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Resumo

A existéncia de elevadas taxas de turnover nas empresas é um problema capaz de p6ér em risco a
continuidade destas no mercado, dada a sua associa¢do a mais despesas, perda de conhecimento e de
produtividade. No entanto, é sobre o turnover voluntdrio que as empresas devem prestar maior
atencdo, visto que acarreta elevados custos e a decisdo estd do lado dos colaboradores.

Assim, importa perceber como é que as empresas podem conseguir antecipar a saida voluntaria
dos seus colaboradores e, por essa razao, este estudo avalia a relacdo entre os dados armazenados
pelos empregadores, sobre os seus colaboradores, e a decisdo, dos colaboradores, em abandonarem
os seus empregadores.

A presente investigacdo é sustentada por uma revisdao sistemdtica da literatura, que inclui 24
artigos, e, seguindo a metodologia CRISP-DM, pela aplicacdo de técnicas de machine learning,
nomeadamente arvores de decisdo, comparando diferentes algoritmos. Os modelos desenvolvidos
foram aplicados a um conjunto de dados extraidos de um software de gestdo de cadastro de
colaboradores, que inclui caracteristicas pessoais e profissionais destes. No total foram utilizadas mais
de 60 variaveis e uma amostra superior a 31000 colaboradores.

Os resultados permitem concluir que os dados armazenados pelos departamentos de recursos
humanos sdo capazes de prever o turnover voluntario com uma precisdo de 80,2%. Desta forma, o
principal contributo deste estudo é ajudar o tecido empresarial, nomeadamente os profissionais de
Recursos Humanos, a identificar e prevenir o turnover voluntario dos seus colaboradores, de forma

mais eficaz.

Palavras-Chave: Turnover voluntério, Recursos Humanos, CRISP-DM, Analytics, Arvores de decisdo

Classificagdo JEL: C67 e M54






Abstract

The existence of high turnover rates in companies is a problem that can jeopardize their continuity in
the market, given its association with more expenses, loss of knowledge and productivity. However, it
is voluntary turnover that companies need to pay more attention to, since it entails high costs and the
decision lies with the employees.

It is therefore important to understand how companies can anticipate the voluntary departure of
their employees and, for this reason, this study evaluates the relationship between the data stored by
employers about their employees and the employees' decision to leave their employers.

This research is supported by a systematic literature review, which includes 24 articles, and,
following the CRISP-DM methodology, by the application of machine learning techniques, namely
decision trees, comparing different algorithms. The models developed were applied to a set of data
extracted from employee registration management software, which includes their personal and
professional characteristics. In total, more than 60 variables and a sample of more than 31000
employees were used.

The results allow us to conclude that the data stored by human resources departments can predict
voluntary turnover with an accuracy of 80.2%. Thus, the main contribution of this study is to assist the
business community, especially HR professionals, in identifying and preventing voluntary turnover

among their employees more effectively.

Keywords: Voluntary turnover, Human Resources, CRISP-DM, Analytics, Decision Trees

JEL Classification: C67 and M54
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Capitulo 1 - Introdugao

1.1. Contextualizacdo do problema

O turnover de colaboradores, definido como a saida de um colaborador da organizagao pela rescisdo
do seu contrato (Shaw et al., 2005), quando observado em demasia, ou seja, existindo uma taxa de
turnover elevada, representa um problema que pode ser fatal para as organizacdes (Berengueres,
Duran & Castro, 2017). Como consequéncia das elevadas taxas de turnover encontram-se o aumento
de despesas, a perda de experiéncia e conhecimentos importantes, a diminuicdo da produtividade e a
perda de crencga na cultura da organizagdo (O’Connell & Kung, 2007). Contudo, é o turnover voluntario
a questdo mais problematica para as empresas, pois a decisdo esta fora do seu controlo (Sexton et al.,
2005).

O turnover voluntario de colaboradores é dispendioso monetariamente para as organizacoes,
onde estimativas vdo desde um ano de salario por cada trabalhador que deixa a empresa (Boros &
Curseu, 2013) até milhdes de ddlares gastos em formacdo, recrutamento e perda de produtividade
(Sagie et al., 2002). Além disto, este tipo de rotatividade afeta os restantes colaboradores que
permanecem na empresa, pois é expectavel que estes assumam o trabalho extra até ser selecionado
e admitido um substituto e, com isso, experienciem a realidade que levou a saida do colega (Nandialath
et al., 2018). Em consideragdo deve estar, também, o facto de este acontecimento apresentar efeitos
de contdgio entre os colaboradores (Felps et al., 2009). Deste modo, conseguir identificar quais os
colaboradores com maior propensao para o despedimento voluntario permite uma melhor gestdo de
carreiras e uma consequente diminui¢do de custos (Wasmuth & Davis, 1983).

Conhecer e entender quais as razdes que levam ao turnover voluntario dos colaboradores é nao
s6 um tema relevante a nivel organizacional e de recursos humanos, mas também econdémico e
psicolégico. Uma abordagem possivel para o seu estudo é a aplicagdao de algoritmos preditivos que
permitam gerar conhecimento Util para o tema (Kuzior, Kettler & Rab, 2022).

Os estudos, quer sobre o turnover voluntdrio, quer sobre a intencdo de turnover, definido pela
tendéncia comportamental dos colaboradores em tentar deixar a organizagdo, o que pode levar ao
turnover efetivo (Chen et al., 2014), baseiam-se, principalmente, em percec¢des, obtidas através da
realizacdo de questionarios (Ma et al., 2020) ou na combinag¢do da aplicacdo dos questionarios e da
utilizacdo de dados pessoais e profissionais dos colaboradores (Frederiksen, 2017). No entanto, a
realizacdo de questionario é demorada, esta associada a baixas taxas de respostas, o que torna as
conclusdes pouco generalizaveis (Rombaut & Guerry, 2018), e enquadra-se no estudo da intengdo de
turnover e nao do turnover real. Por outro lado, como as organiza¢des tém vindo a recolher cada vez

mais dados e, por consequéncia, os préprios departamentos de recursos humanos tém acesso a uma
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grande variedade de dados (Harris et al., 2011), ja existem estudos que se dedicam a investigacdo da
previsao de turnover com base nos dados armazenados em bases de dados de recursos humanos, sem
associacdo a inquéritos (Rombaut & Guerry, 2018). Contudo as variaveis utilizadas sdo limitadas, tendo
em conta o percurso histérico pessoal e profissional dos colaboradores.

