tempo de empresa x Salario - Fonte: O autor

Observa-se uma correlacdo positiva moderada de 0,43 entre o tempo de empresa e o
salario. Esse dado indica que os cargos mais altos tendem a ser ocupados por pessoas
com mais tempo de organizacdo. A base de dados analisada abrange analistas de TI
em trés niveis (junior, pleno e sénior), sendo que um dos fatores que contribuem para
a senioridade é a experiéncia adquirida ao longo do tempo na funcao. No grafico de
dispersao (figura 5.5), verifica-se que nao ha analistas séniores com menos de 5 anos na
organizacao. Mesmo quando ingressam na empresa com ampla experiéncia de mercado,

esses profissionais passam novamente pelos niveis iniciais da fungao.
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Essa observacao levanta a questao de se a organizacao deveria adotar uma politica de
sucessdo baseada mais em habilidades técnicas (hard skills) e interpessoais (soft skills),
em vez de depender predominantemente do tempo de servico. Essa abordagem poderia

melhorar os processos de sucessao e alocagao de talentos na empresa.

 Idade x Total de Certificagoes: -0.27 (Figura 5.6)

Figura 5.6: Idade x Total de Certificagoes - Fonte: O autor

Identifica-se uma correlacao negativa moderada de -0,27 entre a idade dos colaboradores
e a quantidade de certificagoes profissionais obtidas. Esse dado permite levantar algu-
mas hipodteses, considerando que ha uma correlacao moderada entre idade e tempo de
empresa (0,33). Colaboradores mais velhos tendem a ter mais tempo de empresa, o que
pode resultar em possiveis acomodagoes na carreira, inclusive no interesse pelo desen-
volvimento continuo. Outra hipétese é que, dado o vinculo entre tempo de empresa e
salario, colaboradores com mais tempo de organizacao podem ja ter alcancado posicoes
mais estratégicas e taticas, com menor foco em certificagbes. Apesar dessas hipdteses, o

objetivo deste trabalho nao é comprova-las, mas exemplificar o potencial do framework
abordado.

+ Pesquisa Clima x Dias nao tteis trabalhados: -0.41 (Figura 5.7)
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Figura 5.7: Pesquisa Clima x Dias nao tuteis trabalhados - Fonte: O autor

Nesta correlacao negativa forte, identifica-se a possibilidade de que colaboradores que
trabalham em dias nao uteis apresentem menor satisfagdo na pesquisa de clima organiza-
cional. Caso essa hipdtese se comprove, caberia a organizagao investigar as causas dessa
insatisfacao e implementar politicas para reverté-la. Novamente, enfatiza-se que o obje-
tivo nao ¢ comprovar hipéteses, mas demonstrar o potencial da etapa de diagnodstico e a

aplicabilidade do framework.

o Meédia Clima Organizacional x Dimensées Clima Organizacional: [Dimensao finan-
ceira: 0,65], [Dimensao Clientes: 0,68], [Dimensao Aprendizado: 0,58], [Dimensao

Processos Internos: 0,69], [Dimensao Socioambiental: 0,45] (Figura 5.8)
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Figura 5.8: Média Clima Organizacional x Dimensoes Clima Organizacional - Fonte: O
autor

As correlagoes positivas fortes entre a média da pesquisa de clima e as dimensoes da pes-
quisa indicam que a separac¢ao das dimensoes pode ser pouco clara para os colaboradores.
Eles tendem a avaliar todas as dimensoes de forma uniforme, de acordo com seu nivel
de satisfagao geral. Caso essa hipdtese se confirme, a organizacdo poderia buscar maior
clareza sobre as dimensoes com os colaboradores, visando uma pesquisa de clima mais de-
talhada e realista. Reitera-se que o objetivo desta abordagem é demonstrar a viabilidade

do framework, e nao validar hipoteses.

 Idade x Dimensoes Desempenho: [Financeira: -0,10], [Cliente: -0,22], [Aprendizado:
-0,23], [Processos Internos: -0,19] (Figura 5.9)
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Figura 5.9: Idade x Dimensoes Desempenho: - Fonte: O autor

Observa-se uma correlagao negativa moderada entre a idade e as dimensoes das avaliagoes
de desempenho, sugerindo que, quanto maior a idade, menor a avaliagao de desempenho.
Uma hipdtese possivel é que, dado o vinculo entre tempo de empresa e salario, e entre
idade e tempo de empresa, colaboradores mais velhos tendem a ocupar cargos mais altos.
Esses cargos, que requerem habilidades mais avancadas, podem resultar em avalia¢oes
mais rigorosas. Mais uma vez, destaca-se que o objetivo nao ¢ testar essas hipoteses, mas

demonstrar a capacidade do framework em gerar insights tteis para a organizagao.

« Média Desempenho x Horas Extras: 0,22 (Figura 5.10)
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Figura 5.10: Média Desempenho x Horas Extras: - Fonte: O autor

Nesta correlagao positiva moderada, verifica-se que a média do desempenho dos colabo-
radores é maior entre aqueles que realizam mais horas extras. Isso pode indicar que a
organizacao direciona investimentos em horas extras para colaboradores com maior capa-
cidade de entrega. Se essa hipotese for verdadeira, trata-se de uma demonstra¢ao de uma
boa estratégia de alocagao de recursos. Reitera-se que o objetivo é explorar o potencial

do framework proposto em trazer insights relevantes para a organizacao.

Visao Geral do Nivel de Maturidade de Diagndstico

Com base nas analises e metodologias descritas neste capitulo, foram identificadas diversas
correlagdes que fornecem insights relevantes para a organizacao. Utilizando técnicas es-
tatisticas, como o Coeficiente de Correlacao Linear de Pearson, foram detectados padroes
significativos que podem embasar futuras decisoes estratégicas. As correlagoes apresenta-
das indicam tendéncias capazes de gerar hipdteses que, ao serem validadas ou nado, tém o
potencial de oferecer a organizacao respostas para questoes que, muitas vezes, nao eram
previamente conhecidas.

Embora o objetivo deste trabalho nao seja a validacao de hipodteses, as inferéncias reali-
zadas demonstram o potencial do framework proposto em oferecer uma visao clara e 1til
para a tomada de decisoes. Além disso, foi apresentada uma abordagem complementar

com foco na melhoria de processos por meio de técnicas estatisticas simples, permitindo
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a organizacao avaliar se as estratégias utilizadas sdo as mais adequadas para o contexto
analisado.

Conclui-se, assim, que a aplicagdo deste framework pode contribuir significativamente
para um diagnéstico mais preciso e eficaz, auxiliando a organizagdo na implementacao de

politicas e estratégias mais direcionadas e fundamentadas.

5.3 Nivel de maturidade: Analise Preditiva

O préximo passo na jornada de maturidade do People Analytics é a aplicagdo de analises
preditivas. Enquanto as andlises descritivas e diagnosticas fornecem uma visao clara do
que ocorreu no passado e identificam relagoes entre variaveis, as andalises preditivas vao
além, oferecendo a capacidade de prever eventos futuros e tendéncias com base em dados
histéricos e padroes observados.

As andlises preditivas utilizam uma variedade de técnicas estatisticas e algoritmos de
machine learning para construir modelos que podem antecipar resultados futuros. Esses
modelos sao treinados com dados historicos e, uma vez validados, sao aplicados para prever
cenarios futuros. No contexto de People Analytics, essas previsoes podem incluir tendén-
cias de rotatividade de colaboradores, probabilidade de promocao, niveis de engajamento
futuro, entre outros.

A aplicacao de anélises preditivas traz diversos beneficios para a gestao de pessoas, permi-
tindo que as organizagoes se antecipem a problemas potenciais e capitalizem oportunida-
des. Por exemplo, ao prever quais colaboradores estao mais propensos a deixar a empresa,
as equipes de recursos humanos podem implementar estratégias de retencao direcionadas,
minimizando o impacto da rotatividade. Da mesma forma, prever o desempenho futuro
de colaboradores pode ajudar a identificar potenciais lideres e planejar sucessoes de forma
mais eficaz.

Para implementar analises preditivas de forma eficaz, é crucial que a organizacdo possua
uma infraestrutura de dados robusta, com dados de alta qualidade e bem integrados. Além
disso, é necessario investir em ferramentas de analise avangadas e capacitar a equipe para
utilizar essas ferramentas. A construcdo de um modelo preditivo também requer uma
compreensao profunda dos fatores que influenciam os resultados que se deseja prever,
além de uma abordagem iterativa para testar e refinar os modelos.

Nos préximos paragrafos, apresentaremos uma aplicacao pratica do framework de analises
preditivas em People Analytics, demonstrando como essas técnicas podem ser implemen-

tadas para gerar insights valiosos e orientar decisoes estratégicas na gestao de pessoas.
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5.3.1 Caso de uso - Nivel Preditivo: Identificacao de talentos

para sucessao

No ambiente de negdcios altamente competitivo de hoje, a aquisicao de talentos e a cui-
dadosa selecdo de profissionais qualificados sdo processos fundamentais para o sucesso e
crescimento sustentavel das organizacoes. Particularmente quando se trata de posi¢oes de
liderancga, fazer a escolha certa dos individuos desempenha um papel crucial na direcao
estratégica, eficiéncia operacional e no desenvolvimento de uma cultura organizacional
positiva. Nesse contexto, técnicas avancadas de andlise de dados e aprendizado de ma-
quina tém desempenhado um papel cada vez mais importante no recrutamento e selecao
de talentos, fornecendo insights valiosos e preditivos para identificar os candidatos mais
adequados para posi¢oes-chave. Este artigo aborda especificamente o estudo de caso de
uma empresa financeira publica onde técnicas de aprendizado de maquina foram empre-
gadas para aprimorar o processo de recrutamento e sucessao de lideranga em seu setor de
TI. Abordagens como essas tém se mostrado eficazes no suporte a tomada de decisdes em
processos de selecao de talentos, auxiliando na identificagao e avaliagdo de candidatos.
Um dos processos mais desafiadores e estratégicos dentro de uma organizagao é o re-
crutamento eficiente da forga de trabalho adequada [43]. Esse desafio se torna ainda
mais complexo quando o foco estd na sucessao de lideranca [26]. Posi¢des de maior res-
ponsabilidade exigem processos de recrutamento mais cuidadosos, pois esses profissionais
estardao envolvidos na tomada de decisdes estratégicas e taticas, afetando diretamente o
desempenho das organizacoes [33].

Em grandes empresas, os processos de sucessao podem apresentar ineficiéncias, tornando a
escolha dos candidatos mais adequados para as posi¢oes disponiveis ainda mais complexa.
Grandes organizagoes frequentemente possuem avaliagoes de desempenho nao padroniza-
das, pois diferentes gestores tém percepgoes individuais com diferentes niveis de severidade
e leniéncia. Além disso, ha um ponto critico quando se trata de profissionais técnicos,
como aqueles em TI, uma vez que uma boa avaliagdo de desempenho nem sempre ga-
rante o potencial para ser um bom gestor, criando um problema duplo: perde-se um bom
técnico e ganha-se um gestor com desempenho abaixo do esperado [16].

O recrutamento eficiente com foco na sucessao, especialmente para posi¢oes de lideranca,
pode trazer varios beneficios para o negdcio, como: melhor gestdo de processos, maior
alinhamento com os objetivos organizacionais, maior motivacao da equipe, reducao da
rotatividade, aumento da produtividade, entre outros. Por outro lado, escolhas inadequa-
das podem ter um alto custo para a organizac¢ao, como: baixo desempenho, insatisfagao
dos colaboradores, sensacao de desvalorizacao, aumento no ntimero de demissoes volunta-
rias, ambiente de trabalho comprometido, nao atingimento dos objetivos organizacionais,

entre outros. Para [16], ao recrutar para novas posigoes, a prioridade nao deve ser ter um
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grande nimero de candidatos, mas sim candidatos qualificados.

Partindo do estudo de caso de uma empresa financeira piblica, este artigo visa verificar
a viabilidade do uso de técnicas de mineracao de dados e aprendizado de maquina na
analise preditiva da prontidao de talentos internos para a posicao de gerente de equipe,
a partir do grupo de Analistas Séniores de TI. Além disso, os parametros definidos pelo
modelo serao avaliados por métricas estatisticas e objetivos de negdcios, a fim de verificar
se esses resultados atendem ou nao aos parametros minimos sugeridos para a obtencao
da posicao-alvo.

O uso de técnicas estatisticas e aprendizado de maquina nos desafios de atracao, retencao
e sucessao de recursos humanos é chamado de People Analytics, uma abordagem que
utiliza dados, andlise e métodos estatisticos para entender e otimizar a forca de trabalho
de uma organizacao. Em um nivel amplo, People Analytics consiste em aplicar evidéncias
nas decisoes de gestao sobre pessoas [54].

