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Abstract. Employee turnover is considered one of the most common issues handled
by companies’ HR department. This scenario impacts companies by both direct cost
(e.g. advertising for a job opening and recruitment & selection process) and
indirect costs (e.g. learning curve and pressure on remaining staff). Also, the costs
persist until the performance of the new employee reaches the same level as the
other cooworkers, which affect directlythe efficiency of the company. In this sense,
this article aims to predict the employee turnover and identify the main reasons that
would cause it. Applying the experimental and statistical research methods, the
results obtained with the use of data science techniques it were possible through a
predictive model with good generalizability for the worked data set, generating
satisfactory answers for the prediction of the target event - employee turnover.

Resumo. Atualmente, a evasdo de funcionarios é um dos problemas mais
enfrentados pela drea de recursos humanos das empresas. Tal cenario impacta em
custos diretos - publicidade para divulgacdo da vaga, recrutamento e selegdo,
assim como em custos indiretos — curva de aprendizagem e pressdo sobre o pessoal
remanescente. Alem disso, até que o desempenho do funciondario contratado
alcance o nivel do empregado que foi desligado, os custos persistem, refletindo
diretamente na eficiéncia da corporagdo. Sabendo deste contexto, este estudo visa
desenvolver um classificador com o intuito de predizer a evasdo dos empregados,
e identificar as principais razoes que levam a tal evento ocorrer, considerando
cada instancia avaliada pelo modelo. Aplicando os métodos de pesquisa
experimental e estatistico, os resultados mostraram que através de técnicas de
ciéncia de dados foi possivel produzir um modelo preditivo com boa capacidade de
generalizacdo para o conjunto de dados trabalhado, gerando resposta satisfatoria
para a predigdo do evento alvo - evasdo do funcionario.

1. Introducao

A area de recursos humanos de uma empresa enfrenta diversos desafios, sendo um deles o
de manter um quadro de funcionarios qualificados, motivados e que se enquadrem nas
necessidades da corporacdo. Segundo Jantan, Hamdan e Othman (2011), a gestao de talentos
envolve decisdes gerenciais e sdo muito incertas e dificeis, pois dependem de varios fatores,
tais como experiéncia humana, conhecimento, preferéncia e julgamento.

Taxa de evasdo (ou em inglés, turnover) ¢ definida como a medida da proporcao de
empregados que acabam desligados da companhia, de forma voluntaria ou involuntaria, em
relag@o a quantidade total de empregados ativos em um periodo. No momento que este indice
sobe e ha a necessidade de substituir os funcionarios desligados, eleva-se também o custo
envolvido com recursos para o recrutamento [Lu 2014]. Conforme Sikaroudi, Ghousi e
Sikaroudi (2015), tais custos podem ser classificados como: custos diretos (e.g., publicidade



da posi¢do, substituicdo, recrutamento e sele¢do, pessoal temporario e tempo de gestdao) e
custos indiretos, os quais estdo relacionados a moral, pressdo sobre o pessoal remanescente,
custos de aprendizagem, qualidade do produto/servigo e memoria organizacional. Tais custos
continuam até que o funcionario contratado alcance o desempenho do funcionério desligado
[De Coninck e Johnson 2009]. Ademais, uma importante relacdo observada indica que
quanto maior a ineficiéncia da organizagdo, mais proxima a empresa estara de um cenario de
alta taxa de turnover [Hancock, Allen, Bosco, McDaniel e Pierce 2013].

Nesse cendrio, as decisdes embasadas por dados sdo cada vez mais necessarias, uma
vez que, saber o que pode ocorrer com os funciondrios ¢ tdo importante que as companhias
podem tomar uma agao de precaugdo, antes que ocorra a evasao do mesmo. Assim, esse
estudo pode ser representando pela seguinte questdo de pesquisa: como prever e identificar
as principais causas da evasao dos empregados de uma corporagdo, por meio de aplicacao de
técnicas de aprendizado de maquina? Seu objetivo principal ¢ desenvolver um modelo que
faca a previsao da evasdao dos funciondrios, assim como compreender os motivos de tal
evento, através da aplicacao de técnicas de aprendizado de maquina.

Para tanto, o presente trabalho possui como objetivos especificos: (i) Enriquecimento
do conjunto de dados com a criagdo de novas informagdes; (ii) Gerar um score com a
probabilidade tanto da evasdo ocorrer quanto de ndo ocorrer, para cada funcionario avaliado;
(iii) Determinar, através de inferéncia estatistica, se o modelo gerado originalmente (sem
redug¢do dimensionalidade) ¢ tdo eficiente quanto um modelo gerado com reducdao da
dimensionalidade, através de Principal Component Analysis (PCA).

Dessa forma, sabendo das consequéncias do problema de turnover de empregados,
este estudo visa comprovar através de técnicas matematicas e estatisticas, que ¢ possivel
prever a evasdo dos funcionarios de uma corporacdo, assim como detectar as principais
causas deste evento. A partir deste estudo, espera-se contribuir para um melhor entendimento
das técnicas de ciéncia de dados aplicadas sobre o problema de pesquisa abordado.

Esse artigo estd organizado da seguinte forma: a Se¢do 2 trata das defini¢des
conceituais dos temas envolvidos na pesquisa. A Secdo 3 aborda as pesquisas relacionadas.
A Secdo 4 descreve o experimento desenvolvido. A Se¢do 5 informa os resultados obtidos
no experimento. E por fim, a Se¢do 6 ¢ uma nota conclusiva do trabalho de pesquisa.

2. Fundamentacao Tedrica

Nessa se¢do sao abordadas as definigdes conceituais dos temas envolvidos na pesquisa, além
dos trabalhos relacionados encontrados.

2.1 Tipos de Evasao do Emprego

O subgrupo de gestdao de recursos humanos controla o fluxo de turnover de uma corporagao
e tem como papel principal tanto motivar quanto engajar seus funciondrios em prol de
melhorar a eficacia da forga de trabalho. E comum que os cenarios das evasdes empresariais
causem instabilidade nos empregados, o que por sua vez provoca eventuais prejuizos
financeiros, perda de oportunidades e de credibilidade. Além disso, tais situagdes afetam o
ambiente interno corporativo, gerando inseguranca nos empregados que continuam na
companhia. Ao prever tais eventos de evasdo, a empresa pode reduzir grande parte da perda
futura [Sikaroudi, Ghousi e Sikaroudi 2015].



De acordo com Lu 2014, existem dois principais tipos de evasao do emprego: de
forma voluntaria e involuntaria. A Figura 1 mostra duas possibilidades de turnover do
funcionario em relacdo ao seu emprego: de forma voluntaria e involuntaria. A primeira ¢
quando o empregado deixa o seu trabalho a partir de situacdes que a empresa ndo pode
controlar. Ja a segunda ocorre em fungao de decisdes tomadas pela corporagao.
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Figura 1. Representacgao dos tipos de evasdo do emprego

Considerando o tipo de evasdo voluntéria na Figura 1 hé duas variagdes:

e Evitavel: quando o proprio funcionario requisita o desligamento;
e Inevitavel: ocorre por motivos de aposentadoria, morte ou transferéncia do
conjuge do funciondrio.

Para evasdes involuntarias do empregado existem também duas possibilidades:

e Descarte: a empresa demite o empregado em fun¢do de problemas de indisciplina
ou baixo desempenho no ambito profissional,

o Reestruturagdo organizacional: a corporacdo acaba desligando o funcionario por
razoes financeiras, mudanca de requisitos de trabalho que exijam perfil
profissional diferente do que o funcionario pode prover, ou ainda por uma
reorganizacao corporativa ao qual esteja passando a empresa.



2.2. Aprendizado de Maquina

Conforme Facelli, Lorena, Gama e Carvalho (2017), através da crescente complexidade dos
problemas a serem resolvidos computacionalmente ¢ do volume exponencial de dados
produzidos nos ultimos anos, ha uma tendéncia de reduzir a necessidade de intervengao
humana nas decisdes que dependem de especialistas. Para tanto, as técnicas de aprendizado
de maquina sao processos indutivos de hipoteses ou por aproximacao de funcao, a partir da
experiéncia passada, capaz de resolver o problema que se deseja tratar.

Na Figura 2 ¢ demonstrada as subdivisdes dos principais grupos de aprendizado de
maquina. Os problemas de classificagdo e regressdo sdo solucionados através da
aprendizagem supervisionada, assim como os problemas de associagdo e agrupamento estao
associados a aprendizagem ndo supervisionada.

Classificagdo SVM Naive Bayes Remleun
Forest
Supervisionado .
Regressio SVR Decision Neural
e Trees Networks
Aprendizado
De
Maquina Frequent
. Associagdo Apriori Eclat Pattern-
PET Growth
Supervisionado
Agrupamento KMEANS DBSCAN Hierarchical

Figura 2. Principais grupos e algoritmos de aprendizado de maquina

No aprendizado supervisionado, o algoritmo adquire conhecimento através de uma
colecdo de pares de dados (entrada e saida, respectivamente, variaveis preditoras e varidvel
alvo), onde o objetivo € produzir um modelo que faca as previsdes da variavel de saida (alvo).
Ja o aprendizado ndo supervisionado, tem como objetivo construir um modelo a partir de um
conjunto de dados de entrada sem necessidade de um valor conhecido (e.g., variavel alvo).
Por exemplo, através de algoritmos nao-supervisionados, se pode identificar as
caracteristicas dos clientes de uma loja [Burkov 2019].

2.3. Aprendizado Supervisionado
Nessa se¢do aborda-se o conceito dos algoritmos de aprendizagem supervisionada, aplicados
no experimento deste artigo.

2.3.1. Algoritmos de Classificacio

Pode-se aplicar essa modalidade de algoritmo supervisionado quando o objetivo da
classificagcdo for um conjunto finito de valores, ou ainda um booleano (Verdadeiro ou Falso).
Um exemplo seria a classificacdo de animais, tendo como dados de entradas as suas
caracteristicas, e a saida a classe predita: cachorro, gato ou passaro [Russel e Norvig 2013].



Nas subsecdes a seguir descreve-se o conceito dos principais algoritmos da categoria, que
sao aplicados no experimento deste artigo.

2.3.1.1. Bagging Classifier

Esse classificador produz replicagdes do conjunto de dados de treinamento por amostragem
com reposicao, onde todas tém o mesmo tamanho. Cada réplica do conjunto ¢ entregue a um
classificador efetuar o seu treinamento, fazendo com que N classificadores trabalhem em N
conjuntos de dados, porém para o mesmo problema. Apos, para obter a classificacdo final do
modelo em conjunto com os N classificadores ¢ aplicado um esquema de voto uniforme. Se
um dos classificadores estd abaixo do limiar esperado, este ¢ deixado de fora do conjunto
gerado [Facelli, Lorena, Gama e Carvalho 2017].