Assim, tendo em consideracdo o problema dos custos elevados do turnover para o tecido
empresarial, a presente investigagdo centra-se na previsdo do turnover voluntario para que este possa

ser minimizado.

1.2. Questao de investigacao e objetivos

Considerando a problematica enunciada e por forma a orientar a presente dissertacao, é definida a
questdo de investigacdo: Como se pode prever a saida voluntaria de um colaborador?

Formulada a questdo de investigacdo, a dissertacdo apresenta como principal objetivo de negdcio
gerar conhecimento util para a prevenir e, consequentemente, diminuir o turnover voluntario,
melhorando a taxa de retencado de colaboradores e diminuindo os custos associados ao turnover.

Ainvestigacao é guiada por dois tipos de objetivos diferentes, mas necessariamente relacionados:
o objetivo de negécio, ja definido, e objetivos analiticos. Os objetivos analiticos estdo alinhados com o
objetivo de negdcio, para que se verifique o seu cumprimento, e sdo identificados como:

1) Caracterizar demograficamente e profissionalmente o turnover voluntario.

2) Construir modelo preditivo de classificacdo para o turnover voluntario.

3) Identificar perfis de colaboradores com elevada propensdo ao turnover voluntario.

4) ldentificar os fatores mais associados ao turnover voluntdrio.

O alcance dos objetivos e, por consequéncia, a obtencdo da resposta para a questdo apresentada
contribuem, de forma pratica, para prevenir o turnover voluntario, identificando quem sdo os
colaboradores que tomam a decisdo de se despedir da empresa empregadora, qual o seu perfil e quais
os principais fatores associados a essa decisdo.

Adicionalmente, a identificacdo dos perfis e dos fatores mais associados ao turnover voluntario
permitem gerar conhecimento relevante para a definicdo de melhores estratégias de retengao de
colaboradores, com novas agdes que possam prevenir os despedimentos voluntdrios, e agilizar os
processos que um despedimento deste tipo desencadeia, como o recrutamento de um novo
trabalhador.

Por fim, a aplicagdo de uma nova abordagem analitica na drea de Recursos Humanos, pode ser
capaz de gerar novo conhecimento generalizadvel e (til de ser aplicado a outras realidades e,

academicamente, apresentar novas perspetivas para futuras investigacées.



1.3. Abordagem metodolégica

Tendo em consideracdo os objetivos tracados, a investigacdo apresenta um cardcter quantitativo. A
dissertacdo tem por base a utilizacdo de uma extensa base de dados, que comtempla informacoes
pessoais e profissionais de colaboradores e ex-colaboradores de um Grupo Econémico Portugués, sem
que seja exposta a identidade dos mesmos.

Consequentemente, trata-se de um estudo de caso em que o Grupo Econdmico Portugués,
detentor de diversas empresas que atuam em diferentes setores de negdcio, com presenca em
diversos paises e com um headcount préximo dos 10.000 colaboradores, é alvo de estudo.

Os dados recolhidos sdo analisados, numa primeira fase, com recurso a técnicas de estatistica
descritiva para avaliar a relevancia das rela¢des entre as diferentes varidveis e a tomada de decisao
associada ao despedimento voluntario. Segue-se a aplicacdo de técnicas de data mining,
concretamente a arvores de decisdo, para a criacdo de modelos preditivos de turnover voluntario.

De referir que as analises adotadas sdo suportadas por uma revisdo sistematica da literatura (RSL),
gue segue um protocolo rigoroso, de forma a concretizar os objetivos definidos e, por consequéncia,
responder a questdo de investigacao.

Por fim, as diversas etapas metodoldgicas enquadram-se na metodologia Cross-Industry Standard
Process for Data Mining (CRISP-DM) de Chapman et al. (2000) e que se divide em seis fases. Esta é a
metodologia utilizada, pois, além do seu foco no negédcio, a sua aplicacdo é considerada como bem-
sucedida, uma vez que se baseia na experiéncia pratica e real da conducdo de projetos em data mining

(Chapman et al., 2000).

1.4. Estrutura da dissertacao

A estrutura da dissertacdo esta dividida em cinco capitulos que correspondem as diferentes etapas da
dissertacdo, incluindo esta introducdo que enquadra a problematica em estudo, contextualizando-a,
definindo a questdo que guia a investigacdo e os objetivos da mesma.

Segue-se o segundo capitulo onde é apresentada a RSL, expondo-se o enquadramento tedrico que
suporta a investigacdo. A revisdo da literatura foca-se no estudo do turnover, identificando as causas
que |he estdao mais associadas e que métodos sao aplicados para a sua previsdo. Neste capitulo, é
descrito o protocolo da RSL, é efetuada a sumarizagao do conteudo dos artigos cientificos analisados
por forma a responder as questdes formuladas a literatura, é efetuada a avaliagdo de cada artigo e,
por fim, sdo apresentadas as implicagdes da revisdo para a parte empirica desta dissertagao.

No terceiro capitulo é apresentada e descrita a metodologia utilizada, o CRISP-DM, evidenciando
todas as agOes desenvolvidas e que se enquadram em cada uma das seis fases da metodologia, que

vao desde a compreensdo do negdcio até a implementacgdo (Schroer, Kruse & Gémez, 2021).



No capitulo seguinte, Capitulo 4, sdo apresentados e discutidos os resultados, pela ordem dos
objetivos desta investigacao. Por fim, no ultimo capitulo, Conclusao, apresenta-se uma sintese de toda
a investigacao e responde-se a questao de investigacao formulada. Adicionalmente, apresentam-se os

contributos da investigacao, as limitacGes e as pistas para futuras investigacées.



Capitulo 2 — Revisao da literatura

2.1. Protocolo da revisao sistematica da literatura

Para a revisdo de literatura sobre o turnover voluntario é escolhido o método da RSL que se baseia na
identificacdo, avaliacdo e interpretacdo de toda a literatura disponivel sobre a drea em estudo, sendo
apontado com uma das principais razoes para a sua utilizacdo a intengao de resumir as conclusoes ja
existentes sobre uma determinada metodologia, com identificacdo dos contributos e limitacGes dos
métodos utilizados (Kitchenham, 2004).

Deste modo, as estratégias de pesquisa, recolha e revisdao desta RSL sdo baseadas nas diretrizes
propostas por Barbara Kitchenham (2004) e no protocolo Preferred Reporting Items for Systematic
Review (PRISMA). Este protocolo, ou lista, que se define como um plano detalhado para uma revisdo
sistematica (PRISMA, 2020), foi desenvolvido para facilitar a elaboracdo de relatérios completos deste
método de revisdo (Page et al., 2021).