Focando no conceito de People Analytics, o objetivo deste estudo é verificar a viabilidade
do uso de aprendizado de maquina para identificar profissionais de TI prontos para a
sucessao ao cargo de gerente de equipe. No estudo a seguir, identificou-se que os modelos
apresentados trazem beneficios ao processo de tomada de decisdo e podem servir como

uma pré-selegao.

Compreensao do Negocio

Esta etapa envolve entender os desafios e necessidades do negdcio, identificando as ne-
cessidades sem vieses inconscientes. O objetivo do projeto foi definido como a criagao de
entregas valiosas para apoiar a tomada de decisoes nos processos de sucessao de Analista
Sénior de TI para Gerente de Equipe, por meio do uso de mineragao e aprendizado de
maquina. Dentro deste escopo, o modelo busca uma mediana da Taxa de Verdadeiros
Negativos, ou seja, prevé parte dos Analistas de TI incorretamente, assumindo que estes
seriam os mais preparados para a sucessao. O foco serd entao na busca de falsos negativos

da classe 0 (Analistas).

Compreensao do Negocio

Esta etapa consistiu em compreender os desafios e necessidades do negbcio, identificando
0s requisitos sem vieses inconscientes. O objetivo do projeto foi definido como a cria-
¢ao de entregas valiosas para apoiar a tomada de decisdoes nos processos de sucessao de
Analista Sénior de TI para Gerente de Equipe, por meio do uso de mineracao de dados e
aprendizado de maquina. Dentro deste escopo, o modelo busca uma mediana da Taxa de

Verdadeiros Negativos (True Negative Rate — TNR), ou seja, prever parte dos Analistas
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de TT incorretamente, assumindo que estes seriam os mais preparados para a sucessao. O

foco estd, portanto, na busca de falsos negativos da classe 0 (Analistas).

Compreensao dos Dados

Esta etapa teve como objetivo a andlise dos bancos de dados disponiveis que impactam
o negocio, bem como de outros dados necessérios e sua disponibilidade para o estudo. O
conjunto de dados utilizado é do ano de 2020 e envolve 1.521 registros reais do departa-
mento de TI de uma instituigao financeira publica (sendo 1.161 Analistas Seniores e 360
Gerentes de Equipe, representando 100% do publico avaliado) e 21 atributos, conforme

descrito na Figura 5.11.

geral.columns

Index([ 'gender’', 'age', ‘marital_status', 'company_tenure’,
'level of education', 'job_description', 'department', 'dependents’,
'vacation', 'days_absent', 'days_of absence', 'punctuality score',
'bonuses', 'days_off', 'total absences', 'training_hours_per week',
'state', 'salary', 'performance review 3 cycles',
‘climate_survey_review_3_cycles', ‘climate_survey_evaluation'],

dtype="object')

Figura 5.11: Atributos

Para facilitar a compreensao dos dados, foi realizada uma analise exploratéria utilizando
a linguagem Python, a biblioteca matplotlib.pyplot e técnicas de distribuicao visual, como

histogramas, boxplots e o coeficiente de correlacao de Pearson.

Preparacao de Dados

A etapa de preparacao de dados é amplamente reconhecida como a mais trabalhosa em
projetos de aprendizado de maquina. Esta fase, embora complexa, é crucial para garantir
que os dados estejam em um formato que possa ser efetivamente interpretado e utilizado
pelos algoritmos. Um cuidado meticuloso na preparacao dos dados é essencial para a
construcao de modelos robustos e precisos, uma vez que mesmo o algoritmo mais avan-
¢ado ndo compensa dados mal preparados. Nesta etapa, foram realizados os seguintes

procedimentos:

Verificacao de Valores Ausentes

A identificagdo e o tratamento de valores ausentes sdo etapas cruciais no processo de
preparagao de dados dentro de projetos de ciéncia de dados, conforme delineado no modelo

CRISP-DM. A auséncia de dados pode levar a distorgoes, erros e conclusdes imprecisas.
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No entanto, o banco de dados analisado apresentou integridade completa, sem valores

ausentes, como mostrado na Figura 5.12.

print{"The number of missing values:",
geral.isnull().sum().sum())

The number of missing values: @

Figura 5.12: Valores faltantes - Fonte: O autor

Remocao de Atributos Correlacionados

A remocao de atributos correlacionados foi realizada para evitar multicolinearidade e
redundancia de informacoes, fatores que podem levar a estimativas imprecisas ou over-
fitting. Neste trabalho, foram removidos os atributos salédrio, devido a sua correlacao
direta com o atributo alvo desc_cargo, e dias_ausentes e total_auséncias, que apre-

sentavam correlagao direta entre si.

Remocao de Atributos Desnecessarios

Com base na andlise de negdcios, os seguintes atributos foram removidos por nao agre-
garem valor ao modelo: férias, dias_de_folga, UF, pontualidade_eps, auxilios,

dependentes, estado_civil e avaliagdo_da_pesquisa_de_clima.

Atribuicao de Valores Sequenciais a Atributos Categéricos Ordenados

A identificacdo de atributos categéricos com ordem natural levou a conversao nu-
mérica sequencial, promovendo melhor interpretabilidade pelo modelo. O atributo

grau_de_instrugdo foi tratado conforme o cédigo apresentado na Figura 5.13.

geral[ 'grau_instr'] =

geral[ ‘grau_instr’].replace

{["Medic™, Superior em Andamento”™, “Superior”,
"Graduacaoc™, "Especializacao”, "Mestrado”,
"Doutorado™], [1, 2, 2, 2, 3, 3, 4, 5])

Figura 5.13: Level de escolaridade - Fonte: O autor

Transformacao de Variaveis Categéricas Nominais em Variaveis Dummy

Para transformar varidveis categéricas nominais em um formato numérico, de forma a
serem interpretadas pelo modelo, foi utilizada a técnica de varidveis dummy, conforme

demonstrado na Figura 5.14.
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#transforming remaining category variables into dummy

geral = pd.get_dummies(geral, columns = ['job_description'])}
geral pd.get dummies(geral, columns [ "gender'])

geral pd.get dummies(geral, columns [ "departament’])

Figura 5.14: Variaveis Dummy - Fonte: O autor

Recorte da Base de Gerentes

Como o objetivo do modelo preditivo era identificar analistas seniores aptos a se tornarem
gerentes de alto desempenho, a base foi filtrada para incluir apenas gerentes com avaliacao
de desempenho acima de 4,0 (em uma escala de 1 a 5). A base final consolidou-se com

1.265 registros, sendo 104 gerentes e 1.161 analistas.

Balanceamento de Classes

Para evitar viés na classificacao devido a disparidade de distribuicao entre classes, foi
utilizada a técnica RandomQuerSampler. Isso aumentou proporcionalmente o niimero de

individuos na classe minoritaria, conforme mostrado na Figura 5.15.

from imblearn.over sampling import RandomOverSampler
sobreamostradorl = RandomOverSampler{random_state=42)
¥ _treinod oversampledl, y treinod oversampledl =
sobreamostradorl.fit resample(x_treinod, y treinod)

Figura 5.15: Balanceamento de classes - Fonte: O autor

Tratamento de QOutliers

Nenhum outlier foi tratado, pois esses dados representam uma variabilidade natural e sua

remoc¢ao poderia levar a perda de informacoes importantes.

Modelagem

A varidvel alvo definida foi desc_cargo. Com base na andlise de negdcio, buscou-se
identificar Analistas Seniores de TI mais aptos a se tornarem gerentes de alto desempenho.
Para isso, apenas Gerentes de Equipe que apresentaram avaliacao de desempenho superior
a média foram mantidos na base.

Conforme mencionado anteriormente, os dados analisados sdo de 2020. Assim, foi pos-
sivel promover uma validagao no mundo real ao comparar o resultado do modelo com
os Analistas que se tornaram gerentes entre a data da base e o momento atual. Dado o

tamanho do conjunto de dados, optou-se por dividi-lo aleatoriamente em 50% para a base
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de treinamento e 50% para a base de teste. A validacao foi realizada utilizando o préprio

cenario real, conforme ilustrado nas Figuras 7?7 e 5.17.

from sklearn.model_selection import train_test_split
teste, treino = train_test split
(geral, test_size=0.5, random_state=42)

Figura 5.16: Base de treino e teste - Fonte: O autor

y train = train['job description team manager']

x_train = train.drop(['job_description team manager'], axis = 1)
y_test = test['job description team manager']

x_test = test.drop{['job description team manager'], axis = 1)

Figura 5.17: X e Y - Fonte: O autor

As seguintes técnicas preditivas foram utilizadas: Random Forest Classifier, XGBoost e

Regressao Logistica.

Avaliacao dos Resultados

Esta etapa consistiu na andlise dos resultados obtidos, tanto das fases exploratorias quanto
das preditivas. No contexto deste modelo, o foco principal foi a identificacao de falsos
positivos no grupo de Gerentes de Equipe. Esses falsos positivos correspondem a Analistas
de TT classificados como gerentes, embora nao ocupem essa fungao, mas que tém potencial
para sucessao.

Portanto, métricas importantes para este estudo foram a Especificidade ou Taxa de Ver-
dadeiros Negativos (True Negative Rate — TNR), que avalia falsos positivos na classe 0,
e 0 Recall, que mede a precisao na identificagdo de verdadeiros positivos (gerentes). A
métrica mais relevante, no entanto, foi a capacidade do modelo de prever um cenério
ainda inexistente a época da andlise, comparando as previsdes com os analistas que efe-
tivamente foram promovidos a gerentes apos a extragao da base. Entre os 582 analistas
presentes na base de teste, 52 foram promovidos a posicao de gerente de equipe ou similar
até novembro de 2023.

Entre os modelos avaliados, dois apresentaram alta precisao e um, precisao média: Ran-
dom Forest - 91,7%; XGBoost - 88,1%; Regressao Logistica - 63%. Contudo, apenas a
Regressao Logistica apresentou um recall elevado (acertos na classe 1) combinado a uma
especificidade média (acertos na classe 0). Nas Figuras 5.18 e 5.19, sdo apresentados os

indices de recall e especificidade do modelo de Regressao Logistica:
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recall = recall_score(y_tested,predictions4)
print(“Recall:", recall)

Recall: 0.74

Figura 5.18: Recall - Fonte: O autor

#Especificity or True Negative Rate - TNR.
from sklearn.metrics import confusion_matrix

tn, fp, fn, tp = confusion matrix(y_tested,predictionsd).ravel()
specificity = tn / (tn+fp)
print("True Negative Rate:", specificity)

True Negative Rate: 0.627147766323024

Figura 5.19: Especificidade - Fonte: O autor

Pode-se observar na Matriz de Confusao apresentada na Figura 5.20 que o modelo demons-
trou maior eficiéncia na identificagdo correta de gerentes em comparacao a identificacao
de analistas, como era esperado. O modelo previu corretamente 37 de 50 gerentes (74%

de precisdo) e apenas 365 de 582 analistas (62% de precisdo).
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Confusion Matrix
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Figura 5.20: Matriz de confusao - Fonte: O autor

Considerando os dados de maio de 2023, entre os 582 analistas presentes no conjunto de
teste, 52 foram promovidos & posicao de gerente de equipe ou uma posicao similar. A
etapa seguinte da andlise envolveu validar os 217 falsos positivos no mundo real, junta-
mente com os 52 individuos promovidos. Observou-se que 33 dos 52 gerentes estavam
incluidos nos 217 falsos positivos, o que indica que, entre os falsos positivos identificados,
aproximadamente 1 em cada 6 foi efetivamente promovido em um intervalo de trés anos.
Quando considerado o conjunto completo de dados de teste, esse nimero muda para 1 em
11 (52 promovidos de 582).