2.3.1.2 Gradient Boosting Classifier

Segundo Rao, Shi e Rodrigue (2018) ¢ um método ensemble, derivado do Gradient Descent,
Boosting ¢ Arvore de Regressdo, que utiliza técnica estatistica ndo paramétrica. Gera N
estimadores que realizam as previsdes, passando por um processo de minimizagdo dos
residuos gerados por cada modelo - diferenca entre valor previsto e o valor observado,
aplicando Gradient Descent para reduzir o erro das previsoes.

Em outras palavras, cada modelo gera uma saida, onde os erros sdo aprendidos pelo
proximo estimador. Logo, cria-se uma cadeia de estimadores que irdo aprendendo com os
erros anteriores. E um algoritmo robusto e que requer maior poder computacional.

2.3.1.3. Random Forest Classifier

E um modelo ensemble que combina classificadores homogéneos, que utiliza a abordagem
de divisdo e conquista para melhorar o desempenho do algoritmo. Trata-se de um conjunto
de modelos de aprendizado de maquina individuais (no caso, arvores de decisdo), que sdo
unidos, criando ao final, um tnico modelo [Zhao, Hryniewicki, Cheng, Fu, Zhu 2018].

Segundo Facelli, Lorena, Gama e Carvalho (2017), a quantidade de arvores a serem
criadas deve ser definida, onde para cada arvore de decis@o, dinamicamente amostras de M
preditores sdao escolhidos como candidatos ao conjunto completo P. Para que ocorra essa
escolha, ¢ considerado o voto majoritario de diferentes hipoteses, onde a variabilidade dos
classificadores ¢ reduzida. Sabendo que cada arvore criada gera um estimador e que cada
estimador gera previsdes, essas sdo combinadas para se obter o melhor resultado.

Entre as vantagens pode ser usada para identificar as caracteristicas mais importantes
do conjunto de dados, que levam a classificacdo da classe, além da facil interpretacdo do
modelo gerado assim como ¢ um modelo robusto mesmo em dados com ruidos. No que tange
as desvantagens, ndo ¢ uma técnica ideal para varidveis categoricas com diferentes niveis
[Veldhuis 2017].

2.3.1.4. Logistic Regression

A regressdo logistica binaria objetiva modelar a relacdo entre a variavel dependente (ou
resposta) e suas respectivas variaveis independentes (ou explicativas), que podem ser
numéricas e/ou categoricas. A variavel resposta deve ser um valor binério, que assume duas
possibilidades: 0 (falso) e 1 (verdadeiro, que € o evento de interesse).



O modelo ¢ representado pela seguinte formula, onde b representa os parametros e X
representa as variaveis dependentes:

Iogit(p) == bu + bl-Xl + ngg + b3X3+. . ‘f‘kak

Onde p ¢ a probabilidade de um evento ocorrer.

P probability of presence of characteristic
odds = =

1—p  probability of absence of characteristic

Odds, presente na formula anterior, representa a taxa entre a probabilidade que um
evento possa ocorrer, p(Y = 1), sobre a probabilidade de o mesmo evento ndo ocorrer.

A definicao da probabilidade de um evento ocorrer ¢ definida pela formula abaixo:
1

P =TT o lontlp)

J4

Esse algoritmo ¢ semelhante a regressdo linear, fornecendo os coeficientes das
variaveis dependentes para prever a probabilidade de presenca da caracteristica de interesse
para um determinado evento [Veldhuis 2017].

2.3.1.5. Linear Discriminant Analysis

Segundo Tharwat, Gaber, Ibrahim e Hassanien (2017), esse algoritmo utiliza técnicas de
estatistica multivariada para discriminar e fazer a classificacdo de instancias. Ele modela a
distribuicao das variaveis preditoras agrupando-as por cada possibilidade de classe, e entdo
aplica o teorema de Bayes para estimar a probabilidade de um evento ocorrer.

O objetivo do algoritmo ¢ ter maior poder de discriminagdo entre as populacdes
avaliadas, buscando minimizar a probabilidade de ma classificagdo, através da combinagdo
linear das caracteristicas observadas.

2.3.1.6. K-Neighbors Classifier

E um algoritmo ndo paramétrico que mede a distancia (normalmente, a Euclidiana) da
instancia a ser predita em relagdo a todos os demais pontos ja classificados. A partir disso,
sao identificados os K pontos mais proximos, onde K ¢ a quantidade de vizinhos, para que
através de uma votacdo majoritaria destes, eleja-se o K dessa nova instancia, prevendo o
valor da sua classe com base na de seus vizinhos [Zhao, Hryniewicki, Cheng, Fu, Zhu 2018].
Essa eleicdo toma como base a classe que mais apareceu entre os K-vizinhos mais proximos
da instancia a ser classificada.

2.3.1.7. Decision Tree Classifier

Os métodos de arvores de decisdo sdo conceitualmente faceis de entender e interpretar,
capazes de lidar com valores faltantes e com eficiente selecdo de atributos [Zhao,
Hryniewicki, Cheng, Fu, Zhu 2018].

Apresenta o formato de uma arvore, porém invertida: temos a raiz na parte superior
e o nodo folha na extremidade inferior, que ¢ onde ocorre a classificacdo. Basicamente, ela
desenvolve um conjunto de regras - representam as condi¢des de checagem, que visam uma



decisdo para possiveis respostas que o atributo pode assumir. Os ramos interligam os nos,
que servem como um caminho percorrido para o processo de decisdo. Ao final da arvore, os
nos folha - representam as saidas, ou a variavel resposta do modelo, indicando a classe da
instancia avaliada [Alao, Adeyemo 2013].

Para classificacdo binaria de classes, ¢ possivel usar a implementacdo padrao do
algoritmo. Caso seja um problema de multi-classes, ha a implementagdo com o algoritmo
c4.5.

2.3.1.8. Gaussian NB

Conforme Valle e Ruz (2015), este algoritmo ndo considera a correlacdo entre as varidveis,
por isso ¢ conhecido como Naive (ingénuo). Baseia-se na independéncia entre as
caracteristicas, € usa o teorema da probabilidade de Bayes para predizer a classe de uma nova
instancia. Segue a formula matematica:

P(a|b)=P(|a)x P(a)/ P(b)
Onde:

e P(a|Db) ¢ a probabilidade do evento “a” ocorrer em decorréncia do evento “b”;

P(b | a) ¢ a probabilidade do evento “b” ocorrer em decorréncia do evento “a”;

e P(a) ¢ aprobabilidade original do evento “a” ocorrer em relagdo a todas instancias
do conjunto de dados;

e P(b) ¢ aprobabilidade original do evento “b” ocorrer em relagdo a todas instancias
do conjunto de dados.

Por se tratar de um algoritmo que classifica rapidamente as instancias, pode ser usado
em previsoes em tempo real. Assim como ¢ indicado para classifica¢ao de textos e filtragem
de spam.

2.3.1.9. Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) sdo classificadores versateis, que se ajustam a modelos
lineares e ndo lineares. Num primeiro momento, este algoritmo faz a classificagao das
instancias com base nos dados de treino. Apos isso, procura encontrar uma linha de separagao
entre as classes, chamada de hiperplano, que visa maximizar a distancia entre as classes [ Ying
2017].

Conforme Sisodia, Vishwakarma, Pujahari (2018), a distancia entre o hiperplano e o
primeiro ponto encontrado nas extremidades de cada classe ¢ chamada de margem. J& os
pontos de dados que ficam sobre as margens, sdo chamados de vetores de suporte. A
classificacdo das novas instancias ird se apoiar do hiperplano gerado pelo modelo.

2.4. Aprendizado Nao Supervisionado

Nesse item sdo abordados os conceitos dos algoritmos de aprendizagem nao supervisionada,
aplicados no experimento deste artigo.

Algoritmos de clusterizag¢ao ou de agrupamento geralmente sao usados em problemas
onde se quer obter o conhecimento amplo sobre grupos com caracteristicas em comum. A
seguir ¢ descrito o conceito do algoritmo Kmeans, que foi aplicado no experimento deste
artigo.



Segundo Pednekar (2019), este algoritmo busca padrdes através da similaridade
recorrente encontrada em grupos de dados, que sdo chamados de clusters. Por se tratar de um
modelo ndo supervisionado e ndo possuir a informagao da classe das instancias, ¢ aplicado
para efetuar a descoberta do conhecimento e obter o rétulo de cada elemento.

As instancias de um cluster devem ter uma alta similaridade entre si - grupos
homogéneos, porém diferentes entre os demais clusters. Através do calculo da distancia
Euclidiana, temos a forma de medir a similaridade entre as instancias e os K-centroides, onde
a menor distancia entre estes definira o cluster de cada elemento.

Segue a férmula para o célculo da distancia Euclidiana:

distEuclidiana = \( |Xil-Xj1|? + |Xi2-Xj2|? ... + |Xin-Xjn|?)
Onde efetua-se a raiz quadrada da soma das diferengas entre os atributos Xi e Xj.

Conforme Bholowalia e Kumar (2014), o algoritmo Kmeans ¢ sensivel a quantidade
de clusters que devem ser produzidos para analise. Caso um valor ndo adequado seja indicado
como quantidade de clusters para producao do modelo, corre-se o risco de afetar diretamente
a homogeneidade dos grupos assim como a generaliza¢do em relagdo as caracteristicas dos
clusters gerados.

Uma das formas de determinar o valor ideal para o conjunto de dados que sera
avaliado, ¢é através do método de Elbow. Este consiste em avaliar a taxa da variancia em
relag@o a quantidade de agrupamentos, onde o ponto ideal ¢ quando a variabilidade dos dados
em relacdo ao nimero de clusters ndo seja significativo.

2.5. Reducido da Dimensionalidade com PCA

A dimensionalidade ¢ a quantidade de atributos de um conjunto de dados que representam as
suas caracteristicas. Conforme aumenta a quantidade de atributos a serem processados, maior
a complexidade das técnicas de aprendizado de mdaquina, impactando negativamente o
desempenho dos algoritmos. Logo, a motivagao para reduzi-la no campo da ciéncia de dados,
seria otimizar o custo de medi¢@o e precisdo do modelo. Para tanto, o objetivo ¢ representar
o conjunto de dados original em um novo plano com dimensionalidade reduzida, mantendo
as caracteristicas dos dados [Facelli, Lorena, Gama e Carvalho 2017].

Segundo Ait-Sahalia e Xiu (2017), Principal Component Analysis (PCA) usa o
método de extracdo de atributos (varidveis importantes) através de técnicas da estatistica
multivariada, que visam transformar o valor dos atributos do conjunto de dados original em
outro conjunto de varidveis agrupadas, com um numero menor de dimensdes, denominadas
de componentes principais.

Para cada componente principal criado, hd& uma combinacdo linear de N
caracteristicas, onde o primeiro componente principal terd a maior variancia nos dados.
Conforme aumenta a variabilidade capturada, cresce também a quantidade de informagdes
capturadas pelo componente principal. A partir do segundo componente, estes capturam a
variabilidade remanescente do conjunto de dados original. Logo, quanto maior a quantidade
de componentes principais, ha uma queda gradual esperada na variabilidade dos dados de
cada componente subsequente [Dyvind, Myklebust, Hallén e Federolf 2017].