Tendo em consideracdo o descrito, a revisao sistematica inicia com a definicdo dos objetivos e
quais as questbes a que a literatura deve ser capaz de responder. Para que sejam selecionados os
artigos apropriados é definida uma query de pesquisa e designados quais os critérios para a inclusdo e
exclusdo dos mesmos. Terminado o processo de selecdo, é analisado e sintetizado o conteudo de cada
artigo de forma a ser possivel responder as questdes colocadas e, por fim, os artigos sdo avaliados

segundo diferentes critérios.

2.1.1. Objetivos e questdes de pesquisa
A RSL é realizada com o principal objetivo de percecionar e sumarizar o conhecimento ja existente
sobre a previsdo do turnover, com maior incidéncia no despedimento voluntario de colaboradores,
para que seja compreendido qual o contexto, de forma ampla e atualizada, da drea em estudo.
Identificada como crucial, esta RSL contribui para sustentar, guiar e melhorar a investiga¢do. Tendo
em consideragao o objetivo definido, pretende-se que a RSL consiga responder a questao “No ambito
empresarial, como é que as empresas preveem e, consequentemente, identificam antecipadamente
as saidas voluntarias dos seus colaboradores?”.

Para que seja possivel organizar e esquematizar a resposta, segmentou-se a questdo anterior em
quatro questdes de pesquisa mais especificas:

I) Em que contexto sdo realizados os estudos?

II) Qual a metodologia aplicada nos estudos realizados?

III) Quais sdo os resultados obtidos?

IV) Quais os contributos e implicacGes dos estudos?



2.1.2. Processo de selegdo da literatura

Apds a definicdo dos objetivos e das questdes as quais a RSL deve ser capaz de responder, da-se inicio
ao processo de selecdo dos artigos, que é dividido em trés fases distintas: identificacdo, triagem e
inclusdo da literatura. Para se dar inicio a primeira fase é necessario recolher a literatura que sustenta
a RSL, recorrendo a bases de dados cientificas. A pesquisa de literatura nestas bases de dados deve ser
realizada através da agregacdo de termos chave capazes de filtrar entre a literatura existente,
identificando os estudos relevantes para o ambito da investigacdo em causa.

Para a fase de identificacdo sao eleitas duas bases de dados cientificas, Web of Science e Scopus,

por serem as bases de dados que abrangem mais dreas de estudo, sendo frequentemente utilizadas
para a pesquisa de literatura (Guz & Rushchitsky, 2009), existindo em ambas uma grande oferta nas
diferentes areas de investigacdo (Vera-Baceta et al., 2019). A pesquisa de literatura aplicada nas duas
bases de dados selecionadas permite a identificacdo de diferentes estudos, reforcando a pertinéncia
da utilizagcdo de ambas neste processo.

A literatura selecionada, proveniente de ambas as bases de dados, resulta da aplicacdo da
seguinte query de pesquisa, validada por dois especialistas da drea de recursos humanos: (hr or people
or work* or employ* or "human resources" or "human capital”) and (model* or algorithm* or predict*
or software) and (voluntary or intention) and (turnover or resignation or rotating or dismissal or quits)
and (analytics or "deep learning” or "data science" or "computational intelligence" or "machine
learning" or "data mining" or "artificial intelligence"). A partir desta foram identificados 25 estudos do
Scopus e 30 do Web of Science. A query encontra-se dividida em cinco grupos de termos chaves,
considerados necessdrios para a identificagdo dos estudos que vao constituir a revisdo da literatura.
Quer ao nivel dos grupos de termos, quer ao nivel de cada termo em si, a query foi testada diversas
vezes para que fosse ao encontro de literatura relevante, tendo sido adicionados termos observados
em artigos considerados relevantes e eliminados termos que nutriam de um caracter redundante para
a pesquisa. A partir desta query, aplicada ao titulo, abstract e palavras chaves dos artigos sdo
identificados 25 estudos no Scopus e 30 no Web of Science.

Terminada a fase de identificacdo, segue-se a triagem e inclusdo da literatura, pela aplicacdo dos
critérios de exclusdo e inclusdo, identificados nas Tabelas 2.1 e 2.2 e usualmente aplicados em estudos

(Mu et al., 2023; Toth et al., 2023; Salehi et al., 2023), selecionando-se, assim, os estudos a analisar.

Tabela 2.1. Critérios de exclusdo de literatura

Critérios de Exclusao
e Documentos que ndo sejam artigos cientificos
e Documentos que ndo tém como idioma o inglés
e Artigos duplicados
e Artigos sem acesso



http://webofscience.com/wos/woscc/basic-search
https://www.scopus.com/

Tabela 2.2. Critérios de inclusdo de literatura

Critérios de inclusao
e Abordem o tema da previsdo de turnover e/ou turnover voluntario
e Estudem as motivagSes do turnover e/ou turnover voluntario
e Estudem e prevejam turnover e/ou turnover voluntario

Tendo sido selecionados 37 artigos aplicdveis a RSL, apds a triagem, é necessario verificar se estes
vao de encontro ao ambito de estudo pretendido e, aplicando os critérios de inclusdo, consideram-se
24 artigos para integrarem a RSL, identificados nas Tabelas 2.3 e 2.4. Todo o processo estd sintetizado

na Figura 2.1.

Figura 2.1. Processo de selegdo da literatura
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Fonte: adaptado do diagrama de sele¢do do PRISMA

Tabela 2.3. Artigos incluidos na RSL, anos 2023 e 2022

ID Ano Titulo Autores Jornal
Matsuo, M; Matsumoto, K; Higashijima, M;

Shirabe, S; Tanaka, G; Yoshida, Y; Higashi, T; Medicine

Miyabara, H; Komatsu, Y; lwanaga, R

Diagnostic model for preschool workers' unwillingness to continue

12023 working: Developed using machine-learning techniques

A study on improving turnover intention forecasting by solving
2 2023 imbalanced data problems: focusing on SMOTE and generative Park, J; Kwon, S; Jeong, SP Journal of Big Data
adversarial networks
Research Topic Trends on Turnover Intention among Korean
Registered Nurses: An Analysis Using Topic Modeling
Early.Prediction of Employee Turnover Using Machine Learning Atef, M: Elzanfaly, DS; Ouf, S International Jqurna! of Electrical na
Algorithms Computer Engineering Systems
Predictions of attrition among US Marine Corps: Comparison of four
predictive methods
Turnover intention among Indian police: Do organizational and
community stressors matter?
Predicting job-hopping motive of candidates using answers to open-
ended interview questions

3 2023 Lee, JL; Kim, Y Healhcare

4 2022

5 2022 Vanegas, JMA; Wine, W; Drasgow, F Military Psychology

6 2022 Anand, V; Verma, L; Santhanam, N; Grover, A Journal of Criminal Justice

Journal of Computational Social

7 2022 -
0. Science

Jayaratne, M; Jayatilleke, B

Information system use antecedents of nursing employee turnover in a

8 2022 . - Thompson, SC; Holmgren, AJ; Ford, EW Health Care Management Review
hospital setting
Green talent management and turnover intention: the roles of leader Ogbeibu, S; Jabbour, CJC; Burgess, J; .