Os dados analisados indicam que o modelo se mostrou 1til como ferramenta de apoio
a decisao, exibindo uma eficiéncia quase duas vezes superior a propor¢ao de promogoes
observadas no conjunto total de dados. Estudos futuros podem aprofundar essa anélise.
Além disso, a analise da importancia dos pesos atribuidos a cada varidvel no modelo,
como mostrado na Figura 77, revelou alinhamento com as politicas da empresa. Isso se
evidenciou ao observar que o desempenho dos funcionarios foi a variavel com maior im-
pacto, seguido por pesos atribuidos aos funcionarios ja em posigoes de gestao. Neste caso,

o0 peso inverso para fungoes nao técnicas reflete uma menor probabilidade de essas fungoes
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serem escolhidas como gerentes de TI. Outro ponto relevante foi o peso ligeiramente maior
atribuido ao género feminino, o que estd em consonéancia com as politicas organizacionais

que visam promover a lideranca feminina.

importance
Performance evaluation 2.744795
Area Management 2.211889
Gender F 1720530
Gender M 1. 150473
climate survey 1.064236
Area lnirastructure 0.617848
Education level 0.069639
Age 0.058841
Area Construction 0.041616
Company ternure 0.032946
Training hours sem 0.008826

Figura 5.21: Attribute weights - Fonte: O autor

5.3.2 Conclusao do caso de uso preditivo

Este estudo examinou a aplicagao de técnicas de analise de dados e aprendizado de ma-
quina para apoiar a tomada de decisoes nos processos de sucessao para cargos de lideranca
no departamento de TT de uma empresa financeira publica. O principal objetivo foi identi-
ficar, entre os analistas seniores, aqueles com potencial para assumir posi¢oes de gerentes
de equipe.

Os resultados obtidos confirmaram a eficicia do modelo proposto. Técnicas preditivas,
incluindo Random Forest Classifier, XGBoost e Regressao Logistica, foram aplicadas. No-
tavelmente, a Regressao Logistica, embora nao tenha apresentado a maior precisao, foi
a que melhor respondeu ao desafio especifico deste estudo. Falsos positivos na classe de
gerentes, que normalmente sao considerados erros em muitos estudos, neste caso, repre-
sentaram analistas com potencial de sucessdao. Essa abordagem revela uma inovac¢ao na
metodologia, ao atribuir valor significativo aos falsos positivos.

Com base em um conjunto de dados de 2020, o modelo de Regressao Logistica identificou
217 analistas seniores como potenciais gerentes de equipe. Ao validar essas previsdes com
dados do mundo real em maio de 2023, constatou-se que 33 dos 52 individuos promovidos
a gerentes de equipe entre 2020 e 2023 estavam incluidos nos 217 inicialmente indicados
pelo modelo.

Isso implica que, entre os 217 apontados como potenciais gerentes, a proporcao de pro-

mocao foi de 1 para cada 6 individuos (33 de 217) ao longo de trés anos. Em comparagao,
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considerando a base total de analistas, essa proporgao foi de 1 para 11 (52 de 582). Assim,
o modelo demonstrou quase o dobro da eficiéncia na identificacdo de potenciais gerentes
em relacao a uma selecao aleatoria.

E relevante destacar que a base de validacao utilizada para gerar as métricas de resultado
nao foi subtraida da base original de treinamento e teste, mas sim representou o cenario do
mundo real. A base de treinamento e teste referia-se a 2020, enquanto a base de validagao
refletia os dados atuais. Esse aspecto reforga a aplicabilidade pratica e a relevancia dos
resultados obtidos.

Adicionalmente, os atributos selecionados pelo modelo para identificar potenciais geren-
tes estavam alinhados com as politicas corporativas. A avaliacdo de desempenho, como
esperado, foi o atributo com maior peso, evidenciando a importancia do desempenho in-
dividual no processo de sucessao. Um ponto interessante foi o peso atribuido ao atributo
'género feminino', que apresentou uma leve vantagem, refletindo a politica da empresa
de incentivar a lideranca feminina. Isso demonstra que o modelo conseguiu capturar e
refletir as politicas e prioridades da organizacao.

Em sintese, este estudo evidenciou o potencial das técnicas de andlise de dados e apren-
dizado de maquina para apoiar os processos de sucessao de lideranca. A abordagem
inovadora de considerar falsos positivos como indicadores de lideranca em potencial, a
validacao utilizando dados reais posteriores ao periodo de treinamento e teste, e a capaci-
dade do modelo de refletir as politicas organizacionais representam avancgos significativos.
Contudo, ¢é fundamental enfatizar que essas técnicas devem ser vistas como complemen-
tos ao julgamento humano, e nao como substitutos. Recomenda-se a continuidade das
pesquisas para explorar e refinar essas técnicas, bem como investigar outras possiveis apli-
cagoes. Além disso, é essencial que as organizagoes mantenham investimentos em pesquisa

e desenvolvimento, a fim de aprimorar esses modelos e maximizar seu potencial.

5.4 Nivel de maturidade Prescritivo

O objetivo desta secao é demonstrar um framework do mais alto nivel de maturidade
do People Analytics. Enquanto as etapas anteriores se concentravam em demonstrar o
que acontece? (Andlise Descritiva), as buscas pela causa ou o porque acontece? (Anélise
Diagnéstica), o que vai acontecer? (Anélise Preditiva), o nivel de maturidade descritivo
busca trazer uma aplicacao pratica de forma a fazer acontecer. E justamente por isso
essa etapa nao possui uma férmula pronta, necessitando de conhecimento tecnico e co-
nhecimento do négocio a um nivel profundo o suficiente para ter a capacidade na busca
de solugdes customizadas frente aos desafios da organizacao. O caso pratico apresentado

como exemplo para o nivel prescritivo aborda o problema de negocio da alocagao de novos
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funcionarios nas equipes mais adequadas ao perfil dentro da organizagao, o case em ques-
tao foi aplicado em no processo de atragao e onboarding de novos funcionarios oriundos

de selecao externa de um grande banco brasileiro.

5.4.1 Caso de uso - Alocacao ideal de colaboradores - Contexto
Geral

No contexto dinamico dos ambientes empresariais contemporaneos, gerenciar efetivamente
o talento por meio do alinhamento estratégico com os objetivos organizacionais é cada
vez mais crucial. Este estudo apresenta uma estrutura abrangente para a otimizacao
da alocacao de talentos que integra trés técnicas avancadas de otimizacao: Maximum
Cardinality Matching, Otimizacao Hibrida e o Método Simplex. Projetada para alinhar
as habilidades e interesses dos funcionarios com as necessidades organizacionais, esta
estrutura promete um ajuste estratégico que melhora tanto a satisfagao individual quanto
a produtividade organizacional. Uma aplicacao pratica ¢ demonstrada por meio de um
estudo de caso no Banco do Brasil S.A., onde 409 novos funcionarios foram alocados
usando a estrutura proposta. A eficicia do modelo é destacada por seu desempenho
superior em alavancar as competéncias dos funciondrios em comparacao com métodos
tradicionais baseados na intuicao, obtendo resultados significativamente melhores do que
alocagoes aleatérias. Este artigo contribui para o campo da Gestao de Recursos Humanos
ao oferecer um modelo baseado em dados, repetivel, que pode ser aplicado em varios
contextos organizacionais para melhorar tanto o engajamento dos funcionéarios quanto os
resultados empresariais.

O recrutamento eficaz da forca de trabalho certa representa um dos processos mais es-
tratégicos e desafiadores dentro de uma organizagao [43]. Empresas que se engajam em
extensos processos de atracao enfrentam o desafio crucial de garantir a alocagao correta
de novos talentos, maximizando o uso de suas habilidades. Diversas métricas sao uti-
lizadas para identificar talentos, geralmente categorizadas em trés principais dimensoes:
desempenho, potencial e dindmica de desempenho [7]. Este desafio é ainda mais acentu-
ado com a chegada de novos funcionarios, pois a organizacao ainda nao possui métricas
estabelecidas para aqueles que estao no inicio de sua jornada e na fase de integracao.
Adicionado a esse desafio, ha uma caracteristica tipica da gestao de pessoas: o uso da
intuicdo como um elemento de validacao nos processos de atracao, sucessao e alocacao de
talentos [48].

Em 1620, Francis Bacon argumentou que o conhecimento cientifico ndo deveria se basear
apenas em hipéteses intuitivas, pois estas podem ser restritivas ao estabelecer uma pre-

missa antes mesmo de realizar um experimento, limitando assim o processo de raciocinio
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para se adequar a essa premissa. Em resposta a essa limitacao e em busca de uma gestao
de pessoas baseada em dados, o conceito de People Analytics surgiu em 2008, em cola-
bora¢ao com Mike West [54]. Utilizando técnicas estatisticas, aprendizado de méquina e
inteligéncia artificial, este conceito visa gerar dados e informagoes que apoiem a tomada
de decisoes na gestao de recursos humanos dentro das organizacoes.

Este estudo tem como objetivo desenvolver uma estrutura que possa ser aplicada em or-
ganizacoes que simultaneamente possuem um grande ntimero de vagas, uma diversidade
de posicoes e complexidade nos temas. Duas possiveis aplicagoes podem ser propostas:
melhor aloca¢ido de mao-de-obra recém-contratada (principalmente aplicdvel em organi-
zagoes onde o processo de atracao ¢ realizado por meio de concursos publicos, ja que este
modelo nao inclui etapas de selegdo como entrevistas técnicas) e a realocagao de funcio-
narios ja presentes na organizagao (aplicavel a todas as organizagdes). O estudo aborda
a busca por alocacao 6tima de uma perspectiva global, alinhando as habilidades técnicas
e os interesses dos funcionarios com as necessidades da organizacao.

Para ilustrar a estrutura apresentada, a aplicagdo pratica da técnica sera discutida usando
um caso real, alocando 409 novos funcionédrios em 707 vagas disponiveis na area de tec-
nologia do Banco do Brasil S.A., a maior instituicdo financeira da América Latina.

A estrutura consiste em quatro etapas: Mapeamento de habilidades técnicas, Mapea-
mento dos interesses dos funcionarios, Mapeamento das necessidades organizacionais e
alocacao otima. Comparativamente, serdo utilizadas trés técnicas de otimizacao distin-
tas: Maximum Cardinality Matching, Otimizagao Hibrida (Heuristica + Branch and cut

+ simplex primal 4+ Crossover) e o Método Simplex.

5.4.2 Compreensao do Negbcio

Tradicionalmente, em processos extensivos de recrutamento de talentos, a atribuicdao de
candidatos a vagas de emprego é determinada por consenso entre os gestores. Um pro-
blema significativo com esse método manual é que lideres mais influentes muitas vezes
garantem os melhores talentos, resultando em uma distribuicao desigual de recursos hu-
manos. Além disso, buscar uma alocacao ideal que atenda tanto as necessidades dos
novos funcionarios quanto da organizacao é improvavel com métodos manuais. Isso leva
a uma reducao na satisfacdo dos recém-contratados e na eficiéncia de utilizagdo de suas
habilidades e conhecimentos existentes.

O desafio deste estudo é baseado na capacidade de criar um método aplicavel a qual-
quer organizacao com um grande numero e complexidade de posi¢oes, reconhecendo a
necessidade de uma melhor alocagao técnica de seus funcionarios, alinhando desempenho
e satisfagdo. Como evidéncia da eficicia do método, serd apresentado um estudo de caso

real envolvendo a alocagdo de 409 novos funcionarios de tecnologia no Banco do Brasil
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S.A., a maior institui¢do financeira da América Latina. A estrutura proposta visa alcan-
car a alocacao 6tima dos funcionarios, alinhando suas habilidades técnicas e interesses de
trabalho com as necessidades da organizacao. O modelo é estruturado em quatro etapas
distintas:

1°) Mapeamento das Necessidades Organizacionais: Esta etapa envolve trabalhar com
a organizacao para identificar os requisitos especificos de conhecimento e assuntos para
cada posicao disponivel.

2°) Mapeamento de Habilidades Técnicas: Esta etapa envolve identificar e documentar
as habilidades técnicas dos funcionarios que sao relevantes e valiosas para a organizacao.
32) Mapeamento dos Interesses dos Funcionarios: Isso envolve mapear os interesses relaci-
onados ao trabalho dos funcionérios para entender melhor suas preferéncias e inclinagoes.
4°) Mapeamento de Midias Sociais: Este conceito envolve a anélise, por meio de autoriza-
¢ao e fornecimento de links pelos funcionarios, utilizando Web Scraping e IA Generativa
para gerar informacoes que demonstrem niveis de conhecimento nas necessidades da or-
ganizagao.

59) Alocagao Otima: Uma técnica de otimizacéo é aplicada utilizando os dados coletados
nas etapas anteriores para determinar a melhor alocagao possivel dos funcionarios. Miil-
tiplas alocagoes 6timas podem ser identificadas se varios arranjos produzirem a mesma
pontuacao final.

Esta abordagem estruturada garante uma avaliagdo abrangente tanto das capacidades
dos funcionarios quanto dos requisitos organizacionais, facilitando um desdobramento da

forca de trabalho estrategicamente alinhado.