Conforme Rousson e Gasser (2004), os componentes gerados pelo PCA ndo
permitem a facil interpretabilidade dos dados: caso essa seja uma premissa do projeto, o PCA
ndo deve ser utilizado.



2.6. Validacao Cruzada para Avaliacdo dos Algoritmos

Na validagdo cruzada. o conjunto de dados ¢ dividido em K subconjuntos de dados de
tamanhos aproximadamente iguais. Aleatoriamente, uma das K-parti¢cdes € selecionada para
ser usada como validagcao do modelo. As demais K-parti¢des serdo usadas como subconjunto
de dados para treinar o modelo. Esse fluxo se repete até que todas as parti¢des tenham sido
usadas como valida¢ao do modelo. O desempenho final ¢ dado pela média dos desempenhos
observados sobre cada subconjunto (ou parti¢ao) de dados [Li e Cui 2019].

Uma das criticas quanto a essa técnica ¢ que quando K>2, nao se tem independéncia
completa entre os subconjuntos de treinamento: parte dos dados de treino sdo compartilhadas
entre as parti¢des [Facelli, Lorena, Gama e Carvalho 2017]. A Figura 3 demonstra o processo
de validagdo cruzada, com K=3. A média das validagdes do estimador ird gerar a acurécia do
modelo.

> Estimagdo
Modelo
- _--A—‘--’ “

Figura 3. Exemplo de validagao cruzada com K=3.

2.7. Métricas para Avaliacdo de Modelos Preditivos de Classificacdo

Para compreender a eficiéncia de um modelo, ¢ necessario avaliar algumas métricas.
Basicamente, estes indicadores partem da matriz de confusdo, sendo essa a forma de avaliar
os classificadores.

Conforme Zeng (2019), a matriz de confusdo mede a precisdio de um modelo
comparando valores previstos com valores reais, possibilitando encontrar taxas de erro e
acerto. A Figura 4 ilustra a estrutura de uma matriz de confusao binaria.



Valores Preditos

False

True

Valores

Reais True

False

Figura 4. Matriz de confusao binaria e suas respectivas categorias

Onde:

e True Positive (TP) é o nimero de positivos que estdo corretamente classificados
como positivos;
® Fualse Positive (FP) ¢ o numero de negativos que estdo incorretamente
classificados como positivos;
e True Negative (TN) € o nimero de negativos que estdo corretamente classificados
como negativos;
® Fualse Negative (FN) ¢ o numero de positivos que estdo incorretamente
classificados como negativos;

O Quadro 1 descreve o conceito das principais métricas para avaliar modelos
preditivos voltados a problemas de classificacdo.

Métricas de Classificaciao

Descricao

Acuracia (Accuracy)

Proporcao de instancias classificadas corretamente (TP + TN) em relacao ao
total de instancias preditas [Yousaf 2016].
Accuracy = (true positives + true negatives) / (total of prediction)

Precisdo ou Taxa
Preditiva Positiva
(Precision)

Propor¢ao de instancias classificadas como positivas (TP) em relacdo ao
dominio de instancias que realmente sdo positivas (TP + FP) [ Burkov,
2019].

Precision = true positives / (true positives + false positives)

Sensibilidade ou Taxa de
Verdadeiros
Positivos (Sensitivity ou
Recall)

Proporgdo de instancias corretamente classificadas como positivas (TP) em
relagdo ao dominio de instancias preditas como positivas (TP + FN). Essa
medida indica o quao eficiente ¢ o modelo em reconhecer amostras positivas
[Alao, Adeyemo 2013].

Sensitivity = true positives / (true positives + false negatives)

Especificidade ou Taxa de
Verdadeiros Negativos

(Specificity)

Proporgdo de instincias corretamente classificadas como negativas (TN) em
relagdo ao dominio de instancias preditas como negativas (TN + FP). Essa
medida indica o qudo eficiente é o modelo em reconhecer amostras
negativas [Yousaf 2016].

Specificity = true negatives / (true negatives + false positives)

F1-Score ou F-Measure

Mensura a proporcédo entre as medidas Precision € Recall, considerando o
balango das taxas preditiva positiva e verdadeiros positivos [Lu 2014].
F1-Score = 2 x ((Precision x Recall) / (Precision + Recall) )

Area Sob a Curva ROC
(Area Under The ROC
Curve (AUC))

Tem como objetivo mensurar a probabilidade do modelo classificar um
exemplo positivo aleatério mais do que um exemplo negativo aleatorio.
Considera as medidas das taxas de verdadeiros positivos (sensibilidade) e
verdadeiros negativos (especificidade) para projetar o grafico da area sob a
curva ROC [Yedida, Reddy, Vahi, Jana, Gv ¢ Kulkarni 2018].

Quadro 1. Métricas para avaliagdao de modelos preditivos em problemas de classificagao



Tais métricas sdo extraidas do modelo preditivo a partir da apresentagao de amostras
de teste, e seus valores devem satisfazer os limiares estabelecidos para que o modelo possa
ser considerado apropriado a resolucao do problema.

2.8. Métricas para Avaliacao de Modelos Preditivos de Agrupamento
Uma das medidas usadas para compreender a eficiéncia de um modelo de agrupamento ¢ o
coeficiente de silhueta. A seguir, ¢ descrito o conceito desta métrica.

2.8.1. Coeficiente de Silhueta

Segundo Starczewski e Krzy'zak (2015), representa uma medida de quanto um objeto ¢
semelhante ao seu proprio cluster comparado aos outros clusters. A formula para calcular o
coeficiente de silhueta pode ser representada a seguir:

Sx) = ) — ()

max (a(x),b(x))

Onde:

e a(x) ¢ a distancia média intra-cluster (densidade dos elementos de um mesmo
grupo, ou seja, o quao proximos estdao os elementos de um mesmo grupo);

e b ¢ adistancia média entre todas as amostras e o cluster mais préximo do qual as
amostras ndo fazem parte;

e A escala do resultado do coeficiente de silhueta fica entre -1 e 1, onde quanto
maior este valor, maior a densidade entre os elementos do mesmo grupo em
relagdo aos demais clusters (distancia intra-cluster menor e distancia inter-cluster
maior).

2.9. Teste de Hipotese

Conforme Sweeney, Williams e Anderson, teste de hipdtese ¢ aplicado quando se deseja
comprovar uma hipotese cientifica baseado em dados amostrais, assumindo um risco
controlado acerca do estudo populacional. Os requisitos necessarios para proceder com a
interpretagdo de um teste de hipotese com ¢-student sao: a hipotese e o nivel de significancia.

2.9.1. A Hipdtese

A hipotese cientifica se fundamenta em um problema e na sua resolucao, tendo as seguintes
possibilidades:

e Nula (HO): se rejeitada, ha confirmacao da hipotese cientifica.
e Alternativa (Ha): se a hipotese nula for rejeitada, a hipotese alternativa ¢ aceita
como hipdtese cientifica valida.

Importante lembrar que se ndo houver a rejeicdo da hipdtese nula, o estudo torna-se
inconclusivo.

2.9.2. Nivel de Significancia

E a margem de erro tolerdvel que sustentard a rejei¢do da hipoétese nula. Quando o teste
estatistico ocorre sobre uma amostra dos dados, ha possibilidade de ocorrerem erros. Sao
estes:



e Erro tipo I: rejeitar HO na amostragem de dados, porém a hipotese de nulidade ¢
aceita para a populagao.

e Erro tipo II: ndo rejeitar HO na amostragem de dados, porém a hipotese de
nulidade ¢ rejeitada para a populagao.

A Figura 5 a seguir ilustra as possibilidades de tipos de erro em testes de hipdteses:

Populagio
Rejeitar HO MN3o Rejeitar HO

Rejeitar HO Correta

Correta

M3o Rejeitar HO

ﬂlﬂﬂﬂﬁab

Figura 5. Tipos de erro em testes de hipoteses

Quanto menor o nivel de significancia, maior a probabilidade de ocorrer o erro tipo
II. Para valores maiores, a tolerancia a erros sera proporcional.

2.9.3. Teste de Hipoteses para Verificacdo de uma Média com 7-Student:

O teste T de Student pode ser usado na comparacao de apenas duas médias, e suas variagdes
sao em relagdo as hipoteses testadas. Segundo Kuyven (2010), os passos para o teste de
hipotese sao os apresentados a seguir:

1°) Formulacdo das hipdteses nula e alternativa a respeito de um parametro
populacional.

2°) Determinagao (escolha) do nivel de significancia do teste.

3°) Obtencdo de uma amostra aleatdria que permita obter uma estimativa pontual do
parametro populacional que estd sendo testado.

4°) Calculo da estatistica amostral do teste, considerando a formula abaixo:
_ K —Hy

5/

rn.'>

4

Onde:

e X ¢amédia amostral.

e U ¢ o valor do teste unilateral.

e S ¢ o desvio padrao amostral.

e N ¢ o niimero de graus de liberdade, dado pela quantidade de elementos da
amostra subtraida de 1.

5°) Determinagdo da regido de rejeicdo da hipotese nula do teste e, quando possivel,
do valor-p associado a estatistica do teste.

6°) Conclusao formal do teste. Abaixo, segue regra de decisdo (pela regido de rejeicao
de HO):



e Se [estatistica do teste| >= |valor critico|, rejeita-se HO e ¢ informado na
conclusdo que ha evidéncias suficientes para afirmar H1.

Se |estatistica do teste| < |valor criticol, aceita-se HO e ¢ informado na conclusao que
ndo ha evidéncias suficientes para afirmar H1.

2.9.4. Valores da Tabela T

O Figura 6 abaixo representa os valores criticos de T de Student para testes unilaterais,
considerando os niveis de significancia de 0,0005 (0,005 %) até 0,1 (10%).

@ 0.1 0.05 0.025 0.01 0.005 0.001 0.0005
v

1 3.078 6.314 12.076 31.821 63.657 318310 636.620
2 1.886 2.920 4,303 6.965 9.925 22326  31.588
3 1.638 2.353 3.182 4.541 5.841 10213 12924
4 1.533 2.132 2.776 3.747 4604 7173 8.610
5 1476 2.015 2.5M 3.365 4.032 5.893 6.869
6 1440 1.943 2.447 3.143 3.707 5.208 5.959
7 1415 1.895 2.365 2.998 3499 4,785 5.408
8 1.397 1.860 2.306 2.896 3.355 4.501 5.041
9 1.383 1.833 2.262 2.821 3.250 4297 4,781
10 1.372 1.812 2.228 2.764 3.169 4.144 4.587
1" 1.363 1.796 2201 2.718 3.106 4.025 4437

12 1.356 1.782 2.179 2.681 3.055 3.930 4,318
13 1.350 1.7 2.160 2.650 3.012 3.852 4.221
14 1.345 1.761 2,145 2.624 2977 3.787 4.140
15 1.341 1.753 213 2.602 2.947 3.733 4,073

16 1.337 1.746 2.120 2.583 2921 3.686 4.015
17 1.333 1.740 2.110 2.567 2.898 3.646 3.965
18 1.330 1.74 2.1 2.552 2.878 3.610 3.922
19 1.328 1.729 2.093 2,539 2.861 3.579 3.883
20 1.325 1.75 2.086 2.528 2.845 3.552 3.850

21 1.323 1.721 2.080 2.518 2831 3.527 3.819
22 1.321 1.717 2.074 2.508 2.819 3.505 3.792
23 1.319 1.714 2.069 2.500 2.807 3.485 3.767
24 1.318 1.1 2.064 2.492 2.797 3.467 3.745
25 1.316 1.708 2.060 2.485 2.787 3.450 3.725

Figura 6. Valores criticos de T de Student para testes unilaterais

2.10. Metodologia para Desenvolvimento de Projetos de Ciéncia de Dados - CRISP-
DM

Conforme Shafique e Qaiser (2014), trata-se de um framework construido para prover uma
estrutura com diretrizes para projetos de mineragdo de dados. Tal framework ¢ constituido
de 6 fases, exibidas na Figura 7 [Hui, p. 7, 2019].