9 2022 STARA competence and digital task interdependence Gaskin, J; Renwick, DWS Journal of Intellectual Capital




Tabela 2.4. Artigos incluidos na RSL, entre 2021 e 2018

ID__Ano Titulo Autores Jornal
Predictors of Turnover Intention in US Federal Government Workforce:

10 2021 Machine Learning Evidence That Perceived Comprehensive HR Kang, IG; Croft, B; Bichelmeyer, BA Public Personnel Management
Practices Predict Turnover Intention

11 2021 Bunqmg prediction quels Yvnh grouped data: A case study on the Yuan, S: Kroon, B; Kramer, A Human Resource Management
prediction of turnover intention Journal
Know Your Stars Before They Fall Apart: A Social Network Analysis of

12 2021 Telecom Industry to Foster Employee Retention Using Data Mining Younis, S; Ahsan, A IEEE Access
Technique

13 2021 Retalnlng, .reS|gn|ng and firing: bibliometrics as a people analytics tool Ryan, JC Personnel Review
for examining research performance outcomes and faculty turnover

14 2021 DeFermlnants of voluntary turnover: A data-driven analysis for blue and Rombaut, E; Guerry, MA Work - A Journal of Prgvepuon
white collar workers Assessment & Rehabilitation

15 2020 Predicting Employee Attrition Using Machine Learning Techniques Esg:cg\]/'\’l':; Coladangelo, M; Gidliano, R; De Computers

16 2020 ;Ssrizsﬁweness of employee retention through an uplift modeling Rombaut, E; Guerry, MA International Journal of Manpower
Using Machine Learning to Translate Applicant Work History Into Sajjadiani, S; Sojourner, AJ; Kammeyer- .

17 2019 Predictors of Performance and Turnover Mueller, JD; Mykerezi, E Journal of Applied Psychology

18 2019 Predict employee attrition by using predictive analytics Raman, R; Bhattacharya, S; Pramod, D ?;:}T]r;rlnarkmg - An International
Developing HRIS for predictive attrition and retention management of . . International Journal of Innovative

19 2019 indian it engineers- using ANN, ANOVA and smart PLS Nijer, S., Singh, J., R&j, S Technology and Exploring Engineering|

20 2019 An Improved Random Forest Algorithm for Predicting Employee Gao, X., Wen, J., Zhang, C Mathemalucal Problems in
Turnover Engineering

21 2019 Human capital talentum analytics-a focus study on schools of business Bhanu Prakash, K., Adisesha Reddy, A., Siva International Journal of Recent
(Sobs) in Telangana & Karnataka Reddy, P Technology na Engineering

22 2019 Prediction of employee retention using cassandra and ensemble Karande, S., Shelake, A., Sivagami, International Journal of Recent
learning M, Sophia, S. Technology na Engineering

23 2018 ::;ig?sng voluntary turnover through human resources database Rombaut, E; Guerry, MA Management Research Review

. . . . . Nandialath, A.M., David, E., D: D., Moh .
24 2018 Modeling the determinants of turnover intentions: a Bayesian approach andialath, » David, E., Das, D., Mohan, Evidence-based HRM

De forma a demonstrar a pertinéncia dos artigos selecionados para a revisdo de literatura do

estudo, sobre os motivos do turnover e como é que este pode ser previsto aplicando-se técnicas de

data mining, apresenta-se na Figura 2.2 as palavras mais frequentes (frequéncia > 4) no abstract dos

artigos.

Figura 2.2. Nuvem de palavras do abstract dos artigos incluidos na RSL
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2.1.3. Processo de revisao de literatura

Selecionados os artigos a analisar, para que seja possivel ir de encontro ao objetivo da revisdo e, em
simultaneo, obter a resposta a questdo de pesquisa ja identificada, é necessario proceder a leitura de
cada um dos estudos. O conteudo de cada um é sintetizado e resumido tendo em consideragdo as
quatro perguntas especificas de pesquisa. Assim, para todas as questdes sdo apresentadas as respostas
dadas, em formato de tabela e por tépicos, por cada um dos artigos.

Ao longo da leitura e interpretacdo dos diversos estudos é expectavel o surgimento de conceitos
ambiguos ou de dificil interpretacdo pelo que sdo envolvidos especialistas nas areas de recursos
humanos e business analytics capazes, pelo seu nivel de conhecimento e experiéncia, guiar da melhor
forma a revisdo da literatura. Depois de recolhidas as respostas, de cada um dos estudos, e
estruturadas em tabelas, interpretam-se estas tabelas, retirando-se conclusdes e identificando-se

tendéncias com recurso a analise descritiva.

2.1.4. Avaliagao da qualidade da literatura da RSL

No ambito da RSL existe, ainda, a fase de avaliagdo da literatura selecionada, tendo sido definido um
conjunto de critérios para cada uma das questdes de pesquisa, com o propdsito de avaliar quais os
artigos que melhor respondem a estas. Os 12 critérios a aplicar a cada artigo estdo apresentados na
Tabela 2.5 e avaliam os artigos tendo em consideracdo o objeto de estudo, os fatores relacionados
com as saidas voluntarias, a metodologia, as varidveis e técnicas preditivas utilizadas. A cada critério
estd associada uma pontuagdo que varia entre 0 e 1. Assim, um artigo é avaliado com 1 se responder
de forma completa, é avaliado com 0,5 se responder de forma parcial e com 0 se ndo responder a

qguestao.