5.4.3 Compreensao dos Dados

Essencialmente, hd 5 bases necessarias (fig. 5.22):
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Figura 5.22: Bases Necessarias - Fonte: O autor

Essas tabelas podem ser agrupadas em 2 categorias:

1°) Tabelas para Mapeamento das Necessidades Organizacionais: Neste grupo, existem 2
tabelas, ambas preenchidas pela organizacao:

A) Macro Tépicos das Posigoes: Esta tabela reflete o mapeamento de macro tépicos para
todas as posicoes disponiveis e pode ser aplicada a qualquer organizacao, de qualquer setor.
Cada posicao deve ter apenas um Macro Tépico. No caso apresentado, que demonstra a

viabilidade da estrutura, os macro tépicos sao os mostrados na Tabela 5.1.

Macrotépicos
Cientista de Dados

Desenvolvedor Java/Cloud

Desenvolvedor Mobile

Desenvolvedor Web

Especialista em Agilidade

Especialista em Ciberseguranca

Especialista em UX

Governanga de T1

Infraestrutura de T1I

Mainframe

Tabela 5.1: Tabela de Macrotépicos em Ordem Alfabética

B) Tépicos das Posigoes: Um nivel abaixo dos macro tépicos, os tépicos das posigoes
representam as ferramentas ou conhecimentos técnicos especificos necessarios para as po-
sicoes. Reintera-se que estes podem ser aplicados a qualquer organizacao de qualquer

setor. Dependendo das necessidades e da complexidade das posi¢coes, ha um numero
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minimo e maximo de topicos que cada posi¢ao pode ter. No exemplo, foi utilizado um mi-

nimo de um assunto técnico e um maximo de trés assuntos técnicos. Os tépicos utilizados

foram os mostrados na Tabela 5.2.

Agile Coach Data Scientist JCL Public Clouds
ATl Ops Design Kanban Puppet
Analytics Tools Distributed Database | Kubernetes Python
Android Docker Mainframe CICS Quarkus
Ansible FinOps Mainframe DB2 React Native
Aplication Server Framework Angular | Mainframe Hard Research
Artificial Intelligence | Framework React Mainframe Software | Scala
Assembly GO Middleware Scrum

AWS Google Monitoring SER

Azure IA Tools Natural Signal Processing
C/C++ 10S Net Spring Boot
CI/CD ISSO 20000 NLP/LLMs Storage

Cobit IT Infrastructure Node JS Terraform
Cobol ITIL/ITSM Observability UX

Computing Vision ITSM Openstack Virtual Server
CX Java Operating System Web Developer
Data Engineer Java Script Others Writing

Tabela 5.2: Tabela de Experiéncias

2) Tabelas para Mapeamento de Perfis dos Funcionérios:

Neste grupo, trés tabelas foram utilizadas, todas preenchidas pelos funcionarios:

A) Conhecimento dos Funcionarios: Cada funcionario declara o nimero de anos de ex-
periéncia profissional em cada um dos tépicos (estes devem ser os mesmos listados na
tabela de Tépicos das Posigoes). Dependendo das necessidades do negbcio, é definida
uma escala para pontuar a experiéncia de cada respondente em cada tépico. No caso em
consideracao, foi utilizada uma escala de 0 a 6, onde “0” representa nenhuma experiéncia,
“1” um ano de experiéncia, “2” dois anos de experiéncia, “3” trés anos de experiéncia,
“4” quatro anos de experiéncia, “5” cinco anos de experiéncia e “6” mais de cinco anos de
experiéncia.

B) Interesses dos Funcionarios: Cada funciondrio deve declarar macro tépicos de interesse
hierarquicamente. Cada organiza¢ao deve limitar o niimero de acordo com as necessidades
do negocio. Os itens desta tabela devem ser os mesmos que os da tabela de Macro Toépicos
das Posigoes. No caso utilizado no artigo, cada funcionério declarou 3 topicos de interesse,
hierarquicamente (maior preferéncia, preferéncia média e menor preferéncia).

C) URLs das Redes Sociais: Os funcionarios declaram URLs de seus perfis nas redes sociais
que sao capazes de demonstrar conhecimento nos topicos de interesse da organizagao. No

caso em consideracao, foram solicitados 3 URLs: LinkedIn, GitHub e Curriculo Lattes.
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Esses dados serao processados para gerar uma pontuacao para cada um dos itens na tabela

de Topicos das Posigoes.

5.4.4 Preparacao de Dados

Do ponto de vista de ETL, o processo esta focado em um tnico propdsito: gerar uma ta-
bela que descreva a pontuacao de cada candidato para cada posicao disponivel, o que pode
resultar em uma matriz quadrada ou nao quadrada, dependendo do niimero de candida-
tos e vagas. Para chegar a esta tabela final (Tabela de Pontuacao Final: Funcionérios vs
Vagas), a Figura 5.23 apresenta o framework para se chegar na alocagao étima em termos

de aproveitamento de pontos dos novos funcionarios.
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Figura 5.23: Modelo Geral - Fonte: O autor

De uma perspectiva global, para chegar a Tabela de Pontuagao Final: Funcionarios vs
Vagas, sdo necessarios os seguintes passos:

1° passo) Calcular uma pontuagao parcial para cada candidato para cada vaga, cruzando
as tabelas Tépicos das Posi¢oes e Conhecimento dos Funcionarios. Essa pontuacgao repre-
senta o alinhamento do conhecimento declarado pelo funcionario com cada conjunto de
topicos definidos para cada vaga. No estudo em questao, a escala utilizada para cada cor-

respondéncia de conhecimento varia de 0 a 6 pontos, seguindo a mesma escala do niimero
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de anos declarados pelo candidato. Como cada vaga no caso pode registrar até 3 pontos
de conhecimento, este item pode pontuar até 18 pontos por candidato/vaga.

29 passo) Calcular a pontuagao parcial para cada candidato para cada vaga acessando os
links da tabela URLs das Redes Sociais. O acesso é feito via web scraping capaz de acessar
os links das redes sociais, e com esses dados, uma solu¢ao LLM ¢ usada para analisar o
percentual de alinhamento com a tabela Toépicos das Posi¢oes. No estudo mencionado,
devido a potenciais alucinacoes, apenas aqueles que tinham mais de 30% de alinhamento
em conhecimento especifico foram considerados, usando o script empregado. A escala
utilizada é de até 6 pontos se atingir 100% de alinhamento. Se ndo for de interesse da
organizacao, ¢ possivel nao utilizar esta base de dados e executar o processo apenas com
as demais bases de dados.

A anélise executada com o LLM requer a elaboragao de um prompt adequado para este
fim. O prompt deste estudo usou como base alguns padroes especificos para o ChatGPT
([55]). O primeiro orienta o LLM a assumir uma persona capaz de realizar a andlise
com um conhecimento especifico. Para isso, foi elaborado o segmento “O assistente é
um especialista em contratagdo de profissionais de TI para um grande banco, avaliando o
perfil dos profissionais, com o objetivo de indicar o candidato para um determinado cargo.
Sua tarefa é emitir uma pontuacdo de 0 a 100 com base no nivel de compatibilidade do
profissional com um determinado perfil. Os perfis a serem considerados sao ...”. O texto
foi complementado com os cargos necessarios. Nao foi necessério especificar as atribui¢oes
do cargo. Foi fornecido apenas o titulo, conforme mostrado na Tabela 5.1.

Para viabilizar a avaliacdo da pontuacao atribuida pelo LLM, foi instruido que apre-
sentasse a explicagdo para a nota, passando diretrizes sobre seu formato. Para facilitar a
leitura das respostas do LLM e seu processamento via software, foi implementado um mo-
delo de resposta a ser seguido pelo LLM “Caso o profissional NAO TENHA experiéncia
na drea, a pontuagcio DEVE SER 0. Apresente sua avaliacao com a resposta exatamente
nesta estrutura json: {role:nome do cargo score:NN%, reasoning:sua explica¢io sobre a
pontuagdo}”. As palavras em maitsculas foram necessarias para reduzir a taxa de desvio
de comando pelo LLM (ou seja, alucinagao).

Os dados das redes sociais foram processados e adicionados ao final do prompt. Precedi-
dos por este segmento Esta € a experiéncia profissional do candidato: ..., e este Fstes sao
0s repositorios de codigo do candidato: .... Para cada segmento, foram anexados, respec-
tivamente, a experiéncia profissional do candidato conforme declarado por ele mesmo na
rede social e os repositorios de projetos presentes no perfil.

3 padrdes foram aplicados (Persona, Template and Reflection) para elaborar o prompt
que orienta o LLM sobre como responder a tarefa atribuida a ele.

39 passo) Calcular a soma da Pontuagao de Conhecimento e Pontuagao das Redes Sociais,
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que é uma soma simples dos tépicos anteriores, gerando a tabela Pontuacao Final de
Conhecimento, que descreve a pontuacgao final de cada candidato em cada vaga. No caso
em questdo, a pontuacdo maxima possivel para cada candidato/vaga é de 24 pontos,
somando os limites das tabelas anteriores.

4° passo) Calcular a pontuagao da relagao entre as tabelas Macro Tépicos das Posigdes e
Interesses dos Funcionarios. Essa pontuagao ocorre a medida que héa coincidéncia dos in-
teresses declarados pelos funcionarios e os macro tépicos da vaga. No caso em questao, foi
decidido que cada funcionario poderia declarar até 3 interesses por ordem de preferéncia,
onde a coincidéncia do macro tépico da vaga com a primeira preferéncia do candidato pon-
tua 8 pontos, com a segunda preferéncia 5 pontos, e com a primeira coincidéncia 3 pontos.
Essa pontuacao é menor no teto e inferior a distribuicao média da tabela de conhecimento
porque, neste caso, optou-se pela priorizagdo das necessidades da organizacao.

59 passo) Calcular a matriz final (Tabela Pontuagao Final: Funcionérios vs Vagas) que
gerard a base a ser usada pelos otimizadores para localizar a distribuicao ideal. Esse
calculo é feito somando as pontuagoes das tabelas Pontuacao Final de Conhecimento e
Pontuacao Final de Interesses. No estudo de caso em questao, chega-se a uma matriz nao
quadrada 409:707 cruzando os 409 novos funcionarios a serem alocados com as 707 vagas
mapeadas, onde cada candidato tem uma pontuagdao em cada vaga, totalizando 289.163
registros.

O foco desta secao é buscar a melhor distribuicao de funcionéarios nas vagas, com base
na distribuicao ideal da soma do conhecimento utilizado. Este estudo de caso tem por
objeto um cenario de alocagao 6tima (maior aproveitamento possivel dos conhecimentos
e interesses, frente aos pardmetros das vagas disponiveis). Um mesmo grupo de candi-
datos frente a uma mesma demanda de vagas pode apresentar diversos cenarios 6timos,
dependendo da técnica ou otimizador utilizado, alcancando cenarios distintos, mas com
valores finais idénticos (maximo possivel).

Em todas as abordagens, buscamos a seguinte fungao objetivo:

Maximizar > f(u,v)

(u,v)EE

Onde:
« u: Representa um candidato do conjunto de candidatos U.
« v: Representa uma vaga do conjunto de vagas V.

o FE: Conjunto de arestas (ou conexdes) que ligam candidatos u as vagas v, represen-

tando a possibilidade de um candidato ser alocado a uma vaga.

68



o f(u,v): Fungao que indica o fluxo ou grau de conhecimento aproveitado quando o

candidato u é alocado a vaga v. Este é o valor que queremos maximizar.

Restrigoes:

1. Restricao de Capacidade:
0 < f(u,v) <c(u,v) VY(u,v) € E

Onde:

o c(u,v): Capacidade maxima de conhecimento que pode ser alocado de u para v.
Essa variavel pode ser definida com base no grau de conhecimento do candidato

e nas exigéncias da vaga.

2. Conservagao do Fluxo:

o flui)y= Y fi,v) Vi#si#t

(ug)eE (i,0)EE
Onde:

e i: N6 intermediario no fluxo. Este indice assegura que a soma do fluxo que
entra em um né intermedidrio seja igual a soma do fluxo que sai dele, garantindo
equilibrio.

» s: N6 de origem no fluxo (né inicial).

o t: N6 de destino no fluxo (n6 final).

3. Nao Negatividade:
flu,v) >0 V(u,v) € E

Onde:

o Esta restricao assegura que o fluxo seja sempre um valor nao negativo, repre-

sentando a quantidade real de conhecimento alocado.

Este modelo busca, assim, otimizar a alocacao de talentos, respeitando as restricoes do
sistema e maximizando o uso eficiente dos conhecimentos disponiveis frente as necessidades
organizacionais.

Neste contexto, discutiremos trés técnicas de otimizagao distintas e faremos comparacoes
entre elas: Maximum Cardinality Matching, Otimizacao Hibrida (Heuristica + Branch

and cut + simplex primal + Crossover) e o Método Simplex.
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Maximum Cardinality Matching

No contexto da alocacao de candidatos a vagas de emprego com base no conhecimento
declarado e nas necessidades especificas das vagas, a técnica de Mazimum Cardinality
Matching oferece um método estruturado para otimizar esse processo, utilizando a teoria
dos grafos.