Business Data
Understanding Understanding
Data
Preparation

Deployment

Figura 7. Etapas do modelo CRISP-DM

Seguem as fases do modelo [Shafique e Qaiser, 2014]:

1°) Business Understanding: entendimento dos requisitos e objetivos do
projeto através da perspectiva do negocio, definindo o problema a ser solucionado, os
critérios de sucessos, assim como entender bem as terminologias e termos técnicos do

ramo onde a mineragao sera aplicada.

2°) Data Understanding: aquisi¢ao da colecdo de dados com o intuito de
verificar a qualidade dos dados, assim como explora-los na tentativa de captar insights
para a geracdo de hipdteses que possam levar as respostas do problema do negdcio.

3°) Data Preparation: selecdo e preparacdo dos dados que formardo o

conjunto de dados final. Essa fase inclui diversas etapas, tais como:

® Data Cleaning: detecgdo, remocao e ajuste de anomalias contidas nos dados.

o Valores fora da curva (ouliers).
o Nan (NULL): valores ausentes.
o Representagdes duplicadas inesperadas.

® Data Wrangling (ou Munging): transformando dados em um formato que facilita

o trabalho para o modelo de mineracao de dados.

O

Particionamento dos dados (criagdo do conjunto de dados de treino, validagdo
e de teste).

Transformacgdes (normalizacdo, padronizagdo, ajuste de escala, binarizagao,
pivoteamento e outras).



o Substituicdo de dados (corte, divisao, fusdo, codificagio de valores
categoricos e outras).

o Ponderagao e Selecao (ponderacao dos atributos, otimizagdo automatica, entre
outras).

o Geragao de Atributos (geragdo de IDs, composi¢do de atributos, entre outras).

e [eature Engineering: selecao de atributos para analisar as que mais impactam na

resolucdo do problema.

o Debate com especialistas do negocio ou teste dos recursos informacionais.

o Selecao de recursos.

o Validagao de como os recursos funcionam com seu modelo.

o Incremento de recursos informacionais, se necessario.

o Retomada do debate com especialistas do negocio para criagdo de mais
recursos.

4°) Modeling: selecao e aplicagdo de técnicas de modelagem de dados. Nessa
fase, sdo construidos “N” modelos, onde ¢ possivel calibrar as configuragdes dos
parametros, a fim de encontrar os valores que melhor se ajustam aos dados contidos para
o algoritmo escolhido.

5°) Evaluation: nessa fase, o foco ¢ na avaliacdo dos modelos gerados. A
interpretagdo depende do(s) algoritmo(s) aplicado(s), e os resultados sdo confrontados
com 0s objetivos do projeto.

6°) Deploy: essa fase foca na organizacao, constru¢do e apresentacdo do
relatorio dos resultados, assim como na definicdo de como sera usado o conhecimento
obtido com a constru¢do do modelo final.

2.10.1. Fase de Preparacao dos Dados

Contida na 3* fase do framework CRISP-DM, essa ¢ uma das etapas de maior trabalho em
um projeto de ciéncia de dados.

Segundo Facelli, Lorena, Gama e Carvalho (2017, p. 29), um conjunto de dados pode
conter “ruidos ou imperfeigoes, valores incorretos, inconsistentes, duplicados ou ausentes;
os atributos podem ser independentes ou relacionados; os conjuntos de dados podem
apresentar muitos ou poucos objetos”. Os procedimentos de preparagdo dos dados sdo
aplicados para [Facelli, Lorena, Gama e Carvalho, p. 29, 2017]: “melhorar a qualidade dos
dados por meio da elimina¢do ou minimizacdo de problemas citados”, onde levam “a
construgdo de modelos mais fiéis a distribui¢do real dos dados”. Também ¢ importante citar
que ha técnicas para adequar os dados para a utilizacdo de determinado(s) algoritmo(s).

A seguir sdao apresentados os problemas comumente encontrados na fase de
preparacao dos dados em projetos de ciéncia de dados e alternativa(s) de ajuste.

2.10.2. Outliers

A partir do grafico de histograma ¢ possivel avaliar a distribuicdo de dados quantitativos.
Conforme Sweeney, Williams e Anderson (2014), Z-Score ¢ uma medida de distribui¢ao
relativa que pode ser interpretada como a quantidade de desvios padrdoes que determinado
valor estd afastado da média dos valores. E uma das formas de identificar se determinado
valor de uma observacao sera considerado ou ndo um outlier. Para calcular o Z-Score de cada
valor da amostra (coluna por coluna), ¢ considerada a formula abaixo:



Z-Score=((Xi-pn)/ o))
Onde:

e Xi ¢ o valor da posigao.
e ¢ amédia dos valores para a coluna em questao.
® o ¢ o desvio padrio dos valores para a coluna em questao.

Se o valor do Z-Score calculado para cada posigao relativa for menor ou igual a -3 ou
maior ou igual a +3, entdo o registro ¢ considerado um outlier. Apos a identificacdo dessa
caracteristica, ha algumas alternativas para lidar com esse problema, ao qual Facelli, Lorena,
Gama e Carvalho (2017) compreendem da seguinte forma:

e Técnicas de encestamento: suavizagdo do valor de um atributo com a média ou a
mediana dos valores contidos em sua respectiva cesta de valores - as instancias
sao divididas em faixas de valores previamente ordenadas, compondo cestas com
a mesma quantidade de observagdes.

e Técnicas baseadas em regressao ou classificagao: dado um valor quantitativo com
ruido, a fun¢do de regressdo consegue estimar o seu valor real. Caso o valor a ser
estimado seja simbolico, técnicas de classificagdo podem ser aplicadas.

Uma outra abordagem ¢ eliminar as observacgdes do conjunto de dados, porém, ndo ¢
indicada quando poucos atributos possuem valores fora da curva.

2.10.3. Valores Ausentes

Caracteriza-se pela auséncia de valores para atributos de algumas instancias [Sweeney,
Williams e Anderson 2014]. Alternativas para este problema sio:

e Eliminar as observacdes do conjunto de dados principalmente quando o atributo
com valor ausente indica a classe da instancia (se for um problema de
classificagdo). Nao ¢ indicado eliminar as observagdes, quando poucos atributos
possuem valores ausentes;

e Preencher manualmente os valores ausente. Alternativa ndo factivel, quando a
quantidade de ocorréncias do problema ¢ grande;

e Utilizar alguma heuristica de preenchimento automatico dos valores ausentes
(média, mediana, moda);

e Aplicar técnicas e algoritmos de aprendizado de maquina para preenchimento dos
valores ausentes.

2.10.4. Registros Duplicados

Caracteriza-se por um conjunto de dados ter tanto observagdes como atributos redundantes
[Sweeney, Williams e Anderson 2014]. Alternativas para este problema sdo identificar e
eliminar as observacdes redundantes do conjunto de dados.

2.11. Portal Kaggle

O Kaggle tem como propésito geral apoiar a comunidade de ciéncia de dados. E um portal
com ambiente Jupyter Notebook para execugao de codigos em linguagem de programacao R
e Python, sendo mantido pelo Google. Além de interface para execucdo de codigos fonte,
serve como repositorio para a comunidade publicar seus conjuntos de dados e cddigos, para
acesso ao publico em geral.



Também conta com duas trilhas: uma para aprendizado e outra para competigdes. A
trilha de aprendizado introduz os principais conceitos da area e reserva parte para pratica em
exercicios direcionados, conforme a evolugao no contetido. J4, na trilha de competicao ¢
possivel participar de desafios diversos de forma individual ou em times, onde a resolucgdo e
a eficiéncia sdo o objetivo dos participantes. Ao final, o modelo ¢ submetido e testado: a
posi¢ao do ranking ¢ baseada na eficiéncia do modelo.

3. Pesquisas Relacionadas

Nessa secao sao apresentados trabalhos relacionados ao tema, compreendendo o contexto do
estudo e parametros aplicados.

3.1. Using Decision Tree to Analyze the Turnover of Employees

Ying (2017) levanta os seguintes problemas de pesquisa: quais fatores tem influéncia na
evasdo do funcionario? Como prever a evasdo do empregado? Dentro dos principais
problemas apontados para identificar as causas da evasao do empregado, estdo:

e Ruidos durante conversa de desligamento: normalmente, as empresas conversam com
os funcionérios durante o periodo de desligamento para entender as razdes de uma
evasdo. Nem sempre o empregado expressa o real sentimento, gerando uma resposta
nao muito clara sobre os motivos do seu desligamento.

e Grande parte das tomadas de decisdes sdo influenciadas por fatores subjetivos.

A seguir, alguns pontos que levaram o autor a focar apenas em algoritmos de arvore de
decisdo:

e Velocidade na geracdo do modelo de classificagao.

e Facilidade na interpretacdo das regras em formato estruturado.

e E um algoritmo que normalmente tem bons resultados em conjuntos de dados de
recursos humanos.

e Através do uso da entropia e taxa de ganho, identifica as variaveis preditoras e seus
respectivos pesos, facilitando a identificacdo das caracteristicas mais importantes.

3.2. Predicting Voluntary Turnover Through Human Resources Database Analysis

Rombaut e Guerry (2018) constataram um problema recorrente da area de recursos humanos,
para prever o turnover voluntario: se baseiam nas pesquisas aplicadas em seus funcionarios
periodicamente. Tal metodologia contém uma baixa taxa de resposta, ou seja, ndo sao
eficazes devido a insuficiéncia e qualidade das respostas, o que nao permite tirar conclusdes
generalizadas.

A proposta deste estudo € poder prever a evasao voluntaria do funciondrio através de
métodos quantitativos sem necessitar de pesquisas suplementares. Para tanto, sdo aplicadas
técnicas de mineracao de dados, usando o algoritmo de regressao logistica, tanto para avaliar
as caracteristicas mais importantes, quanto para classificar as instancias.