Tabela 2.5. Critérios de avalia¢do da literatura da RSL

Questio Critério
I Apresenta, de forma clara, o ambito do estudo?
Define, claramente, qual(ais) o(s) objetivo(s) do estudo?
Esclarece qual a fonte dos dados incluidos no estudo?
Caracteriza, detalhadamente, a amostra?
Detalha e justifica a(s) técnica(s) preditiva(s) utilizada(s)?
Enumera, justificando, quais as varidveis a considerar no estudo?
Define explicitamente que critérios sdo utilizados para avaliar os resultados dos modelos
preditivos?
1] 8. Descreve, de forma clara, o desempenho dos modelos face aos critérios definidos, utilizando
diferentes métricas de avaliagdo?

9. Compara claramente os resultados de diferentes algoritmos?

10.  Apresenta e justifica quais as principais varidveis explicativas do estudo?
\Y 11. Enumera, de forma clara, quais os contributos do estudo?

12. Descreve, claramente, as limitagGes do estudo?

Nk wnh e




2.2. Sintese do conteuido da literatura

De forma a ser possivel percecionar como é estudado e previsto o turnover na literatura existente,
quais os principais ambitos de aplicacdo e as abordagens adotadas dos estudos é analisado em detalhe,

neste subcapitulo, o contelddo dos 24 artigos selecionados.

2.2.1. Contexto dos estudos

Na literatura existente, o maior foco de andlise é sobre a inten¢do de turnover de colaboradores (Park,
Kwon & Jeong, 2023; Lee & Kim, 2023; Anand et al., 2022), que pode ser denominada pela intengdo
do colaborador em sair da empresa ou despedir-se (Nandialath et al., 2018), ao invés do turnover
efetivo (Gao, Wen & Zhang, 2019; Karande et al., 2019). Ogbeibu et al. (2022) consideram a intencdo
de turnover como a vontade deliberada e consciente dos colaboradores e intencdo comportamental
dos mesmos em deixarem a organizacdo para a qual trabalham?.

Dos 24 artigos em analise, aproximadamente, 42% (10 artigos) apresentam como objeto de estudo
a intengdo de turnover de colaboradores (Tabela 2.6). Kang, Croft e Bichelmeyer (2021) justificam a
escolha do estudo da intencdo de turnover ao indicar que este é aceite pelos investigadores como uma
aproximacao ao turnover efetivo, referindo que de um ponto de vista pratico é mais econédmico medir
a intencdo utilizando questiondrios do que estudar o turnover efetivo através de uma abordagem
longitudinal, que adicionalmente pode representar um problema ético, ao indicar informacao pessoal
sobre a saida das organizacdes. De um ponto de vista tedrico, os autores evidenciam que o
comportamento de uma pessoa é determinado pela inten¢do de o efetivar, o que torna a intencdo de
turnover no preditor mais importante do turnover efetivo. Outros autores, como Nandialath et al.
(2018), também apoiam esta perspetiva e identificam a intencdo turnover como o principal preditor
do turnover efetivo.

Por outro lado, na literatura, existem investigadores que dedicam os seus estudos ao turnover
efetivo, que, para Gao, Wen e Zhang (2019), representa a entrada e saida de colaboradores de uma
empresa’, e que se pode dividir em turnover voluntério, onde é o colaborador que decide sair da
empresa ou se reforma, e turnover involuntdrio, representado pela decisdo do empregador em
despedir o colaborador (Karande et al., 2019). Rombaut e Guerry (2018) defendem que utilizar uma
abordagem de investigacdo baseada em dados longitudinais, em vez da utilizagdo de questionarios, é
mais vantajoso, pois permite estudar o turnover efetivo e as suas causas, sem a necessidade de
recolher dados suplementares. Acrescentam ainda que permite a observagdo de um grupo maior de

colaboradores, visto que os questionarios estdo associados a baixas taxas de resposta e limitam a

! Definigdo baseada no autor Ngo-Henha (2017).
2 Defini¢do baseada nos autores Denvir e McMahon (1992).
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generalizacdo dos resultados. De entre os artigos cujo objeto de estudo é o turnover efetivo, que
totaliza oito artigos, como o de Ryan (2021), dois focam a sua investigacdo no turnover voluntario por
considerarem que a sua previsao é crucial para as organizagdes, pela sua associacdo a custos elevados
e a diminuicdo de produtividade (Rombaut & Guerry, 2018, 2021).

Além do estudo do turnover e intengdo de turnover, existem autores que investigam
acontecimentos semelhantes ou relacionados, como sejam:

e aattrition, que em contexto militar é apresentada por Vanegas, Wine e Drasgow (2022) como
uma forma de turnover associada a ndo adaptacdo ao servico militar e consequente
abandono?, enquanto Fallucchi et al. (2020) assumem attrition como a demissdo por parte do
colaborador ou a sua reforma;

e 0 job-hopping, identificado por Jayaratne e Jayatilleke (2022) como um tipo de turnover
voluntario que inclui os individuos com maior predominancia para a mudanca frequente de
emprego*;

e O turnover hazards, descrito por Sajjadian et al. (2019) como a velocidade esperada do
turnover, indicando se e quando ocorreu o turnover dos colaboradores®.

Adicionalmente, dos artigos incluidos na RSL, destacam-se ainda dois artigos cujos objetos de
estudo ndo se enquadram nos ja enunciados, apesar de se relacionarem com estes, onde um estuda a
eficacia de estratégias de retencdo de colaboradores (Rombaut & Guerry, 2020) e o outro analisa o
impacto de uma ferramenta de recursos humanos na gestdo de talentos (Prakash et al., 2019).

Na literatura em analise verifica-se que 83% dos estudos tém como ambito a previsdo. Em
concordancia, no que toca aos objetivos, cerca um tercgo identifica como objetivo principal aplicar um
ou varios modelos preditivos de forma a estudar o objeto definido (Atef, Elzanfaly & Ouf, 2023;
Sajjadiani et al., 2019; Gao, Wen & Zhang, 2019), enquanto 30% define como objetivo primordial a
identificacdo de padrdes que possam explicar o objeto em estudo (Ogbeibu et al., 2022; Younis &
Ahsan, 2021; Bhanu, Adisesha & Siva, 2019). Ambos os objetivos foram identificados para
aproximadamente 37% da literatura (Anand et al., 2022; Jayaratne & Jayatilleke, 2022; Thompson,
Holmgren & Ford, 2022). Ainda que os objetivos se enquadrem nesta categorizagdo, ao serem
aplicados a diferentes contextos todos eles apresentam as suas especificidades, como, por exemplo,
avaliar a utilizagdo de métodos preditivos para a intengdo de turnover durante o processo de
recrutamento (Atef, Elzanfaly & Ouf, 2022), avaliar se os registos eletrénicos profissionais de
colaboradores podem prever o turnover voluntdrio (Thompson, Holmgren & Ford, 2022), avaliar a

utilizacdo de indicadores bibliométricos de investiga¢des para analisar decisGes de recursos humanos

3 A definicdo utilizada por este autor é de Stark et al. (2011).
4 A definicdo usada por este autor é de Lake, Highhouse e Shrift (2018).
5> A definigdo utilizada por este autor é da autoria de Dickter et al. (1996).
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como turnover (Fallucchi et al., 2020) ou avaliar a utilizagdo dos padrées de comunicacdo de
colaboradores via email para prever o turnover dos mesmos (Raman, Bhattacharya & Pramod, 2019).