O Mazimum Cardinality Matching em um grafo bipartido é utilizado para identificar a
melhor correspondéncia possivel entre dois conjuntos distintos — candidatos e vagas, neste
caso —, de forma que o nimero de correspondéncias seja maximizado. Cada candidato
e cada vaga sao representados como vértices em dois conjuntos separados. As arestas
entre esses vértices representam correspondéncias potenciais e podem ser ponderadas com
base nas pontuacgoes de compatibilidade, derivadas das qualificagdes dos candidatos e dos
requisitos das vagas.

De maneira geral, as arestas sao desenhadas entre todos os vértices de origem e destino
(candidatos e vagas), resultando na melhor formagao possivel, onde cada vértice de origem
pode ser correspondido a apenas um vértice de destino, e vice-versa. A Figura 5.24 ilustra

o modelo de forma simplificada:

Figura 5.24: Exemplo de grafos - Fonte: O autor

Vantagens:
- Correspondéncia Otima: Garante que o nimero maximo de candidatos seja correspon-
dido a vagas, utilizando eficientemente os recursos disponiveis. Além disso, é capaz de

lidar com matrizes retangulares, onde o nimero de candidatos e vagas pode ser diferente.
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- Escalabilidade: Pode processar grandes conjuntos de dados de maneira eficaz, sendo
adequado para organizacoes de grande porte, com um elevado nimero de candidatos e
vagas.

- Flexibilidade: Permite a incorporacao de diversos fatores no processo de correspondén-
cia, ajustando os pesos das arestas de acordo com critérios especificos, como nivel de
experiéncia, relevancia das habilidades e outros requisitos do cargo.

Desvantagens:

- Implementacao Complexa: Implementar esta técnica requer um conhecimento aprofun-
dado de teoria dos grafos e algoritmos, o que pode ser intensivo tanto em termos de
desenvolvimento quanto em computagao, especialmente para conjuntos de dados muito
grandes.

A Figura 5.25 ilustra um grafo que representa as alocagoes ideais de vértices e arestas
para o estudo de caso. Embora a visualizacao seja 1til, ela se torna confusa devido ao

ntmero elevado de vagas e funcionarios envolvidos no modelo.

Emparelhamenta Otime com Peso Total: 3577

Candidatos
Vagas

Figura 5.25: Vértices e Arestas - Fonte: O autor

A pontuagdo alcangada com a técnica de Mazimum Cardinality Matching foi de 3577

pontos.
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Otimizacgao Hibrida

A abordagem de otimizacao hibrida combina programacao linear e heuristicas, adaptando-
se para alcangar a alocacao ideal de recursos. O problema é modelado como um problema
de programagao inteira binéria, no qual as varidveis de decisdo z[i, j] indicam se o can-
didato i é atribuido a vaga j (1 se atribuido, 0 caso contrario). As etapas desta técnica,
com o uso do Gurobi como otimizador, sao descritas a seguir:

- Heuristicas: Embora nao explicitamente detalhadas no script, o Gurobi utiliza métodos
heuristicos automaticamente durante o processo de otimizacdo para encontrar solucoes
iniciais e reduzir o espago de busca.

- Branch and Cut: Técnica baseada no algoritmo branch-and-bound, aprimorada com a
adicao de planos de corte. Essa abordagem reduz a regiao viavel e, consequentemente,
o espaco de busca, aumentando a eficiéncia na resolu¢ao de problemas de programacao
inteira.

- Simplex Primal: O algoritmo simplex primal é aplicado para resolver problemas de
programagao linear. Ele busca melhorar iterativamente a solugdo movendo-se ao longo
das arestas da regiao viavel definida pelas restri¢coes, até encontrar o vértice 6timo.

- Crossover: Este método converte uma solugao vidvel nao basica (frequentemente obtida
por métodos de barreira ou pontos interiores) em uma solugao vidvel basica, essencial
para certas andalises pos-otimizacao.

Vantagens:

- Escalabilidade: Este método ¢é capaz de lidar com grandes conjuntos de dados de maneira
eficiente, devido as robustas capacidades de otimizacao do Gurobi.

- Flexibilidade: A técnica permite a incorporacao de restrigoes adicionais ou modificagoes
no modelo com facilidade, como a alteracao dos pesos de diferentes critérios ou a inclusao
de novas restrigoes especificas.

Desvantagens:

- Complexidade: A implementacao requer um conhecimento solido de técnicas de otimiza-
¢ao e o uso de softwares especializados, como o Gurobi, que podem nao estar prontamente
disponiveis para todos os usuarios.

- Intensivo em Recursos: A otimizagao, especialmente com grandes conjuntos de dados,
pode demandar recursos computacionais significativos, resultando em tempos de execucao
mais longos.

A pontuagao alcangada na abordagem de Otimizacao Hibrida foi de 3577 pontos.

C) Método Simplex: O Método Simplex é amplamente utilizado para maximizar ou
minimizar uma funcao objetivo linear sujeita a restrigoes lineares. Neste estudo, foi em-

pregada a fungdo linprog do médulo scipy.optimize. A funcdo objetivo, que busca
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maximizar a soma das pontuagoes das alocacoes, foi minimizada no contexto do Sim-
plex devido a convengao da func¢ao linprog. Assim, os valores foram passados com sinal
negativo para adequar-se a metodologia.

Os passos basicos do funcionamento do Método Simplex sao descritos a seguir:

e Forma Padrao: O problema é convertido para a forma padrao, o que geralmente
significa que todas as restri¢oes sao transformadas em equacoes (utilizando varidveis
de folga para substituir desigualdades por igualdades) e a fungao objetivo é expressa

como uma func¢ao de maximizacao.

e Solugcao Basica Inicial: O processo inicia com uma solucao basica inicial, fre-
quentemente a solucao trivial onde todas as variaveis de decisao sao iguais a zero,
enquanto as variaveis de folga (se presentes) assumem os valores constantes das res-

trigdes. Essa solucao corresponde a um vértice do poliedro definido pelas restrigoes.

« Movimento Entre Vértices: O algoritmo progride de um vértice (ou ponto de
canto) do espago de solugdo para outro, seguindo as arestas do poliedro formado
pelas restrigdes, com o objetivo de aumentar o valor da fungao objetivo (no caso de

maximizagao).

o Critério de Entrada e Saida: Em cada iteracao, uma variavel de decisao nao
bésica que pode aumentar a fungao objetivo é incluida na solugao (critério de en-
trada), enquanto uma variavel bésica é removida (critério de saida). O critério para
essa escolha baseia-se no teste da razdo minima (minimum ratio test), que garante

a satisfacdo continua das restrigoes.

o Iteracao: O processo é repetido, substituindo uma variavel basica por uma nao
basica a cada passo, e os valores das variaveis sao recalculados para otimizar ainda

mais a funcao objetivo. Cada etapa desse processo é chamada de "pivotagem".

o Terminagao: O algoritmo ¢é concluido quando nao é possivel aumentar a fungao
objetivo (todos os coeficientes da fungao objetivo para as varidveis nao bésicas sao
nao positivos no caso de maximizagao), indicando que a solugao 6tima foi encon-
trada, ou quando uma solugdo ilimitada é detectada (nenhuma varidvel pode ser

aumentada sem violar as restrigoes).

Vantagens:

o Eficiéncia e Velocidade: Para problemas de programacao linear de tamanho

moderado, o Método Simplex é reconhecido por sua rapidez e eficiéncia.
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o Flexibilidade: O método pode ser ajustado para lidar com diferentes tipos de res-
trigoes lineares, sendo aplicavel a uma ampla variedade de problemas de otimizacao

linear.
Desvantagens:

o Limitacao a Problemas Lineares: O Método Simplex ¢ aplicavel apenas a pro-
blemas que podem ser formulados como funcgoes objetivo lineares com restrigoes
lineares. Nao é adequado para problemas de otimizagao nao linear sem transforma-

¢oes significativas.

e Problemas de Grande Escala: Embora eficiente para muitos casos, o Método
Simplex pode se tornar computacionalmente caro e menos eficaz a medida que o
tamanho do problema aumenta, especialmente em cenarios de grande escala com

um namero elevado de variaveis e restrigoes.

e Degeneracao e Ciclagem: Em situagoes especificas, o Método Simplex pode
enfrentar desafios como degeneragao (progresso muito lento) ou ciclagem (revisitagao
repetida de solugoes), embora variantes modernas e técnicas, como o método de

ponto interior, tenham contribuido para mitigar esses problemas.

Pontuacao alcancada na abordagem do Método Simplex: 3577 pontos.

5.4.5 Avaliacao de perfomance

As técnicas aplicadas, incluindo Maximum Cardinality Matching, Otimizacao Hibrida e
o Método Simplex, apresentaram resultados consistentes, alcancando o mesmo cenério
6timo, com uma pontuacao total de 3577 pontos. Como esperado, essas abordagens,
orientadas para a otimizagdo maxima, demonstraram eficicia na maximizagdo da utili-
zacao do conhecimento e interesses dos candidatos em alinhamento com as necessidades
organizacionais.

Embora todas as técnicas tenham gerado pontuacoes idénticas, observaram-se variacoes
significativas nas alocacoes especificas de candidatos as posigoes. Por exemplo, o Método
Simplex e o Maximum Cardinality Matching ndo compartilharam nenhuma alocagao idén-
tica. Entre o Método Simplex e a Otimizacao Hibrida, apenas um dos 409 candidatos foi
alocado para a mesma posicao. Em contrapartida, a Otimizacao Hibrida e o Maximum
Cardinality Matching exibiram maior sobreposicao, com 77 dos 409 candidatos alocados
para as mesmas posicoes.

Ao analisar as coincidéncias de pontuacgao entre os candidatos, independentemente das

posigoes especificas, verificou-se uma maior uniformidade:
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e Método Simplex vs. Maximum Cardinality Matching: 351 coincidéncias de pontu-

acao.
o Método Simplex vs. Otimizacao Hibrida: 340 coincidéncias de pontuacao.

o Otimizacao Hibrida vs. Maximum Cardinality Matching: 340 coincidéncias de pon-

tuacao.

Em relacdo aos tempos de execugao, avaliados em uma méquina padrao (processador i5

de 8 geracao, 8GB de RAM, 2GB GPU), os resultados obtidos foram os seguintes:

o Método Simplex: 20,1 segundos.
o Otimizacao Hibrida: 79,3 segundos.

e Maximum Cardinality Matching: 244,3 segundos.

Esses tempos sao considerados aceitaveis, com o maior tempo de execucao sendo de apro-
ximadamente 4 minutos, o que ¢é insignificante, dado que a execugao ocorre uma tnica

vez para promover a alocagao 6tima.

Avaliagao dos Resultados - Caso de uso prescritivo

Para metrificar o desempenho dos 409 candidatos alocados nas vagas indicadas, foi uti-
lizada a quantidade de commits realizados nos primeiros 100 dias de trabalho como in-
dicador de produtividade, considerando tratar-se de uma area de TI. Contudo, devido a
diversidade de fungoes nas areas de alocagdo, que abrangem desde desenvolvimento de
softwares até infraestrutura, apenas 192 candidatos realizaram commits nesse periodo,
constituindo o universo amostral observado para a analise. Nao foi realizado tratamento
de outliers na analise, pois entende-se que a variacdo na quantidade de commits reflete
caracteristicas individuais e especificas do comportamento humano no ambiente de tra-
balho.

A primeira abordagem utilizada para validagao da hipdtese alternativa foi o coeficiente de
Pearson. O resultado foi um coeficiente de correlacao de 0,201, indicando uma correlagao
positiva entre a pontuagao de afinidade e o desempenho medido em commits.

A ANOVA foi aplicada para investigar diferencas significativas no nimero de commits
entre diferentes niveis de afinidade. Para esta andlise, as pontuagoes foram agrupadas em

cinco categorias:

o Nenhuma Afinidade (0 pontos): 14 pessoas

 Baixa Afinidade (1 a 7 pontos): 33 pessoas
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« Média Afinidade (8 a 12 pontos): 77 pessoas
o Alta Afinidade (13 a 20 pontos): 51 pessoas

 Altissima Afinidade (acima de 20 pontos): 17 pessoas
Os resultados da ANOVA foram:

o F-Statistic: 3,511

o p-value: 0,0086

A estatistica F de 3,511 representa a razao entre a variabilidade explicada pelo modelo
(variabilidade entre os grupos) e a variabilidade nao explicada (variabilidade dentro dos
grupos). Um valor mais elevado da estatistica F indica que a variabilidade entre as médias
dos grupos ¢ significativamente maior do que a variabilidade dentro dos grupos, sugerindo
diferencas reais entre os grupos analisados.