3.3. Employee Turnover Prediction Using Machine Learning Based Methods

Lu (2014) elaborou um estudo sobre a predicao da evasdo do empregado, considerando os
contextos abaixo:

e Histérico de transicdo de carreira: sdo mapeados e construidos grafos da transi¢cdo da
carreira de cada funciondrio, possibilitando estruturar o historico de cargos, periodo



de tempo e empresas pelo qual passou o empregado. Tais historicos sdo coletados de
redes sociais e, a partir dos grafos gerados, o autor enriquece a base de dados com os
seguintes atributos: quantidade de vizinhos para cada nodo, grau dos vértices de
entrada ¢ saida, similaridade média de Jaccard de um no e seus vizinhos;

e Informagdes pessoais e desenvolvimento académico.

O autor desenvolveu um classificador bindrio, baseado em um problema de
aprendizado de maquina supervisionada, onde o objetivo ¢ avaliar se o empregado ira evadir
ou ndo a empresa. Conclui-se que a abordagem de classificagdo coletiva do experimento —
dados demograficos e da rede social do empregado, fornecem melhor acurdcia comparada
aos modelos tradicionais.

3.4. Analise Comparativa

O Quadro 2, a seguir exibe um comparativo entre as pesquisas relacionadas supracitadas,

considerando as técnicas utilizadas nos experimentos.

Referéncia Técnicas de Preparacio Algoritmos Métricas de Avaliacio
Ying Divisao dos dados em treino e teste Algoritmo de - Validagdo cruzada,
(2017) - Holdout (75% para treino e 25% para classificagdo: com K-fold=10
teste) - Arvore de Decisdo - Acuracia
- Matriz de Confusdo
- Curva ROC
- Erro Quadratico
Médio Normalizado
(NMSE - Normalized
Square Error)
Rombaut  Pré-processamento: Algoritmo de - Especificidade
e Guerry - Criagdo de uma variavel dummy para classificagdo: - Sensibilidade
(2018) representar dois grupos de anos - Regressao Logistica - Curva ROC
previamente agrupados
Técnica de selecdo de variaveis:
- Através da aplicacdo do algoritmo de
regressdo logistica, identificacdo e
remocgao das varidveis que tiveram baixo
nivel de significancia (coeficiente P
value > 0,05)
Lu (2014) Algoritmo para - Validagdo cruzada,

Pré-processamento:
- Valores ausentes: técnica de

construcao de grafos:

com K-fold=10

. - Para mapeamento das - Acuracia
preenchimento com base no valor da . . Y
transigoes de carreira - Precisdo
moda de cada grupo s
. . ~ do empregado, onde o - Sensibilidade
- Registros duplicados: remogdo dos
armazenamento destes - F- Score

registros em duplicidade, deixando
apenas um dos registros na base de dados
- Ruidos: remocgao

Engenharia de Recursos:
- Enriquecimento com 15 novas

¢é efetuado em banco de
dados orientado a
grafos (Neo4j)

Algoritmos de

., . . . . Classificagdo:
variaveis preditoras a partir do conjunto
S - Support Vector
de dados original. .
Machines

Técnicas de Sele¢ao de Variaveis:
- F-Score combinado com o algoritmo
SVM associadas a validac¢ao cruzada

- Decision Table/Naive
Bayes, um classificador
hibrido

- Matriz de Confusao




com K-Fold=5
- Qui-Quadrado
- Ganho de Informagéo

- Redes Neurais
Artificiais (Multilayer
Perceptron)

Januario  Pré-processamento: Algoritmo de - Validagdo cruzada,
(feosle?l)t:e - Registros duplicados: remogdo dos i:lgzmﬁ;ageglzass ifier com K-fold=15
gesquisa registros em duplicidade, deixando 88ME Algoritmo de

apenas um dos registros na base de dados

- Ruidos: identificagdo com Z-Score,
com a remogao das instancias

- Gradient Boosting
Classifier

- Random Forest

classificagdo:

- Matriz de confusio

. - Accuracy
. Classifier
Engenharia de Recursos: i ..
. . S . . - Precision
- Enriquecimento com 2 novas variaveis - Logistic Regression
preditoras a partir do conjunto de dados . N - Recall
. . .. . - Linear Discriminant
original, através de técnicas de clustering . .
Analysis - Specificity
- Codificacdo de valores categdricos para .
Lieag . gor P - K-Neighbors - F1-Score
numéricos através label enconding Classifier
- ROC Curve

- Padronizacdo de escalas em colunas
quantitativas

- Decision Tree

Algoritmo de

Classifier )
- Técnicas de criagdo de instancias para - Gaussian NB agrupamento:
ajuste de classe desbalanceada através de - Método de Elbow
oversampling -Src (detecgdo da

- Para um dos modelos ¢ aplicado
reducdo da dimensionalidade com PCA
(6 componentes)

Algoritmo de
agrupamento:

- Kmeans (k= 4)

quantidade ideal de
clusters)

- Coeficiente de
Silhueta

Quadro 2. Comparativo de estudos de caso sobre evasdao no ambiente corporativo

Considerando-se os estudos do Quadro 2 observa-se similaridade com o presente
estudo, no uso da técnica de validacdo cruzada para avaliar a capacidade de generalizagdo,
assim como na utilizagdo das seguintes métricas para avaliacdo do modelo: matriz de
confusao, sensibilidade, acuracia e curva ROC.

Basicamente, se diferem na questdo da preparagdo dos dados, principalmente, na
etapa de engenharia de recursos, onde o estudo de Lu (2014) enriqueceu de forma positiva o
experimento em relagdo aos demais, com a abordagem de classificacao coletiva. A etapa de
feature engineering requer criatividade e conhecimento de negocio, possibilitando agregar
maior poder preditivo ao modelo.

Todos os autores sdo undnimes no mesmo ponto de melhoria: ter mais informagdes a
respeito do funcionario. A generalizacdo de um modelo depende de caracteristicas das
instancias que expliquem bem o evento alvo — a ocorréncia ou ndo da evasao do funcionario.
Como complemento, modelos hibridos podem servir como uma variacao na construcao de
modelos preditivos.

4. Experimento

Nessa secdo descreve-se como foi desenvolvido o experimento desde a infraestrutura
necessaria, a aquisicdo dos dados, etapas de preparagdo, transformacdo, engenharia de
recursos, pré-processamento, modelagem base e constru¢ao do modelo preditivo.



4.1. Infraestrutura

Para suportar o desenvolvimento do experimento foi usada a plataforma Jupyter Notebook
do Google Colab (Google, 2019), onde executou-se sobre um container com cerca de 16 Gb
de memédria RAM, em ambiente de computagdo em nuvem. Foi usada a linguagem de
programacdo Python, assim como bibliotecas comumente usadas nas etapas de um projeto
de dados, tais como: pandas, numpy, scipy, seaborn, matplotlib, imblearn, sklearn, lime.

A base de dados selecionada para avalia¢do foi extraida do portal Kaggle, de um
desafio  denominado  Employee @ Churn  Prediction, acessivel pelo link
https://www.kaggle.com/c/employee-churn-prediction/data. Os dados estdo no formato
tabular, em um arquivo no formato CSV (valores separados por virgula). A opg¢do por este
conjunto de dados se deve a dificuldade encontrada de conseguir empresas aptas a
fornecerem dados sensiveis e de qualidade sobre seus colaboradores. Logo, ficou concebido
que o trabalho seria orientado a conjuntos de dados publicos.

4.2. Descricao do Conjunto de Dados

Trata-se de um conjunto de dados de recursos humanos contendo 14.999 instancias, onde
cada linha ¢ a observacao individual de um funcionario. Abaixo, o Quadro 3 descreve as
caracteristicas contidas na base de dados.

Nome do Atributo Descricao Tipo de Dados
satisfaction_level Valor do nivel de satisfacdo atual float64
last_evaluation Valor da tltima avaliagdo de performance float64
number_project Qtd. de projetos de atuagdo int64
average _montly hours Média da qtd. horas trabalhadas no més int64
time spend company Total da qtd. de horas de deslocamento p/ o Trabalho int64
work accident Se ocorreram acidentes de trabalho (0 = N&o, 1 = Sim) bool
left CLASSE: situac¢ao do empregado (0 = Ativo, 1 = bool

Evadiu/Desligado)
promotion_last Syears Promogdo nos ultimos 5 Anos (0 = Néo, 1 = Sim) bool
department name Nome do setor de atuagdo object
salary category name Descricdo da categoria do salario object

Quadro 3. Variaveis dispostas no conjunto de dados

4.3. Preparacio dos Dados

Nessa etapa, o conjunto de dados ¢ avaliado quanto aos valores fora da curva, valores
ausentes e registros duplicados. Apos a deteccao de tais valores, técnicas sdo aplicadas com
o intuito de efetuar uma limpeza e qualificagdo no conjunto de dados.



4.3.1. Ajuste de Valores Fora da Curva (Qutliers)

Na Figura 8 sdo apresentados graficos de histograma, exibindo a distribui¢ao dos valores em
cada uma das variaveis quantitativas contidas no conjunto de dados do experimento. H4 um
total de 376 valores fora da curva, sendo que a variavel time spend company evidencia
melhor o problema, pois ha observagdes com valores distantes da aglomeragao padrao.

300

09 1
08 61

250

0.8

061 07

200 6 '

06 5

04

150 4

05 3

02 3
04

S S 2 — 100 S 2

0 0 0 0 0
satisfaction_level last_evaluation number_project average_montly_hours time_spend_company

Figura 8. Distribuicdo dos dados do experimento

Como forma de detectar os valores fora da curva, ¢ aplicada a técnica do Z-Score.
Para os registros que apresentam ruidos em sua distribui¢do, ¢ efetuada a remocao das
instancias com as incidéncias encontradas.

Nenhum dos atributos apresenta valores ausentes. Foram detectados 2.820 registros
redundantes, sendo mantido no conjunto de dados apenas a primeira instancia de cada uma
das observagdes redundantes, junto com as demais ndo redundantes.

4.4. Engenharia de Recursos

Como forma de enriquecer o conjunto de dados foi efetuada a criagdo de novas varidveis com
base nas ja existentes. O processo de engenharia de recursos demanda criatividade e dominio
do negdcio [Burkov, 2019].

4.4.1. Criacao de Variaveis com Técnicas de Agrupamento de Dados

Através do algoritmo de clustering Kmeans, possibilitou-se a criagdo de dois novos atributos:
EmployeeGroup e EmployeeSimilarity. O algoritmo Kmeans requer um numero de clusters
para gerar o agrupamento e identificar o grupo de cada instancia do conjunto de dados. Para
tanto, ¢ usado o método de Elbow, o qual visa justamente entender qual o valor ideal de
clusters para o conjunto de dados em questao.

A Figura 9 demonstra que k=4 ¢ o melhor valor, uma vez que quando K>=4 nao ha
variacao significativa na homogeneidade das instancias em relagdo aos seus respectivos
centroides.
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Figura 9. Variagdo da homogeneidade das instadncias em relagao aos respectivos centroides

Aplicando o algoritmo de agrupamento com 4 clusters, o valor do coeficiente da

silhueta ¢ de 0,52, representando o quao semelhante estd um objeto ao seu proprio cluster
comparado com os demais clusters.