Em seguimento e no que diz respeito ao contexto em que as investigacdes foram conduzidas,
realgca-se que a maioria utilizou como alvo de estudo os colaboradores de uma organizagdo, estudando
assim o turnover de uma forma mais generalizada, ndo limitando as conclusdes a fungdo especifica do
colaborador, mas sim ao empregador (Kang, Croft & Bichelmeyer, 2021; Yuan, Kroon & Kramer, 2021;
Fallucchi et al., 2020). Em contrapartida, outros autores identificaram como contributo para a
literatura investigar o turnover, ou respetivos acontecimentos semelhantes, em alvos mais especificos
(50%), como foi o caso de Anand et al. (2022), ao investigarem a intencao de turnover de agentes da
policia, analisando a influéncia dos fatores organizacionais e da comunidade, ou Thompson, Holmgren
e Ford, (2022), que estudaram o turnover de enfermeiros através dos seus registos de trabalho
eletrénicos. Atualmente, verifica-se uma maior tendéncia na literatura para o estudo em alvos
especificos e constata-se a existéncia de um maior interesse na investigacdo do turnover em
professores e colaboradores que desempenham func¢des nas areas de tecnologia e informacao®.

Noutra perspetiva, os artigos selecionados basearam as suas investigacoes, principalmente, em
dados recolhidos na década de 2010-2020, onde os mais recentes apresentam dados de 2019 e 2021
(Yuan, Kroon & Kramer, 2021; Lee & Kim, 2023) e os mais antigos sdo da década anterior, de 2006 e
2007 (Rombaut & Guerry, 2018; Sajjadiani et al., 2019). Destacam-se ainda os artigos de Lee e Kim
(2023) e Rombaut e Guerry (2018) por utilizarem registos de um periodo igual ou superior a 10 anos.
De entre os artigos que contextualizaram a investiga¢do sobre o pais ou regido, cerca de 26% foram
conduzidos na india (Anand et al., 2022; Raman, Bhattacharya & Pramod, 2019), 21% nos Estados
Unidos da América (Vanegas, Wine & Drasgow, 2022; Thompson, Holmgren & Ford, 2022) e 16% na
Bélgica (Rombaut & Guerry, 2018, 2020, 2021). Dos restantes 37%, a maioria enquadra-se no
continente asiatico (Matsuo et al., 2023; Park, Kwon & Jeong, 2023; Lee & Kim, 2023).

Com base na analise realizada é possivel responder a primeira questao especifica da RSL: o ambito
das investigacOes tende a ser maioritariamente a previsdo da intencdo de turnover, seguindo-se o
turnover efetivo, com o principal objetivo de o estudar através da aplicacdo de modelos preditivos a
dados de colaboradores, na sua generalidade, ou a aplicagdo a um grupo especifico que desempenha

fungdes semelhantes, durante a segunda década do século XXI.

6 Raman, Bhattacharya e Pramod (2019) referem que o turnover do corpo docente é um problema recorrente
nas escolas e instituicdes de ensino principalmente nos primeiros anos de carreira, sendo a sua retencgdo vital
para assegurar o papel significativo destas instituicGes no desenvolvimento social, cultural e econdmico das
comunidades (Ryan, 2021). Ja autores como Nijjer, Singh e Raj (2019) focam o estudo em colaboradores do setor
da tecnologia e informacdo por referirem que neste setor o turnover tem sido um problema habitual, em todas
as funcgOes e que aumenta com o nivel de competéncias.
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Tabela 2.6. Ambito e objetivos dos artigos incluidos na RSL

ID Artigo  Ambito Objeto em estudo Objetivo(s) Alvo Periodo Pais ou Regido
1 Prever Intencdo de turnover Aplicar modelo(s) preditivo(s) Professores do ensino pré-escolar 2018 Japdao
2 Prever Intencdo de turnover Aplicar modelo(s) preditivo(s) Recém-formados 2019 Coreia do Sul
3 Analisar Intencdo de turnover Identificar padrdes Artigos sobre enfermagem 2010a 2021 Coreia do Sul

Candidatos em processo de
4 Prever Turnover Aplicar modelo(s) preditivo(s) P N.E. N.E.
recrutamento
R t o d
5 Prever Attrition Aplicar modelo(s) preditivo(s) eclruA as para 9 orpo ce N.E. EUA
Fuzileiros Navais
Aplicar modelo(s) preditivo(s
6 Prever Intencdo de turnover P " ( )«p ) Agentes da Policia N.E. India
e |dentificar padrbes
Job-Hopping - motivaca
0b-Hopping - motivagao Aplicar modelo(s) preditivo(s) .
7 Prever paraa mudancga de ” . Candidatos a empregos N.E. N.E.
e |dentificar padrges
emprego
Apli del diti M de 2017
8 Prever Turnover plcar.n’.Jo € o(s)f)re itivo(s) Enfermeiros arco ce € EUA
e ldentificar padrées Margo de 2018
Colaboradores dos
9 Prever Intencdo de turnover Identificar padrées N.E. Nigéria
¢ P departementos de RH, 1&D e Tl &
N Aplicar modelo(s) preditivo(s)
10 Prever Intencdo de turnover . . Colaboradores 2018 EUA
e |dentificar padres
11 Prever Intencdo de turnover Aplicar modelo(s) preditivo(s) Colaboradores 2017 a 2019 N.E.
Colaborad de d 1 t
12 Prever Intencdo de turnover Identificar padres olabora or»es © departamentos 2019 Paquistdo
de engenharia
13 Analisar Turnover Identificar padrdes Corpo Docente 2010a 2015 Regido Arabe
Aplicar modelo(s) preditivo(s
14 Prever Turnover P . ( )_p s) Colaboradores 2015 Bélgica
e ldentificar padrées
15 Prever Attrition Aplicar _'T_JOdEIO(S) f)redm vofs) Colaboradores N.E. N.E.
e ldentificar padrbes
P lised Treatment
16 Analisar ersonalised Treatmen Identificar padrées Colaboradores 2016 Bélgica
Effect
. " Candidatos a cargos de
17 Prever Turnover hazards Aplicar modelo(s) preditivo(s) 2007 a 2013 EUA
professores
Apli del diti
18 Prever Turnover plcar.n’.Jo € o(s)f)re itivo(s) Corpo Docente 2010a 2017 India
e ldentificar padrdes
Apli del diti
15 Prever Intencdo de turnover P |carAnA10 © o(s)Npre itivo(s) Enginheiros de software N.E. India
e |dentificar padrbes
20 Prever Turnover Aplicar modelo(s) preditivo(s) Colaboradores N.E. China
Hi Capital Talent
21 Analisar umar.p apital ratentum Identificar padrées Escolas de Gestdo N.E. India
Analytics (HCTA)
Apli del diti
22 Prever Turnover plcar.n?o € o(s)f)re itivo(s) Colaboradores N.E. N.E.
e ldentificar padrées
23 Prever Turnover Aplicar modelo(s) preditivo(s) Colaboradores 2006 a 2016 Bélgica
24 Prever Intencdo de turnover Identificar padrées Colaboradores N.E. India