Com um valor-p de 0,0086, que ¢é significativamente menor do que o nivel de significincia
comum de 0,05, a ANOVA indica que ha uma diferenca estatisticamente significativa entre
os grupos de afinidade em relagao a média de commits.

Conforme observado na Figura 5.26, os grupos de Alta Afinidade e Altissima Afinidade
apresentam médias superiores aos grupos de afinidade inferior, sendo que a média do
grupo de Alta Afinidade (280,80) destaca-se de forma expressiva em relagdo as demais.
Esse comportamento sugere que o framework proposto de alocacao de candidatos, base-
ado em afinidade, foi eficaz ao identificar uma relagao positiva entre o alinhamento das

habilidades/interesses dos candidatos e o desempenho nas atividades.
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Métricas de Commits em 100 dias por Classificagao de Afinidade
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Figura 5.26: Commits entre grupos - Fonte: O autor

No entanto, a média da Altissima Afinidade é inferior a da Alta Afinidade, o que pode
indicar uma variabilidade no desempenho ou outros fatores contextuais. Ainda assim, a
tendéncia geral respalda a légica do framework, pois candidatos alocados em vagas com
maior correspondéncia de afinidade tendem a apresentar um nimero superior de commits,
evidenciando que a consideragao de habilidades e interesses especificos para a alocacao

tem impacto positivo no desempenho inicial dos funcionarios.

Conclusao do Caso de Uso Prescritivo

Este estudo demonstrou a eficicia de uma abordagem orientada por dados na gestao de
talentos, criando um framework capaz de ser implementado em qualquer organizagao.
Usando um estudo de caso de alocacao de novos funcionarios no setor de tecnologia de
um grande banco brasileiro como pano de fundo, a viabilidade do framework proposto
na alocagao de novos funcionéarios dentro de uma organizacao ficou evidente. A aplicagao
de métodos de otimizagao, como Correspondéncia Maxima de Cardinalidade, Otimizacao
Hibrida e o Método Simplex, revelou uma capacidade notavel de maximizar a eficiéncia
da alocacao de talentos, superando significativamente as alocacoes aleatorias em termos
de aproveitamento do conhecimento e interesses dos candidatos, com um alcance de 84,2%

mais pontos do que a melhor pontuagao entre um milhao de simulac¢oes aleatérias.
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Os resultados destacam que a incorporacao de técnicas avancadas de andlise e otimiza-
¢ao pode transformar a gestao de talentos, permitindo um melhor alinhamento entre as
habilidades dos funcionarios e as necessidades das organizagoes. Este alinhamento nao
s6 melhora o desempenho e a satisfacdo dos funcionarios, como também promove um
ambiente organizacional mais eficiente e produtivo.

Além disso, a diversidade nos cenarios de alocagao observados entre as diferentes técnicas
de otimizagao utilizadas sublinha a importancia de escolher a ferramenta certa de acordo
com as caracteristicas especificas da organizacdo e das posi¢oes disponiveis. Isso ressalta
a relevancia de uma abordagem estratégica e personalizada na alocacao de talentos.
Para pesquisas futuras, seria interessante explorar a aplicabilidade deste modelo em dife-
rentes contextos organizacionais e setores, bem como integrar outras variaveis relevantes,
como habilidades interpessoais e adaptabilidade cultural, para uma compreensao ainda
mais holistica da gestao de talentos. A técnica proposta também tem potencial para a alo-
cacao de funcionarios atualmente empregados em corporacoes, promovendo uma rotagao
eficiente entre as equipes.

A continuagao deste trabalho pode abrir novos caminhos para uma gestao de recursos
humanos mais estratégica e baseada em evidéncias, redefinindo como as organizacoes

pensam e implementam suas politicas de alocagao de talentos.
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Capitulo 6
Conclusao

Este estudo propds e validou um framework abrangente para aplicagdo dos niveis de
maturidade analitica — descritivo, diagnéstico, preditivo e prescritivo — na gestao de
pessoas, com foco em exemplificar sua viabilidade em uma organizacao do setor financeiro.
Ao longo desta dissertacao, foram exploradas técnicas estatisticas, de ciéncia de dados e
inteligéncia artificial, demonstrando como essas abordagens podem transformar a tomada
de decisbes em recursos humanos, alinhando-se aos objetivos estratégicos organizacionais.
Os resultados obtidos evidenciaram que o framework proposto nao apenas é viavel, mas
também eficaz. No nivel descritivo, a criacao de dashboards permitiu uma visualizacao
clara e objetiva de métricas de desempenho organizacional, promovendo maior transparén-
cia e agilidade na interpretacao dos dados. A andlise diagnodstica revelou relacoes causais
relevantes entre atributos organizacionais, destacando fatores que impactam diretamente
o desempenho e a satisfacdo dos colaboradores. No nivel preditivo, os modelos de ma-
chine learning se mostraram eficazes na identificacdo de talentos emergentes. Por fim, a
analise prescritiva, utilizando métodos de otimizagao, destacou-se na alocagao eficiente de
talentos, com um desempenho 84,2% superior em relacio a alocacoes aleatérias.

A validagao empirica do framework foi fundamental para evidenciar sua aplicabilidade
pratica. Por meio de estudos de caso, comprovou-se que as ferramentas analiticas nao
apenas oferecem suporte a decisao, mas também agregam valor a organizacao ao otimizar
processos e alinhar as competéncias dos funcionarios as necessidades organizacionais. A
correlagao positiva entre a afinidade das alocagoes e a produtividade, medida em commits,
¢ um exemplo claro de como a abordagem proposta pode gerar insights valiosos e impactar
diretamente os resultados empresariais.

Apesar dos avancos alcancados, este trabalho também identificou limitagdes que merecem
atencao em estudos futuros. A diversidade das fungoes analisadas e a limitacao na dispo-
nibilidade de dados completos sobre produtividade foram desafios enfrentados durante a

andlise. Além disso, o impacto de varidveis qualitativas, como habilidades interpessoais
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e fatores culturais, ainda precisa ser explorado para uma compreensao mais holistica da
gestao de talentos.

Como sugestoes para pesquisas futuras, recomenda-se expandir o escopo do framework
para outros setores e tipos de organizacoes, explorando sua aplicacao em contextos cultu-
rais e empresariais distintos. A integracao de variaveis qualitativas e métricas de bem-estar
também ¢ essencial para refinar as técnicas analiticas e garantir que as decisoes estejam
alinhadas aos valores organizacionais e a satisfacao dos colaboradores.

Em sintese, esta dissertacao reforca o potencial transformador do People Analytics na ges-
tao de pessoas, oferecendo um caminho estruturado e cientifico para o aprimoramento das
praticas de recursos humanos. O framework proposto representa um passo significativo
rumo a gestao baseada em dados, contribuindo para um ambiente organizacional mais

eficiente, transparente e alinhado aos desafios do futuro.
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Capitulo 7

Anexos

A Correlacoes Lineares

Tabela A.1: Correlacao entre Varidveis

Par de Variaveis

Coeficiente de Correlagao

Total abonos x ab acordos ant 0.98
Media Clima_Auto Inov 2 ciclos X Me- 0.96
dia_ Clima_Geral 2 ciclos

Otimiza_ Processo Trabalho X Resul- 0.95
tado Competencia

Media Clima_Geral 2 ciclos X Me- 0.95
dia_Pesq Clima_ Estilo Gestao 2 ciclos

Media_ Pesq Clima_ Valorizacao 2 ciclos x  Me- 0.94
dia Clima Geral 2 ciclos

Media Clima Geral 2 ciclos X Me- 0.93
dia, Clima_Relacionamento 2 ciclos

Autonomia x Resultado Geral 9box 0.92
Media_Pesq Clima_ Valorizacao 2 ciclos x  Me- 0.91
dia_Clima Auto Inov 2 ciclos

Qtde.Cert..Intermediarias x Total Cert_internas 0.90
Media_Clima_ Relacionamento 2 ciclos X Me- 0.89
dia_Clima Auto Inov 2 ciclos
Media_Pesq Clima_ Valorizacao 2 ciclos x  Me- 0.88

dia_Pesq Clima_ Estilo Gestao 2 ciclos
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Par de Variaveis

Coeficiente de Correlacao

Media Clima Relacionamento 2 ciclos X Me- 0.87
dia_ Pesq Clima_ Estilo  Gestao 2 ciclos

saldo_folgas x folgas 0.87
Resultado Geral 9box x Adaptabilidade 0.86
Resultado Competencia x Resultado Geral 9box 0.86
Media Pesq Clima_Estilo Gestao 2 ciclos x Me- 0.85
dia_ Clima_Auto Inov_ 2 ciclos

Resultado Competencia x Eficiéncia 0.84
Inovacao x Resultado Geral 9box 0.83
Resultado Geral 9box x Eficiéncia 0.82
Resultado Geral 9box x Colaboragao 0.81
Autonomia x Eficiéncia 0.81
Otimiza_Processo Trabalho x Resultado Geral 9box 0.80
Media_ Pesq Clima_ Valorizacao 2 ciclos x  Me- 0.79
dia_Clima Relacionamento 2 ciclos

Otimiza_ Processo Trabalho x Eficiéncia 0.79
Autonomia x Resultado Competencia 0.79
Inovagao x Otimiza_ Processo Trabalho 0.79
Resultado Competencia x Inovagao 0.78
Autonomia x Adaptabilidade 0.77
Autonomia x Otimiza Processo Trabalho 0.77
Adaptabilidade x Eficiéncia 0.75
Media GPF Processos Int. 3 ciclos X Me- 0.75
dia  GPF Clientes 3 ciclos

Autonomia x Inovagao 0.74
Adaptabilidade x Inovacao 0.73
Media GPF Aprendizado 3 ciclos X Me- 0.73
dia. GPF Processos Int. 3 ciclos

Adaptabilidade x Resultado Competencia 0.72
Eficiéncia x Inovacao 0.72
Otimiza Processo Trabalho X Resul- 0.70
tado Eixo Desempenho

Adaptabilidade x Colaboragao 0.70
Otimiza_Processo Trabalho x Adaptabilidade 0.70
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Par de Variaveis

Coeficiente de Correlacao

Media GPF Financeira 3 ciclos X Me- 0.69
dia. GPF Processos Int. 3 ciclos

Colaboracao x Eficiéncia 0.68
Colaboracao x Resultado Competencia 0.66
Autonomia x Colaboracao 0.66
Resultado Eixo Desempenho X Resul- 0.65
tado Competencia

Media GPF Financeira 3 ciclos X Me- 0.65
dia_ GPF Clientes 3 ciclos

tempo_ banco x anuenio 0.65
Dias.Absenteismo x Dias.Auséncias 0.65
Eficiéncia x Resultado Eixo Desempenho 0.64
Colaboracao x Otimiza_ Processo Trabalho 0.64
Qtde.Cert..Bésicas x Total Cert_ internas 0.63
Inovacao x Colaboragao 0.59
Resultado Eixo Desempenho x Autonomia 0.58
Banco_de_horas x saldo_ folgas 0.58
Media GPF Financeira 3 ciclos X Me- 0.58
dia_ GPF _Aprendizado 3 ciclos

Resultado Geral 9box X Resul- 0.56
tado Eixo Desempenho

Inovacao x Resultado FEixo Desempenho 0.56
Media_ GPF Socioambiental X Me- 0.53
dia_ GPF Processos Int. 3 ciclos

Adaptabilidade x Resultado FEixo Desempenho 0.53
Dias.Absenteismo x faltas categoria 0.51
folgas x Banco de horas 0.49
Resultado Eixo Desempenho x Colaboracao 0.47
Media GPF Processos Int. 3 ciclos X Resul- 0.47
tado Geral 9box

Media. GPF Socioambiental X Me- 0.47
dia GPF Clientes 3 ciclos

Eficiéncia x Media GPF Processos Int. 3 ciclos 0.46
Media GPF Processos Int. 3 ciclos X Resul- 0.46

tado_ Competencia
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Par de Variaveis

Coeficiente de Correlacao

Media GPF Processos Int. 3 ciclos x Adaptabili- 0.45
dade

Media_ GPF _Clientes_ 3 _ ciclos x Inovagao 0.45
Media GPF Financeira 3 ciclos X Me- 0.45
dia. GPF Socioambiental

Autonomia x Media GPF Processos Int. 3 ciclos 0.44
Qtde.Cert..Avancadas x Total Cert_ internas 0.44
Media GPF Clientes 3 ciclos X Resul- 0.44
tado Geral 9box