Efetuado o agrupamento, possibilitou-se criar a primeira variavel: EmployeeGroup,
que se trata do rétulo - namero do grupo, que o algoritmo criou para cada uma das instancias.
Para criar a segunda varidvel, EmployeeSimilarity, foi necessario encontrar a similaridade
(grau de distancia em que esta a instancia em relagdo ao seu proprio cluster) dos registros
com relag@o aos grupos atribuidos. Para cada instancia, o algoritmo gera uma distancia em
relacdo a cada centroide, sendo que a menor delas indica o seu cluster e a distancia até este.

A Figura 10 exibe os 5 primeiros registros contendo apenas as colunas EmployeeGroup e
EmployeeSimilarity.

employee_group employee_similarity

0 0.0 15.600738
1 3.0 3.726462
2 3.0 8.337005
3 1.0 3.003202
4 0.0 17.587536

Figura 10. Observagoes do conjunto de dados do experimento, apos novas colunas

4.4.2. Codificando Valores Categoricos

No conjunto de dados, ha duas varidveis categéricas - department name e
salary category name, que passam por codificacdo de valores categéricos para numéricos
através da técnica conhecida como label enconding. Basicamente, os valores das categorias
sdo associados a numeros. A Figura 11 exibe os 5 primeiros registros contendo apenas as



colunas originais - department_name ¢ salary category name, € as novas criadas a partir da
técnica de label enconding - department name ID e salary category name ID.

department_name salary category_name department_name ID salary_category name_ ID

sales low i/ 1
sales medium 7 2
sales medium 7 2
sales low 7 1
sales low 7 1

Figura 11. Observagoes do conjunto de dados do experimento, apés label enconding

4.4.3. Padronizacao

E exatamente o mesmo calculo do Z-Score, porém dessa vez é aplicado em todas as colunas
quantitativas e ndo apenas para as que continham outliers. A padronizacdo tem as
propriedades de um padrao normalmente distribuido (distribuicdo Gaussiana), com a média
=0 e o desvio padrdo = 1 [Burkov 2019].

4.5. Balanceamento das Instincias em Rela¢ao aos Valores Possiveis da Classe

Avaliando a distribuicao de valores da classe left (situacao da evasdo), percebe-se que a
variavel alvo  estd  desbalanceada, conforme mostra a  Quadro 4.

Classe Proporcao
Evadiu 83,13%
Nao Evadiu 16,87%

Quadro 4. Balanceamento original de instancias agrupado por valores da classe

Segundo Facelli, Lorena, Gama e Carvalho (2017), trata-se de um tdépico da area de
classificagdo de dados, onde conjuntos de dados com classes desbalanceadas podem
prejudicar o desempenho do classificador, ao qual o modelo tende a favorecer a classificagiao
de novos dados na classe majoritaria. Para considerar aceitdvel um cenario destes - classes
desbalanceadas, a acurécia preditiva do classificador para a classe minoritaria deve ser maior
que a acurdcia obtida atribuindo todo novo objeto a classe majoritaria. Caso contrario,
técnicas de balanceamento de classes deverdo ser implementadas. A seguir sdo apresentadas
algumas opcdes para solucionar este problema:

e Balanceamento natural: geragdo de novos dados pelo mesmo processo que gerou
o conjunto atual - essa ¢ a melhor pratica indicada, mas nem sempre possivel;

e Balanceamento sintético com oversampling: incremento de instancias a classe
minoritaria. Existe o risco das novas instidncias adicionadas representarem
situagdes que nunca ocorrerdo, o que pode induzir um modelo inadequado de
dados, além de problemas de overfitting - modelo supera justado aos dados de
treinamento, porém ndo consegue generalizar bem novos dados de entrada. Ou
seja, o modelo “decorou” os dados de treinamento;



e Balanceamento sintético com undersampling: dados da classe majoritaria sdo
eliminados do conjunto de dados. Existe o risco de dados de grande importancia
serem perdido, o que pode afetar diretamente a indugao do modelo correto, além
do problema de underfitting - modelo com baixa performance junto aos dados de
treinamento.

Para o conjunto de dados do experimento foi aplicada a técnica de oversampling, a
fim de obter novos exemplos sintéticos para a classe minoritaria. Para tanto, ¢ aplicado o
algoritmo SMOTE - Synthetic Minority Oversampling Technique. Apos a criagao dos
exemplos, a classes fica balanceada conforme mostra o Quadro 5.

Classe Proporg¢ao
Evadiu 50%
Nao Evadiu 50%

Quadro 5. Balanceamento de instancias pos processo de oversampling

4.6. Modelagem Base

Nesta subsecao, apos todos os tratamentos de dados efetuados foi aplicada a modelagem
base, no intuito de definir o algoritmo que melhor se ajusta ao conjunto de dados e ao
problema.

4.6.1. Divisao dos Dados - Treino e Teste

A técnica escolhida para divisdo dos dados ¢ a holdout, onde basicamente ¢ definida a
propor¢ao de instancias do conjunto de dados original que irdo representar os dados de treino
e de teste [Dutta e Barai 2019]. No caso do experimento, ficou definido da seguinte forma:
70% para o conjunto de dados de treino e 30% para o conjunto de dados de teste.

4.7. Construcao dos Modelos

Para o experimento, ¢ aplicado cross validation sobre o conjunto de dados de treino - os 70%
do holdout, com K=15. A valida¢do cruzada ¢ aplicada em um algoritmo por vez. Os
algoritmos que recebem os dados do processo de cross validation sao relacionados a seguir:
Bagging Classifier, Gradient Boosting Classifier, Random Forest Classifier, Logistic
Regression, Linear Discriminant Analysis, K-Neighbors Classifier, Decision Tree Classifier,
Gaussian NB e SVC.

Ou seja, para cada um dos 9 algoritmos avaliados, 15 parti¢des sdo treinadas e
testadas, e a média destas resulta na acuracia do modelo.
4.7.1. Sem Reduciao da Dimensionalidade

Nessa subsegdo ¢ descrito o processo de treinamento dos modelos de classificagao, sem a
reducdo da dimensionalidade usando o conjunto de dados de treino.



4.7.1.1. Parametros

O Quadro 6 informa os parametros usados para cada um dos algoritmos de classifica¢do na
validagdo cruzada. Todos os algoritmos usados sdo implementados pela biblioteca scikit-
learn, disponivel em: https://scikit-learn.org/stable/.

Algoritmo Parimetros

Bagging Classifier =~ base estimator=None, bootstrap=True, bootstrap features=False,
max_features=1.0, max samples=1.0, n_estimators=10, n_jobs=None,
oob score=False, random state=None, verbose=0, warm start=False

Gradient Boosting criterion='friedman mse', init=None, learning rate=0.1, loss='deviance',

Classifier max_depth=3, max_features=None, max_leaf nodes=None,
min_impurity decrease=0.0, min impurity split=None, min_samples leaf=1,
min_samples_split=2,  min_weight fraction leaf=0.0, n estimators=100,

n_iter no_change=None, presort="auto', random state=None, subsample=1.0,
t0l1=0.0001, validation fraction=0.1, verbose=0, warm_start=False

Random Forest bootstrap=True, class weight=None, criterion='gini’, max_depth=None,
Classifier max_features='auto', max_leaf nodes=None, min_impurity decrease=0.0,
min_impurity_split=None, min_samples leaf=1, min_samples_split=2,
min_weight fraction leaf=0.0, n_estimators='warn', n_jobs=None,

oob score=False, random state=None, verbose=0, warm start=False

Logistic Regression  C=1.0, class_weight=None, dual=False, fit_intercept=True, intercept_scaling=1,
11 _ratio=None, max_iter=100, multi_class='warn', n_jobs=None, penalty="12',
random state=None, solver='warn', tol=0.0001, verbose=0, warm start=False

Linear Discriminant n_components=None, priors=None, shrinkage=None, solver='svd',
Analysis store_covariance=False, tol=0.0001

K-Neighbors algorithm="auto', leaf size=30, metric="minkowski', metric params=None,
Classifier n_jobs=None, n_neighbors=5, p=2, weights='uniform'

Decision class_weight=None, criterion='gini', max_depth=None, max features=None,
Tree Classifier. max_leaf nodes=None, min_impurity decrease=0.0, min_impurity split=None,

min_samples leaf=1, min samples_split=2, min_weight fraction leaf=0.0,
presort=False, random_state=None, splitter="best'

Gaussian NB. priors=None, var smoothing=1e-09

SVC. C=1.0, cache size=200, class weight=None, coef0=0.0,
decision_function shape='ovr', degree=3, gamma="auto_deprecated’,
kernel="rbf", max_iter=-1, probability=False, random_state=None,

shrinking=True, t0l=0.001, verbose=False

Quadro 6. Parametros aplicados nos algoritmos de classificagao

4.7.1.2. Processo de Validacao Cruzada

Para o experimento, o conjunto de dados de treino ¢ divido em 15 subconjuntos de dados
para a constru¢cdo do modelo usando a técnica de cross validation. A Figura 12 exibe a
métrica da acurdcia dos modelos em grafico de boxplot, onde ¢ possivel avaliar a variacao
dos resultados de cada K-subconjunto de dados que os algoritmos obtiveram durante a
validagdo cruzada. Pode-se concluir que Bagging Classifier, Gradient Boosting Classifier e
Random Forest Classifier tem as menores variagdes, logo os resultados ficam concentrados
proximos da média, enquanto que o algoritmo Gaussian NB tem uma alta variancia da
acurdcia para a gerag¢do do seu modelo.
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Figura 12. Acuracia dos modelos de classificacido com validagao cruzada

Tempo de Execucio

O Quadro 7 demonstra a acuracia, o desvio padrao e o tempo de aprendizado levado
Desvio Padrio
(HH:MM:SS)

por cada um dos algoritmos selecionados.

Algoritmos Acuricia
Bagging Classifier 98.32% 1.85% 00:00:23
Gradient Boosting Classifier 97.42% 1.77% 00:00:30

Random Forest Classifier 98.34% 2.14% 00:00:18
Logistic Regression 82.01% 5.10% 00:00:18
Linear Discriminant Analysis 81.29% 6.66% 00:00:17
K-Neighbors Classifier 92.86% 4.97% 00:00:17
Decision Tree Classifier 97.49% 1.87% 00:00:17
Gaussian NB 72.61% 21.85% 00:00:17
SvC 94.87% 1.17% 00:01:30
Quadro 7. Acuracia, desvio padrado e tempo de execucgao dos algoritmos de classificagao
O tempo de treinamento ¢ um importante balizador em relagdo ao algoritmo a ser
escolhido para a resolu¢ao do problema. Considerando os critérios do Quadro 7, o algoritmo

que tem a melhor acurdcia com baixo tempo de treinamento ¢ o Random Forest Classifier



Ja SVC — Support Vector Classifier, tem um custo maior de tempo para o treinamento do
modelo, apesar de entregar uma boa acuracia com baixo desvio padrao.