Nota: N.E — N&o especifica

2.2.2. Metodologias aplicadas
De entre a literatura selecionada a escolha predominante para o estudo do turnover, ou conceitos
similares, incidiu na utilizagcdo de questionarios a colaboradores (Tabela 2.7), tendo sido utilizados em
cerca de 46% dos estudos (Matsuo et al., 2023; Anand et al., 2022; Nijjer, Singh & Raj, 2019). Em
concordancia com aquilo que foi mencionado no subcapitulo anterior, a opgdao metodolégica de
realizar questiondrios encontra-se associada ao estudo da intengdo de turnover: mais de 80% das
investigacOes que recolheram dados através de questiondrios definiram como objeto de estudo a
intengdo de turnover (Park, Kwon & Jeong, 2023; Ogbeibu et al., 2022; Yuan, Kroon & Kramer, 2021).
Entre os estudos onde a base de dados utilizada é proveniente da realizagdo de questionarios
verifica-se, também, que as investiga¢cdes cuja fonte destes é de elaboragdo prépria (55%) estdo

associadas a amostras mais pequenas comparativamente a outros estudos (Ogbeibu et al., 2022;
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Younis & Ahsan, 2021; Nandialath et al., 2018). Desta forma, observa-se que as amostras de menor
dimensdo (menores que 1000 individuos), encontram-se, na sua maioria, em investigacdes que
utilizam questiondrios realizados e distribuidos pelos préprios autores, confirmando o que é defendido
por Rombaut e Guerry (2018): a realizacdo de questionarios limita os estudos por estarem associados
a baixas taxas de reposta. Contudo, um cenadrio diferente é identificado aquando da utilizagcdo de
questionarios realizados e distribuidos por outras entidades. No estudo de Kang, Croft e Bichelmeyer
(2021) sdo utilizadas as respostas do Federal Employee Viewpoint Survey (2018), um questionario
realizado e aplicado pelo U.S. Office of Personnel Management aos colaboradores federais dos Estados
Unidos da América, que apesar de ter registado uma taxa de resposta inferior a 50%, apresenta uma
amostra de 567838 individuos. Efetivamente, dos artigos selecionados e que apresentam uma maior
amostra (maior ou igual que 10000 individuos), 80% utilizou as respostas de questionarios conduzidos
por terceiros (Park, Kwon & Jeong, 2023; Jayaratne & Jayatilleke, 2022).

Em adicdo a utilizacdo de questiondrios como base de dados, os autores de um terco da literatura
analisada optaram pela utilizacdao de dados relativos ao histérico pessoal e profissional recolhidos pelas
empresas empregadoras, sendo o seu principal objeto de estudo o turnover efetivo (Atef, Elzanfaly &
Ouf, 2022; Gao, Wen & Zhang, 2019). Esta op¢do metodoldgica permitiu que os estudos obtivessem,
maioritariamente, amostras entre 1000 e 5000 individuos (Fallucchi et al., 2020; Rombaut & Guerry,
2018), destacando-se o estudo de Rombaut & Guerry (2021) que apresenta uma amostra de 385680
individuos. Verifica-se, ainda, que o estudo do turnover, a partir de dados pessoais e/ou profissionais
de colaboradores recolhidos pelo empregador, é realizado, maioritariamente, em empresas do setor
privado (Rombaut & Guerry, 2020; Gao, Wen & Zhang, 2019).

Para além destes dois tipos de bases de dados, na literatura existem autores que investigam os
objetos de estudo definidos através da utilizagao de artigos publicados sobre a inten¢do de turnover
em enfermeiros (Lee & Kim, 2023), metadata de um sistema de registo eletrdnico de trabalho utilizado
por enfermeiros num centro médico (Thompson, Holmgren & Ford, 2022), emails e metadata
associada do corpo docente de uma Business School (Raman, Bhattacharya & Pramod, 2019) e
entrevistas conduzidas em escolas de gestdo (Bhanu, Adisesha & Siva, 2019). Estes ultimos estudos

encontram-se associados, de uma forma geral, a amostras reduzidas e ao setor publico.
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Tabela 1.7. Caracterizagdo da amostra e base de dados dos artigos incluidos na RSL