Media GPF Clientes 3 ciclos X Resul- 0.43
tado Competencia

tempo__banco x Salario 0.43
Media GPF Processos Int. 3 ciclos X Oti- 0.43
miza Processo Trabalho

Media GPF Socioambiental X Me- 0.43
dia_ GPF_Aprendizado 3 ciclos

faltas banco x faltas categoria 0.43
Media GPF_Aprendizado 3 ciclos X Resul- 0.41
tado Geral 9box

Media GPF Clientes 3 ciclos X Oti- 0.41
miza_Processo Trabalho

Media GPF Clientes 3 ciclos x Autonomia 0.40
Resultado Competencia X Me- 0.39
dia_ GPF_Aprendizado 3 ciclos

Media GPF Aprendizado 3 ciclos x Adaptabilidade 0.39
Eficiéncia x Media_ GPF_Clientes 3 ciclos 0.39
Inovagao x Media_ GPF_ Processos Int. 3 ciclos 0.39
Media GPF Aprendizado 3 ciclos x Inovacao 0.38
faltas categoria x Dias.Auséncias 0.38
Media, GPF _Clientes 3 ciclos x Adaptabilidade 0.38
Resultado Geral 9box X Me- 0.37
dia._ GPF Financeira 3 ciclos

Media GPF Financeira 3 ciclos X Resul- 0.37

tado Competencia
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Par de Variaveis

Coeficiente de Correlacao

Media GPF Aprendizado 3 ciclos X Oti- 0.37
miza_ Processo Trabalho

Autonomia x Media GPF Aprendizado 3 ciclos 0.36
Media_ GPF _Processos_Int. 3 ciclos x Colaboragao 0.36
Media GPF Financeira 3 ciclos b'e Oti- 0.35
miza_ Processo Trabalho

Autonomia x Media_ GPF Financeira_ 3 ciclos 0.35
Adaptabilidade x Media_ GPF_ Financeira_ 3 ciclos 0.34
Media_ GPF Financeira_ 3 ciclos x Eficiéncia 0.34
tempo empresa x Idade 0.33
Colaboracao x Media_ GPF _Aprendizado 3 ciclos 0.33
Media_ GPF _Financeira_3 ciclos x Inovacao 0.32
ab_acordo atual x Total abonos 0.32
Qtde.Cert..Intermediarias x Qtde.Cert..Basicas 0.31
Media GPF Processos Int. 3 ciclos X Resul- 0.31
tado_Eixo Desempenho

nr_depend_ir x nr_depend_ creche novo 0.30
dias_nao_util trab ano x folgas 0.30
Dias.Absenteismo x faltas banco 0.29
Qtde.Cert..Avancadas x Qtde.Cert..Intermediarias 0.28
Media_ GPF _Clientes 3 ciclos x Colaboracao 0.28
Horas.FIP x qtde horas_treina_sem 0.28
Mais 2HE dia ano X Prorroga- 0.27
cao_nao_ negociada_ ano

Media_ GPF_Financeira_3_ciclos x Colaboragao 0.27
faltas banco x tempo_ banco 0.25
anuenio x Idade 0.24
Dias.Auséncias x faltas banco 0.24
Resultado Competencia x Salario 0.23
Media GPF Clientes 3 ciclos X Resul- 0.23
tado_ Eixo Desempenho

Media Clima Auto Inov 2 ciclos X Entra- 0.23
das nao_negociadas_ ano

Media_Clima_Relacionamento 2 ciclos x  Entra- 0.23

das nao_negociadas_ ano
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Par de Variaveis

Coeficiente de Correlacao

Media Clima Geral 2 ciclos X Entra- 0.22
das_nao_negociadas_ ano

Otimiza_Processo Trabalho x Salario 0.22
Media_ GPF _Aprendizado 3 _ciclos X Resul- 0.22
tado Eixo Desempenho

Salario x Resultado Geral 9box 0.22
Autonomia x Salario 0.22
Media GPF Financeira 3 ciclos X Resul- 0.22
tado Eixo Desempenho

Banco de horas X Me- 0.22
dia_ GPF Processos Int. 3 ciclos

Media_ Pesq Clima_ Valorizacao 2 ciclos x Entra- 0.21
das_nao_negociadas_ ano

Salario x Eficiéncia 0.21
Banco de horas x Autonomia 0.20
Media GPF Financeira 3 ciclos X Me- 0.20
dia Geral Placar GDP 3 ciclos

Resultado Geral 9box x Banco de horas 0.20
Inovagao x Salario 0.20
Banco de horas x Eficiéncia 0.20
Total Cert_internas X Me- 0.20
dia_ GPF Aprendizado 3 ciclos

ab_acordo_atual x Adaptabilidade 0.19
saldo_folgas x Resultado Geral 9box 0.19
Salario x Media_ GPF Financeira 3 ciclos 0.19
Qtde.Cert..Intermediarias X Me- 0.19
dia_ GPF Aprendizado 3 ciclos

Resultado Geral 9box x ab__acordo atual 0.19
Autonomia x ab acordo atual 0.19
Media GPF Clientes 3 ciclos X Me- 0.18
dia Geral Placar GDP 3 ciclos

folgas x Autonomia 0.18
Entradas nao_negociadas_ano X Me- 0.18
dia_ Pesq Clima_ Estilo Gestao_ 2 ciclos

Autonomia x saldo_ folgas 0.18
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Par de Variaveis

Coeficiente de Correlacao

saldo_folgas x Adaptabilidade 0.18
Resultado Geral 9box x folgas 0.18
Adaptabilidade x Banco de horas 0.18
Mais 2HE dia ano x Banco de horas 0.18
Eficiéncia x ab__acordo atual 0.18
Media_Geral Placar GDP_ 3 ciclos x Salario 0.18
Media GPF Socioambiental X Me- 0.18
dia  Geral Placar GDP 3 ciclos

Resultado Eixo Desempenho x Salario 0.17
Parametros Correlacao
Media GPF _Aprendizado 3 ciclos X Me- 0.17
dia_ Geral Placar GDP 3 ciclos

Banco de horas x Resultado Competencia 0.17
Horas.FIP x Colaboracao 0.17
Resultado Competencia x ab_acordo_atual 0.17
Media GPF_Aprendizado 3 ciclos X 0.17
Qtde.Cert..Avancadas

Inovagao x Qtde.Cert..Avancadas 0.17
Media GPF Processos Int. 3 ciclos x Salario 0.17
folgas x Adaptabilidade 0.17
Media GPF Aprendizado 3 ciclos X 0.17
ab acordo atual

folgas x ab_acordo_atual 0.17
saldo_folgas x Media_ GPF _Processos Int. 3 ciclos 0.17
ab_acordo atual x Banco de horas 0.17
Salario x Adaptabilidade 0.17
Media GPF Clientes 3 ciclos x Banco de horas 0.16
Media Clima Relacionamento 2 ciclos X 0.16
Banco de horas

saldo_folgas x Eficiéncia 0.16
Eficiéncia x saldo_ folgas 0.16
Media GPF Processos Int. 3 ciclos X 0.16
ab acordo atual

ab acordo atual X Me- 0.16

dia. GPF Processos Int. ciclos
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Par de Variaveis

Coeficiente de Correlacao

Entradas_nao negociadas ano X Prorroga- 0.16
cao_nao_ negociada_ ano

Eficiéncia x folgas 0.16
Media GPF Clientes 3 ciclos x ab acordo atual 0.16
nr_depend_ir x tempo_banco 0.16
Media GPF Processos Int. 3 ciclos X Me- 0.16
dia_ Geral Placar GDP 3 ciclos

Qtde.Cert..Avancadas x Adaptabilidade 0.16
ab acordo atual x Otimiza Processo Trabalho 0.16
Resultado Competencia x Qtde.Cert..Avancadas 0.15
Media_ GPF _Processos_Int. 3 ciclos x folgas 0.15
ab acordos ant x anuenio 0.15
Otimiza_ Processo_ Trabalho x Qtde.Cert.. Avancadas 0.15
anuenio x Salario 0.15
Colaboracao x Banco de horas 0.15
qtde horas treina sem x Total Cert internas 0.15
Qtde.Cert..Avancadas x Resultado Geral 9box 0.15
Media GPF Aprendizado 3 ciclos X Me- 0.17
dia  Geral Placar GDP 3 ciclos

Banco de horas x Resultado Competencia 0.17
Horas.FIP x Colaboracao 0.17
Resultado Competencia x ab_acordo_atual 0.17
Media GPF Aprendizado 3 ciclos X 0.17
Qtde.Cert..Avancadas

Inovagao x Qtde.Cert..Avancadas 0.17
Media GPF Processos Int. 3 ciclos x Salario 0.17
folgas x Adaptabilidade 0.17
Media GPF Aprendizado 3 ciclos X 0.17
ab acordo atual

folgas x ab_acordo_atual 0.17
saldo_folgas x Media_ GPF _Processos Int. 3 ciclos 0.17
ab acordo atual x Banco de horas 0.17
Salario x Adaptabilidade 0.17
Media GPF Clientes 3 ciclos x Banco de horas 0.16
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Par de Variaveis

Coeficiente de Correlacao

Media Clima Relacionamento 2 ciclos X 0.16
Banco de horas

saldo_folgas x Eficiéncia 0.16
Eficiéncia x saldo_ folgas 0.16
Media GPF Processos Int. 3 ciclos X 0.16
ab acordo atual

ab acordo atual X Me- 0.16
dia. GPF Processos Int. 3 ciclos

Entradas_nao_negociadas ano X Prorroga- 0.16
cao_nao_ negociada_ ano

Eficiéncia x folgas 0.16
Media  GPF Clientes 3 ciclos x ab__acordo atual 0.16
nr_depend_ir x tempo_banco 0.16
Media GPF Processos Int. 3 ciclos X Me- 0.16
dia Geral Placar GDP 3 ciclos

Qtde.Cert..Avancadas x Adaptabilidade 0.16
ab acordo atual x Otimiza Processo Trabalho 0.16
Resultado Competencia x Qtde.Cert.. Avancadas 0.15
Media_GPF _Processos_Int. 3 ciclos x folgas 0.15
ab acordos ant x anuenio 0.15
Otimiza_ Processo_ Trabalho x Qtde.Cert.. Avancadas 0.15
anuenio x Salario 0.15
Colaboracao x Banco de horas 0.15
qtde horas treina sem x Total Cert internas 0.15
Qtde.Cert..Avancadas x Resultado_Geral 9box 0.15
ab_acordo atual x Inovacgao 0.15
Otimiza Processo Trabalho x Banco de horas 0.15
Resultado Competencia x saldo_folgas 0.15
Banco de horas x Media GPF Financeira 3 ciclos 0.14
Eficiéncia x Qtde.Cert..Avancadas 0.14
Media GPF Financeira 3 ciclos X Me- 0.14
dia_ Clima Relacionamento 2 ciclos

Qtde.Cert..Intermediarias x qtde horas_treina_sem 0.13
saldo_ folgas x Inovacao 0.13
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Par de Variaveis

Coeficiente de Correlacao

Banco de horas X Me- 0.13
dia_ GPF _Aprendizado 3 _ciclos

ab_ acordo atual x dias nao util trab ano 0.13
Colaboracao x saldo_folgas 0.13
qtde horas treina sem x dias_nao_util trab ano 0.13
Banco de horas X Me- 0.13
dia_ Pesq Clima_ Estilo Gestao 2 ciclos

Media_ Geral Placar  GDP_ 3 ciclos x tempo__banco 0.13
Media_ GPF _Aprendizado 3 ciclos X 0.13
gqtde horas treina_sem

Media Clima Geral 2 ciclos x Banco de horas 0.13
ab_acordos ant x ab_acordo atual 0.13
Salario x Colaboragao 0.13
Media GPF Clientes 3 ciclos x Salario 0.13
faltas categoria x anuenio 0.13
folgas x Resultado Competencia 0.12
saldo_ folgas x Otimiza_ Processo_Trabalho 0.12
ab_acordo_atual x Colaboracao 0.12
Media GPF Financeira 3 ciclos X Me- 0.12
dia. Clima Geral 2 ciclos

ab_acordo atual x saldo folgas 0.12
Resultado Eixo Competencias x Autonomia 0.12
Media_Clima_ Relacionamento 2 ciclos X 0.12
Mais 2HE dia_ano

Qtde.Cert..Avancadas x Autonomia 0.12
saldo_ folgas x Media_GPF _Clientes 3 _ciclos 0.12
Total Cert internas x ab_acordo atual 0.12
saldo_folgas x Media_ Clima_ Relacionamento 2 _ciclos 0.12
Resultado Geral 9box x Horas.FIP 0.12
nr_depend ir x Salario 0.12
faltas banco x anuenio 0.12
Media Clima Relacionamento 2 ciclos X Me- 0.12
dia. GPF Processos Int. 3 ciclos