4.7.1.3. Random Forest Classifier: o algoritmo selecionado

Considerando que Random Forest Classifier teve a melhor acuracia no processo de validagado
cruzada, ele € o selecionado no prosseguimento das etapas seguintes. Este modelo passa por
novo treinamento, agora com método holdout para selecdo de dados de treino e teste. A
estratégia 70/30 ¢ mantida (70% dados para treino e 30% dados de teste).

4.7.2. Com Reducio da Dimensionalidade

Nessa subsecdo ¢ descrito o processo de treinamento dos modelos de classificacdo,
considerando a redu¢do para 2 dimensionalidades do conjunto de dados de treino. Para tanto,
¢ aplicada a técnica de PCA (Principal Component Analysis). O algoritmo escolhido para
gerar o modelo de classificacao foi o Random Forest Classifier.

4.7.2.1. Parametros

O Quadro 8 informa os parametros usados para o algoritmo de classificagdo selecionado. O
método de selecao de dados de treino e teste foi o holdout.

Algoritmo Pariametros

Random Forest Classifier bootstrap=True, class weight=None, criterion='gini', max_depth=None,
max_features='auto', max_leaf nodes=None, min_impurity decrease=0.0,
min_impurity _split=None, = min_samples leaf=1,  min_samples split=2,
min_weight fraction leaf=0.0, n_estimators='warn', n_jobs=None,
oob score=False, random state=None, verbose=0, warm start=False

Quadro 8. Parametros utilizados no algoritmo Random Forest Classifier

5. Resultados

Nessa secao sao apresentados e analisados os resultados do experimento feito nesse estudo.

5.1. Métricas do Modelo - Sem Reducio da Dimensionalidade

Nesta subsecao sao informados os valores das principais métricas do modelo de classificagao,
gerado com Random Forest Classifier.
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Figura 13. Matriz de confusdao do modelo Gerado

Conforme Zeng (2019), a matriz de confusdo possibilita medir a precisdo, as taxas de
erro e acerto do modelo gerado. A Figura 13 exibe a matriz de confusdo gerada pelo modelo
do experimento, onde a partir desta sera extraida as demais métricas do classificador.

O Quadro 9 exibe os resultados gerados das métricas usadas para avaliagdo.

Model Accuracy Precision Recall Specificity F1-Score
Random 98,21% 97,02% 99,45% 97,00% 98,22%
Forest

Classifier

Quadro 9. Métricas avaliadas do algoritmo Random Forest Classifier

Sabendo que a acuricia ¢ a taxa de instancias classificadas corretamente em relagao
ao total de instdncias preditas [Yousaf 2016], onde o valor de 98,21% indica que o
classificador acertou a classe da maioria das instancias avaliadas pelo modelo.

Precisdo ¢ a proporcao de funcionérios que o modelo classificou para o evento da
evasdo ocorrer em relacdo ao dominio de funcionarios que realmente evadiram [Burkov,
2019]. A sensibilidade — recall, ¢ a propor¢do de funciondrios corretamente classificados
para o evento da evasao ocorrer em relagao ao dominio de funcionarios preditos com o evento
da evasao ocorrer [Alao, Adeyemo 2013]. Especificidade trata da proporg¢ao de funciondrios
corretamente classificados para o evento da evasdo ndo ocorrer em relacao ao dominio de
funciondrios preditos com o evento da evasdo ndo ocorrer [Yousaf 2016]. J4, a FI-Score
considera o balanco das taxas preditiva positiva (precisdo) e verdadeiros positivos
(sensibilidade) [Lu. 2014]. Considerando as métricas mencionadas — precisao, sensibilidade,
especificidade e F/-Score, e seus respectivos valores para o modelo do experimento —
97,02%, 99,45%, 97%, 98,22%, ¢ possivel observar a boa capacidade de generalizacdo do
classificador.
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Figura 14. Curva ROC do modelo

Curva ROC tem como objetivo mensurar a probabilidade do modelo classificar um
exemplo positivo aleatorio mais do que um exemplo negative aleatdrio. [Yedida, Reddy,
Vahi, Jana, Gv e Kulkarni 2018]. A Figura 14 indica que o modelo tem uma maior
probabilidade de classificar uma instancia dentro da sua classe esperada, independente do
evento — a evasdo do funcionario ocorrer ou ndo. O valor da AUC - area under the ROC
curve, varia de 0,0 até 1,0, onde a linha pontilhada azul representa o valor 0,5. O valor do
AUC do experimento gerado ficou em 0,98, representando maior taxa preditiva positiva do
modelo.

5.1.2. Gerando o Score da Probabilidade do Evento Ocorrer

Sabendo que Random Forest Classifier € um modelo ensemble que cria N arvores de decisdo
formando uma floresta, e que cada arvore tem a sua propria decisao e escolhe uma classe, o
score da probabilidade de cada evento ocorrer ¢ o nimero de eventos para cada classe entre
toda a floresta, dividido pelo nimero de arvores na floresta. Para tanto, no algoritmo em
questdao implementado na biblioteca scikit-learn, ha um método chamado predict _proba que
calcula o score da probabilidade de cada evento ocorrer, dentro das classes disponiveis.

Para o modelo treinado neste experimento, uma amostra das probabilidades de cada
evento ocorrer pode ser visualizada na Figura 15 abaixo.



alvo_teste alvo previsoes probabilidade EVASAO NAO OCORRER probabilidade EVASAO OCORRER

1.0 1.0 0.0 1.0
1.0 1.0 0.0 1.0
1.0 1.0 0.0 1.0
1.0 1.0 0.0 1.0
0.0 0.0 1.0 0.0
1.0 1.0 0.0 1.0
0.0 0.0 1.0 0.0
1.0 1.0 0.0 1.0
1.0 1.0 0.0 1.0
0.0 0.0 0.9 0.1

Figura 15. Score da probabilidade dos eventos

A coluna “alvo _teste” representa a classe real do conjunto de dados de teste,
enquanto, que “alvo previsoes” foi o valor predito pelo modelo. J4, as colunas
“probabilidade EVASAO NAO OCORRER” e “probabilidade EVASAO OCORRER”,
indicam a for¢a de cada evento ocorrer em uma escala de 0 até 1.

5.1.3. Arvore de Decisio Minimizada do Modelo com Random Forest

Os modelos baseados em arvores de decisdo t€ém entre suas vantagens, a de fornecer uma
facil interpretacdo do modelo gerado. Na Figura 16 ¢ demonstrada a arvore gerada com
apenas 3 nodos, ou seja, hd uma poda forgcada para possibilitar exibir a imagem, pois a arvore
original do modelo tem muitas ramificacdes.

: P
time_spend_company <=2.01
5752 5154
True [3260, 5921] [2332, 5909]
emP|0yee§é16ngP <=1.8 Ocorreu Evasao Ocorreu Evasédo
[6939, 6797]

N&ao Ocorreu Evasao time_spend_company <=4.1
False 2909
[3679, 876]
N&o Ocorreu Evasao
703
[357, 720]
Ocorreu Evasao

Figura 16. Modelo Random Forest Classifier com 3 nodos

Apesar da arvore do modelo original da Figura 16 estar limitada a 3 nodos, ela
sintetiza o trabalho do classificador da seguinte forma: o nodo raiz, contido no primeiro
retangulo de cor branca a esquerda, representa a amostra inteira de dados, com cerca de 8661



instancias. Demais nodos com cores azul e laranja, sao considerados nodos folhas. Ha duas
possibilidades para o funciondrio ter a sua evasdo detectada pelo classificador:

e se o grupo ao qual ele participa for menor ou igual a 1,8 e o tempo que ele leva em
deslocamento para chegar na empresa for menor ou igual a 2,01 horas. Do total das
observagoes, 5154 fazem parte deste grupo de evasoes.

e se o grupo ao qual ele participa for maior que 1,8 ¢ o tempo que ele leva em
deslocamento para chegar na empresa for maior que 2,01 horas e menor ou igual a
4,1 horas. Do total das observagdes, 703 fazem parte deste grupo de evasoes.

Qualquer outra condi¢do diferente das citadas anteriormente levam ao classificador
indicar que o funciondario nao ira evadir, representado cerca de 2804 das observagoes. Quanto
maior o ganho de informagdo obtido por uma das variaveis preditoras, mais proximo ela
estara da raiz da arvore de decisdo.

5.2. Importancia das Variaveis Preditoras - Sem Reduc¢ido da Dimensionalidade

Nessa subsecao ¢ descrito o processo de identificagdo das varidveis preditoras e seus
respectivos graus de importancia.

5.2.1. Selecao de Caracteristicas do Modelo Gerado

Uma arvore de decisdo contém N nodos que sdo testados, durante fase de treinamento, sendo
possivel calcular o grau de impureza (entropia) ponderada contida nesta, computando o
ganho de informagdao em cada um dos atributos. Os nos que apresentam o menor valor de
entropia, sao 0s que tem a maior importancia para o modelo gerado. Se tratando de uma
floresta de arvores de decisdo, ¢ considerada a média do grau de impureza das arvores
consideradas na constru¢do do modelo para computar e medida de ganho de informagao dos
atributos.

No algoritmo Random Forest Classifier, na biblioteca scikit-learn, hd um método
chamado feature importances , que computa o ganho de informacao considerando o grau
de impureza dos atributos no modelo gerado. Para o modelo treinado neste experimento, a
importancia das variaveis pode ser visualizada na Figura 17.

Feature Importance - Random Forest

time_spend_company
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number_project
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last_evaluation
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Figura 17. Importancia das variaveis do modelo.



A variavel que tem o maior ganho de informacao a respeito do evento alvo — evasao
do funcionério, ¢ a time spend company, que representa a quantidade de horas que o
funcionario leva em deslocamento para a empresa. Considerando que na base de dados do
experimento ha pessoas que levam até 4 horas em deslocamento, ha de se suspeitar que tais
funciondrios possam estar insatisfeitos com essa condi¢do, podendo pesar em uma eventual
evasdo do emprego.

Demais varidveis que impactam significativamente no evento alvo sdo
satisfaction_level e number project. A primeira diz respeito ao nivel de satisfacdo do
funcionario em relagdo ao emprego e a segunda sobre a quantidade de projetos em atuacao.
Funcionarios com baixo nivel de satisfacdo tem maior probabilidade de evadir o emprego? E
se a carga de projetos for acima da média da amostragem, ha uma forte tendéncia de evasao?
Essas sdo questdes que podem ser respondidas, a partir de uma andlise exploratoria
combinada com teste de hipoteses, porém, ndo serdo abordadas neste estudo por ndo fazerem
parte do escopo da pesquisa proposta.

5.2.2. Caracteristicas e Respectivos Pesos para a Previsao do Evento de Uma Instincia

Nesta subsecao ¢ descrito o processo de identificacdo das caracteristicas para a predi¢ao de
uma determinada instancia do conjunto de dados e seus respectivos graus de importancia.