Inovacao x Banco de horas 0.12
Banco de horas x Resultado_Eixo Desempenho 0.12
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Par de Variaveis

Coeficiente de Correlacao

ab acordo atual x Media GPF Financeira 3 ciclos 0.12
Media GPF Clientes 3 ciclos X 0.12
Qtde.Cert..Avancadas

Total Cert_internas x Total abonos 0.12
folgas x Inovacao 0.12
Mais 2HE dia_ano x saldo folgas 0.12
Media GPF Financeira 3 ciclos e Me- 0.12
dia_ Clima Auto Inov 2 ciclos

dias nao util trab ano x Total abonos 0.12
folgas x Media_ GPF _Clientes 3 ciclos 0.11
Total abonos x folgas 0.11
Qtde.Cert..Intermediarias x ab__acordo_atual 0.11
Colaboragao x folgas 0.11
faltas banco x Idade 0.11
Total abonos x ferias aq 0.11
Resultado Competencia x Horas.FIP 0.11
tempo_ banco x faltas categoria 0.11
Banco_de horas x Prorrogacao_nao_negociada_ano 0.11
Media GPF Financeira 3 ciclos X Me- 0.11
dia_ Pesq Clima_ Estilo Gestao 2 ciclos

Resultado Geral 9box X Resul- 0.11
tado_Eixo Competencias

Prorrogacao_nao_negociada_ano X Resul- 0.11
tado_ Geral 9box

Banco de horas X Me- 0.11
dia_Clima_Auto Inov 2 ciclos

dias nao util trab ano X Me- 0.11
dia Geral Placar GDP 3 ciclos

Total abonos x Qtde.Cert..Intermediarias 0.11
Banco_de horas x Entradas_nao_negociadas_ ano 0.11
Media_Clima_Geral 2 ciclos X Me- 0.11
dia. GPF Processos Int. 3 ciclos

Otimiza_Processo Trabalho X Me- 0.11

dia_ GPF Socioambiental
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Par de Variaveis

Coeficiente de Correlacao

Media GPF Processos Int. 3 ciclos X 0.11
Qtde.Cert..Avancadas

Media GPF Processos Int. 3 ciclos X Me- 0.11
dia Clima Auto Inov 2 ciclos
Media_Pesq Clima_ Valorizacao 2 ciclos x  Me- 0.11
dia. GPF Financeira 3 ciclos

Mais 2HE dia ano x Autonomia 0.10
Adaptabilidade x Horas.FIP 0.10
ferias aq x ab_acordos_ ant 0.10
folgas x Otimiza_ Processo_Trabalho 0.10
Resultado Competencia X Me- 0.10
dia_ GPF Socioambiental

Resultado Geral 9box x Mais 2HE dia ano 0.10
Qtde.Cert..Intermediarias X Me- 0.10
dia. GPF Processos Int. 3 ciclos

Salario x Banco de horas 0.10
Media GPF Clientes 3 ciclos X Prorroga- 0.10
cao_nao_ negociada_ ano

Dias.Absenteismo x Resultado Competencia -0.10
faltas categoria x ab_acordo_ atual -0.10
Entradas_nao_negociadas ano X Me- -0.10
dia_Geral Placar GDP 3 ciclos

Media_ Pesq Clima_ Estilo Gestao 2 ciclos x To- -0.11
tal Cert_ internas

saldo_ folgas x Idade -0.11
faltas categoria x Resultado_Geral 9box -0.11
faltas banco x Resultado Eixo Desempenho -0.11
Media GPF Clientes 3 ciclos x Dias.Absenteismo -0.11
Idade x folgas -0.11
Media_ GPF __Aprendizado_ 3 _ciclos x faltas_ categoria -0.11
Media_ GPF _Clientes 3 ciclos x tempo_ banco -0.11
faltas categoria x Media_ GPF_ Clientes_ 3 _ciclos -0.11
Banco de horas x Idade -0.11
Eficiéncia x faltas categoria -0.11
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Par de Variaveis

Coeficiente de Correlacao

Media_Pesq Clima_ Valorizacao 2 ciclos X -0.11
gtde_horas treina_sem

Autonomia x Dias.Auséncias -0.11
ab acordos ant x Indice. de Pontualidade -0.11
Media GPF Processos Int. 3 ciclos X -0.12
Dias.Absenteismo

faltas banco x Media GPF_Aprendizado 3 ciclos -0.12
tempo_banco x Qtde.Cert..Béasicas -0.12
Media GPF Processos Int. 3 ciclos x faltas banco -0.12
Dias.Auséncias x Resultado Competencia -0.12
Otimiza_Processo Trabalho x tempo banco -0.12
faltas categoria X Me- -0.12
dia_ GPF Processos Int. 3 ciclos

faltas banco x Total abonos -0.12
Inovacao x faltas categoria -0.12
Indice. de Pontualidade x Total abonos -0.13
Colaboracao x faltas banco -0.13
faltas categoria x Resultado Competencia -0.13
Inovacao x tempo_ banco -0.13
Otimiza_ Processo_Trabalho x faltas categoria -0.13
Media_Geral Placar  GDP_3 ciclos x Colaboragao -0.13
Media GPF _Aprendizado 3 ciclos X -0.13
Dias.Absenteismo

Autonomia x tempo_banco -0.13
tempo_ banco x Eficiéncia -0.13
tempo_banco x Media_ GPF _Aprendizado 3 _ ciclos -0.13
Media Clima Geral 2 ciclos X -0.13
qtde horas treina_sem

tempo_ banco x Total Cert_ internas -0.13
folgas x Media_ Pesq Clima_ Estilo Gestao 2 ciclos -0.14
Inovagao x Dias.Auséncias -0.14
Indice. de Pontualidade x Banco de horas -0.14
Entradas_nao negociadas ano X -0.14
dias nao util trab ano

Media_Clima_ Relacionamento 2 ciclos x folgas -0.14
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Par de Variaveis

Coeficiente de Correlacao

tempo_banco x Qtde.Cert..Avancadas -0.14
Resultado Eixo Desempenho x Dias.Auséncias -0.14
tempo_ banco x Colaboragao -0.15
Media_Clima_Relacionamento 2 ciclos -0.15
qtde horas treina sem

Resultado Geral 9box x faltas banco -0.15
faltas banco x Otimiza Processo Trabalho -0.15
faltas banco x Adaptabilidade -0.15
Total Cert_internas x Salario -0.15
tempo_ banco x Resultado Competencia -0.15
Media Pesq Clima_Estilo  Gestao 2 ciclos -0.15
gtde_horas_treina_sem

faltas banco x Autonomia -0.15
faltas banco x Eficiéncia -0.16
Media_ Clima_ Geral 2 ciclos x folgas -0.16
Media_Pesq Clima_ Valorizacao 2 _ciclos x folgas -0.16
Resultado Competencia x faltas banco -0.16
Eficiéncia x Dias.Auséncias -0.16
Dias.Auséncias x Otimiza Processo Trabalho -0.16
Salario x Qtde.Cert..Basicas -0.16
Entradas_nao_negociadas_ano x Idade -0.16
faltas banco x ab_acordo atual -0.16
Resultado Geral 9box x tempo_banco -0.17
folgas x Media_ Clima_ Auto_Inov_ 2 ciclos -0.17
tempo_banco x Adaptabilidade -0.17
nr_depend_ creche novo x Idade -0.17
Resultado Eixo Desempenho x Idade -0.18
Idade x Media GPF Processos Int. 3 ciclos -0.19
Idade x ab acordo atual -0.20
Colaboracao x Idade -0.21
Idade x Otimiza Processo Trabalho -0.21
Idade x Media GPF Clientes 3 ciclos -0.22
Idade x Media_ GPF Aprendizado 3 ciclos -0.23
Idade x Qtde.Cert..Intermediarias -0.24
Resultado_ Competencia x Idade -0.25
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Par de Variaveis

Coeficiente de Correlacao

Qtde.Cert..Avancadas x Idade -0.26
Idade x Eficiéncia -0.26
Autonomia x Idade -0.26
Inovacao x Idade -0.27
Idade x Total Cert internas -0.27
Resultado Geral 9box x Idade -0.29
tempo_banco x ab_acordo atual -0.30
Adaptabilidade x Idade -0.30
dias nao util trab ano X Me- -0.36
dia_ Pesq Clima_ Valorizacao 2 ciclos

dias nao util trab ano X Me- -0.37
dia_ Pesq Clima_ Estilo Gestao 2 ciclos

Media Clima_Auto Inov_ 2 ciclos X -0.40
dias nao util trab ano

ab acordo atual x anuenio -0.40
dias nao util trab ano X Me- -0.41
dia. Clima Geral 2 ciclos

dias nao util trab ano X Me- -0.44
dia. Clima Relacionamento 2 ciclos

Media Geral Placar GDP 3 ciclos x Horas. FIP -0.61

B Lista de Atributos

« Dados pessoais:

— Idade

— Género

— Estado civil

— Raca

— Quantidade de dependentes
— UF de localizacao

e Dados de carreiras:

— Cargo atual

— Banco de horas
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Dias de absenteismo

Tempo de empresa

Férias disponiveis

Saldo de folgas

Dias de auséncias

Anuénio

Abonos acordo anterior

Abonos acordo atual

Total de abonos

Faltas totais

Faltas por categoria

Indice de pontualidade

Salario

Numero de entradas nao negociadas
Numero de prorrogacoes nao autorizadas
Dias nao tuteis de trabalho

Exame periodico

Opcao por aposentadoria privada
Carga horéria

Turno

« Dados de competéncias:

Autonomia

Adaptabilidade

Inovacao

Colaboragao

Resultado no eixo de competéncias
Otimizacao de processos de trabalho
Eficiéncia

Resultado no eixo de desempenho
Resultado 9box

Média da avaliacao financeira em 3 ciclos

96



— Média da avaliacao de clientes em 3 ciclos

— Meédia da avaliacao de aprendizado em 3 ciclos

— Média da avaliacao de processos em 3 ciclos

— Média da avaliagao socioambiental em 3 ciclos

— Média da avaliacao geral em 3 ciclos

— Meédia da pesquisa de clima sobre autonomia e inovagao em 2 ciclos
— Meédia da pesquisa de clima sobre relacionamento em 2 ciclos

— Média da pesquisa de clima sobre estilo de gestao em 2 ciclos

— Meédia da pesquisa de clima sobre valorizacao em 2 ciclos

— Média geral da pesquisa de clima em 2 ciclos
« Dados de formacgao:

— Grau de instrugao

— Bolsa de estudo

— Quantidade de certificacdes basicas

— Quantidade de certificacoes intermediarias

— Quantidade de certificacbes avancadas

Total de certificagdes internas

— Horas de treinamento no semestre
— Conhecimentos

— Habilidades

— Ferramentas

C Lista de Atributos

e Dados Pessoais:

— Idade

— Genero

— PPP

- PCD

— UF de prova

— Classificacao
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« Anos de experiéncia profissional: (Mapeados juntos a especialistas da

organizagio, com base nos principais conhecimentos utilizados)

— Agile Coach

— Al Ops

— Al Tools

— Analytics

— Android

— Ansible

— Aplication Server

— Inteligencia Artificial
— Assembly

— AWS

— Azure

— Banco de dados distribuidos
- C/C ++

— CI/CD

— Cobit

— Cobol

— Computing Vision

- CX

— Engenharia de Dados
— Ciéncia de Dados

— Design

— Docker

— FinOps

— Fluter

— Framework Angular
— Framework React

- Go

— Google Cloud

— I0S
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ISO 20000

IT Infraesture
ITL/ITSM
I[ISM

Java

Java Script
JCL

Kanban

Kubernets

Mainframe CICS/Batch

Mainframe DB2
Mainframe Hardware
Mainframe Software
Midleware
Monitoramento
Natural

Net

NLP/LLMs

Node JS
Observabilidade
OpenStack
Operational System
Others

Publics Clouds
Pupper

Python

Quarkus

React Native
Research

Scala

Scrum
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— Signal Processement
— Spring Boot

— SRE

— Storage

— Terraform

- UX

— Virtual Server

— Web Developer

— Writing

e Areas de maior interesse de trabalho:

— Agile Coach
— Ciberseguranca

— Desenvolvedor Cloud Java/Java Script

Desenvolvedor Mainframe/Cobol

Desenvolvedor Mobile

— Desenvolvedor Web
— Especialista em UX

— Governanca de TI

Infraestutura de T1

— Inteligencia Artificial /Ciéncia de dados
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