5.2.2.1. LIME

Local Interpretable Model-Agnostic Explanations — LIME, indica quais caracteristicas € os
seus respectivos graus de importancia que contribuem para a predi¢do na classificagdo do
evento da instancia avaliada, visando a interpretacdo de modelos de aprendizado de maquina
black box — modelos que ndo permitem facil explicagdo de suas previsoes [Ribeiro, Singh e
Guestrin 2016].

Conforme L. Hulstaert (2018), para gerar uma explicacdo de um modelo black box,
LIME treina modelos interpretaveis - lineares com forte regularizagdo, como por exemplo
arvores de decisdo, com um conjunto de dados gerado através de pequenas variagdes nas
caracteristicas fornecidas, a partir da instancia original, que estd em avaliagdo. Tal modelo
fornece apenas uma boa aproximagao local, uma vez que ¢ avaliado pequenas variagdes de
uma Unica instancia.

Com isso, aproximando a black box localmente da vizinhanga da amostra de dados,
¢ simplificada a tarefa da explicagdo do evento de uma tUnica instancia. Apesar disso, existem
armadilhas onde aplicar LIME pode se tornar uma desvantagem. Sabendo que apenas
modelos lineares sdo usados para aproximar o comportamento local, ao expandirmos muito
a regido amostral ¢ possivel que haja uma perda no poder de explicagdo em relacdo ao
comportamento do modelo original, onde as amostras sdo menores € mais lineares em torno
da instancia avaliada. Isso se d4 devido a ndo linearidade das regides locais do conjunto de
dados, exigindo modelos complexos e nao interpretaveis.
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Figura 18. Importancia das variaveis para uma instancia do modelo.

A Figura 18 representa a saida da predi¢ao do funciondrio com indice numero 4756,
onde no canto direito sdo apresentados os valores de entrada para cada uma das varidveis
preditoras da instincia. No canto superior esquerdo ¢ apresentado o resultado das
probabilidades da predicdo (predict proba) — 80% de chances de ocorrer a evasao e 20% de
chances de ndo ocorrer a evasao.

No meio dessa figura ¢ apresentado o grau de importancia de cada uma das varidveis
preditoras de entrada em relagdo as possibilidades de valores da classe. Nota-se que as
variaveis que mais impactaram para a probabilidade da evasdo ocorrer para a instancia
avaliada sdo satisfaction_level, number project e time_spend _company.

5.3. Teste T para Validacao da Hipoétese

Nesta subsecao ¢ descrito o resultado do teste de hipdtese levantado nos objetivos especificos
deste artigo.

5.3.1. O modelo gerado sem reducio da dimensionalidade ¢ mais eficiente que o modelo
com reducio da dimensionalidade?

No Quadro 10 sdo apresentadas as métricas e seus respectivos valores utilizados para a
avaliacdo dos modelos gerados, considerando os dois cenarios propostos: sem e com redugao
da dimensionalidade, onde no modelo com PCA (Principal Component Analysis) sdo
considerados 6 componentes principais, que explicam um total de 72% da variincia dos
dados em relag@o ao conjunto de dados original.

Métricas Modelo sem reduc¢ao da Modelo com reducao da
dimensionalidade dimensionalidade (6
componentes principais)

Acuracia 0,95482337 0,953634511




Precisio 0,94438861 0,941
Sensibilidade 0,965741692 0,967112025
Especificidade 0,944088919 0,940383968
F1 Score 0,954945799 0,953877344
Média da taxa de falsos 0,344752769 0,344295992
positives (ROC)
Média da taxa de 0,64802964 0,646794656
verdadeiros positivos
(ROCO)
Média dos valores 0,822395828 0,821014071
Desvio Padrao 0,239406 0,239041
Quantidade de amostras 7 7

Quadro 10. Métricas e medidas sumarizadas dos modelos de classificagao - sem e com
reducao da dimensionalidade

Tendo conhecimento das métricas e parametros apresentados, abaixo ¢ apresentada
as etapas para responder a hipotese levantada desta subsecdo:

1°) Formulagao das hipdteses para o teste unilateral a esquerda:

o HO (hipotese nula): a média dos valores das métricas do modelo com redugdo
ser maior ou igual a 0,822395828.

o HI (hipotese alternativa): a média dos valores das métricas do modelo com
reducdo ser menor que 0,822395828.

2°) Nivel de significancia do teste: 0,05.
3°) Amostra aleatodria, onde:

o n (quantidade de amostras) =7
o z(amédia dos valores das métricas do modelo com reducao) = 0,821014071
o s (desvio padrao) = 0,239041

4°) Calculo da estatistica amostral do teste t: tcal = (0,821014071 —
0,822395828) / (0,239041 — \/7) = 0,000574

5°) Determinando a regido de rejeicao da hipotese nula do teste: pela tabela ¢ student,
temos tcrit = 1,943. Como a regido de rejeicdo de HO ocorre para valores de [tcal| >= |[tcrit],
|tcal| calculado ndo ¢ >= 1,943, considerando as 7 amostras e o nivel de significancia de 5%.

6°) Conforme o item anterior, o valor da estatistica do teste calculada ¢ menor que o
valor critico, logo aceita-se HO pois ndo ha evidéncias para afirmar H1.

5.4. Métricas do Modelo Gerado X Competicio do Kaggle

Essa subse¢do trata de comparar a acurdcia do modelo do experimento gerado neste artigo
com os primeiros colocados para o mesmo desafio no portal Kaggle, exibidos na Figura 19.
Ambos trabalham no mesmo conjunto de dados e tratam da resolugdo do seguinte problema:
um modelo preditivo que vise identificar se o empregado ird ou ndo evadir o emprego. A
acuracia do experimento deste artigo, sem redu¢ao da dimensionalidade ficou em torno de
98,21%. Atualmente, o modelo do experimento desenvolvido estaria entre os top 10 do
desafio proposto pelo portal Kaggle. Entretanto, se optou por ndo compartilhar publicamente
tal experimento, nesse momento.
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Figura 19. Top 10 desafio Kaggle: Employee Churn Prediction

6. Conclusao

O estudo visa responder a seguinte questdo de pesquisa: como prever e identificar as
principais causas da evasdo dos empregados de uma corporacdo, por meio de aplicagdo de
técnicas de aprendizado de méaquina? O objetivo principal é prever a evasdo dos funcionarios,
compreendendo os motivos de tal evento. Para tanto, possui como objetivos especificos: (i)
Enriquecimento do conjunto de dados com a criacdo de novas informagdes; (ii) Gerar um
score com a probabilidade tanto da evasdao ocorrer quanto de ndo ocorrer, para cada
funciondrio avaliado; (iii) Determinar, através de inferéncia estatistica, se 0 modelo gerado
originalmente (sem redu¢ao dimensionalidade) ¢ tdo eficiente quanto um modelo gerado com
reducdo da dimensionalidade, através de Principal Component Analysis (PCA).

Seguindo uma metodologia orientada por diretrizes direcionada para projetos de
mineracgdo de dados - CRISP-DM, associada as técnicas de ciéncia de dados, possibilitou-se
encontrar tais respostas. A predicao da evasao de empregados pdde ser obtida aplicando
algoritmos de classificagdo, onde o desempenho do algoritmo selecionado pds-validagao
cruzada - Random Forest Classifier, foi satisfatoria. No cendrio em que nao foi aplicada
redugdo da dimensionalidade, o modelo obteve uma acuracia de 98,21%, representando que
a cada 1000 funcionarios avaliados pelo modelo, 980 sdo classificados corretamente e apenas
20 incorretamente. A taxa de precisdo de 97,02% indica uma proporcdo relevante de
instancias classificadas como positivas em relacdo ao dominio de instancias, que realmente
sdo positivas, assim como a sensibilidade de 99,45% revela a propor¢ao massiva de instancias
corretamente classificadas como positivas em relagdo ao dominio de instancias preditas como
positivas.

Ja, a especificidade em torno 97% indica a boa taxa da eficiéncia do modelo em
reconhecer amostras negativas. Ndo menos importante, a métrica F'/-Score obteve uma taxa
de 98,22%, indicando um 6timo balanco das taxas preditiva positiva (precisao) e verdadeiros
positivos (sensibilidade). As métricas apresentadas e seus respectivos valores atestam que o



modelo tem boa capacidade de generalizagdo para o conjunto de dados trabalhado, gerando
resposta satisfatoria para a predi¢do do evento alvo - evasdo do funcionario. Logo, através de
algoritmos de aprendizado de maquina voltados para problemas de classificagdo, ¢ possivel
prever e identificar as principais causas da evasdo dos funciondrios de uma corporacao.

A previsdo da evasdo de um funciondrio e a explicagdo deste evento indicando quais
caracteristicas e 0s seus respectivos graus de importancia que contribuiram para a
classificagdo, assim como a apresentagdo das probabilidades de chances do evento ocorrer
em cada possibilidade de classe, sdo os principais diferenciais em relagcdo a pesquisa aplicada
sobre o tema. Tendo em vista que o enriquecimento do conjunto de dados ¢ importante para
o aprendizado de maquina, o experimento teve dois incrementos de
caracteristicas: EmployeeGroup - grupo ao qual pertence determinada instancia, e
EmployeeSimilarity - grau de distdncia em que estd a instancia em relacdo ao seu proprio
cluster. Tais informagdes foram obtidas apos aplicagdo do algoritmo Kmeans, que visa
agrupar instancias com caracteristicas semelhantes. A aplicabilidade do experimento
seguindo as defini¢cdes de um framework - CRISP-DM, ¢ uma boa pratica de condugdo para
projetos de dados.

A proposta inicial deste projeto de pesquisa era aplicar os conhecimentos abordados
em grandes conjuntos de dados de corporagdes, que mantém um fluxo ativo de empregados.
Porém, devido as dificuldades de conseguir empresas aptas a fornecerem dados sensiveis
sobre seus colaboradores, assim como na busca de dados de qualidade na area de recursos
humano, ficou concebido que o trabalho seria orientado a conjuntos de dados publicos.

Portanto, diante dessa limitagdo, se sugere como trabalho futuro a aplicagdo em
grande volume de dados corporativos. Além de uma variagao deste trabalho, determinando
se, com base no perfil de cada funcionario, estes detém um padrdo de empregado apropriado
as atribuicdes do cargo, considerando este padrao algo determinado por um profissional
especialista na area ou pela deteccdo de padrdes de caracteristicas identificados por
algoritmos de clustering.

Seguem outras sugestdes de pesquisa para o tema: prever o periodo que determinado
funcionario ird permanecer na empresa ou ainda prever e projetar as suas promocgoes de cargo
dentro da corporacdo, baseado nas suas caracteristicas pessoais, comportamentais e
profissionais.

Tais cendarios sugeridos podem apoiar especialistas de recursos humanos no
entendimento de quais caracteristicas € comportamentos faltam para que determinados
funciondrios atinjam de forma plena as atribui¢des exigidas ao cargo, consigam projetar
futuras evasdes e promogdes de fungdo na corporacdo. Com o conhecimento obtido, as
empresas podem desenvolver estratégias visando melhorar panoramas futuros.
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