. Dimensdo da .
ID Artigo Organizagao Base de Dados Fonte
Amostra
Jardins-de-infanci h
1 551 _ar _|ns_ ~e intancia e_crec ese Questiondrio Elaboragdo prépria
instituicdes de acolhimento
2 12.202 N.E. Questionario GOMS Korea Employment Information Service’s
Repositdrio de artigos nacionais e
3 390 N.A. Artigos publicados . P o g
internacionais*
1.470 N.E. Base de dados de turnover de colaboradores IMB
3.9043 usmc Questionario AFQT, TAPAS
492 Delhi Police Questionario Elaboragdo prépria
7 45.899 PredictiveHire Questiondrio Plataforma PredictiveHire
8 1.836 Centro Médico Académico Metadata do sistema de registo médico eletrénico Data warehouse da instituigdo
9 372 Empresas industriais Questionario Elaboragdo prépria
Governo Federal dos Estados
10 567.838 Unid Questiondrio: Federal Employee Viewpoint Survey U.S. Office of Personnel Management
nidos
11 1.454 199 PME's Questiondrio Elaboragdo prépria
Uf Zong - d d
12 169 one e o_ng ~opera oras ae Questionario Elaboragdo prépria
telecomunicagdes
Dados bibliométricos das i tigagd dad b
13 684 Universidade ados bibllometricos das Investigagoes e dados sobre Scopus, Site e HRIS da universidade.
o corpo docente.
14 385.680 Empresas Belgas Base de dados de recursos humanos Empresa de processamento de salarios
15 1.470 N.E. Base de dados de turnover de colaboradores IMB
16 1.606 Empresa Base de dados de recursos humanos Departamento de Recursos Humanos
TEES; registos das candidaturas (formularios); dados
17 16.071 MPS . . . Agrupamento de escolas
relativos aos candidatos que ficaram no agrupamento
18 126 Business School Emails Repositdrio de emails
19 581 Empresas de Tl Questionario Elaboragdo prépria
Base de dados interna da empresa sobre os
20 2.000 Empresa de comunicagdes P Empresa alvo do estudo
colaboradores
21 60 Escolas de Gestdo Entrevista Elaboragdo prépria
22 N.E. N.E Base de dados de turnover de colaboradores Kaggle
Sucrusal de empresa privada
23 4.041 L P P Base de dados de recursos humanos Departamento de Recursos Humanos
especializada em RH
24 123 Call-center Questionario Elaboragdo prépria

Notas: N.A. - Ndo aplicavel; N.E. - Ndo especifica; USMC - United States Marine Corps; PME's - Pequenas e Médias Empresas; MPS -
Minneapolis Public School District; Tl - Tecnologias de Informagdo; GOMS - Graduates Occupations Mobility Survey; AFQT - The Armed Forces
Qualification Test; TAPAS - The Tailored Adaptive Personality Assessment System; HRIS - human resource information system; TEES - Teacher-
effectiveness evaluation system

* - Nurimedia, National Science and Technology Information Center, Research Information Sharing Service, Korean Studies Information
Service System, PubMed, CINAHL

Aprofundando a metodologia escolhida pelos diferentes autores, no que toca as técnicas de
anadlise de dados utilizadas, para estudar e prever o turnover e acontecimentos similares, constata-se
a predominancia da utilizacdo de técnicas de machine learning (Park, Kwon & Jeong, 2023; Karande et
al., 2019). A Tabela 2.8 evidencia a presenca deste tipo de andlise em 75% dos estudos, o que vai de
encontro aos objetivos identificados anteriormente, demonstrando, também, a relevancia do processo
de pesquisa e selecdao dos mesmos. Na literatura, prevalece a utilizagdo de técnicas supervisionadas
(Kang, Croft & Bichelmeyer, 2021; Gao, Wen & Zhang, 2019), a excec¢do do artigo de Lee e Kim (2023)
que utiliza topic modelling, uma técnica nao supervisionada, para identificar clusters de termos, em
artigos, relacionados com a intencdo de turnover de enfermeiros.

Dos estudos que aplicam técnicas de machine learning, cerca de 78% apresentam um problema

de classificagdo associado a utilizacdo de uma variadvel target dicotémica, como saiu ou ndo saiu da
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empresa, ou qualitativa ndo dicotémica enquanto target (e.g., trés diferentes status de colaboradores)
(Vanegas, Wine & Drasgow, 2022; Ryan, 2021). Neste ambito, verifica-se uma maior predominancia de
variaveis target dicotdmicas (67%), que se encontram mais associadas as investigacdes que estudam
o turnover efetivo de colaboradores (Atef, Elzanfaly & Ouf, 2022; Thompson, Holmgren & Ford, 2022).
De entre estes artigos (18), metade dos autores procedeu a utilizacdo de diferentes algoritmos de
forma a poder comparar a performance de diferentes modelos preditivos (Matsuo et al., 2023;
Karande et al., 2019), enquanto os restantes aplicaram e avaliaram apenas um modelo preditivo
(Jayaratne & Jayatilleke, 2022; Nijjer, Singh & Raj, 2019). Destacam-se os artigos de Fallucchi et al.
(2020), Sajjadiani (2019) e Gao, Wen e Zhang (2019) que optaram pelo desenvolvimento e comparagao
de pelo menos cinco modelos (Tabela 2.9).

No que toca aos algoritmos aplicados, na literatura selecionada, sobressaem a regressao logistica,
aplicada em 44% das investigacbes que utilizam técnicas de machine learning, e random forest,
presente em 33% dessas investigacdes. Rombaut e Guerry (2018) justificam a utilizacdo da regressdo
logistica pelo facto de esta ser flexivel e de facil utilizacdo, os seus parametros permitirem estimar
resultados relevantes e ser uma técnica conhecida e bastante utilizada. Ja Gao, Wen e Zhang (2019)
justificam a utilizacdo do algoritmo random forest afirmando que este é considerado, por muitos
estudos empiricos, um algoritmo de elevada precisdo e com boa tolerancia ao possivel ruido das
variaveis utilizadas. Destaca-se, ainda, a aplicacdo de outros algoritmos baseados em arvores de
decisdo, que vao desde CART (Vanegas, Wine & Drasgow, 2022), C4.5 (Gao, Wen & Zhang, 2019) ou
XGBoost Tree (Kang, Croft & Bichelmeyer, 2021) e que, todos juntos, apresentam uma
representatividade de 39%.

Para avaliar a performance dos diferentes modelos de classificacdo, os autores decidiram, na sua
maioria, calcular as métricas associadas a matriz de confusdo: percentagem de casos corretamente
classificados (PCCC) ou acurdcia, precisao, sensibilidade ou recall, especificidade e F-score (Park, Kwon
& Jeong, 2023; Fallucchi et al., 2020). Autores como Matsuo et al. (2023) e Atef, Elzanfaly e Ouf (2022)
optaram pela inclusdo de outras métricas como a AUC (Area under the ROC curve). O estudo de Gao,
Wen e Zhang (2021) refere que as métricas mais comuns de performance de modelos preditivos de
classificagdo, sdo a PCCC, sensibilidade, precisdo e a AUC.

Associado a aplicagdo destas técnicas verifica-se, ainda, a utilizacdo da analise estatistica:
descritiva, inferencial ou ambas. Mais de metade dos artigos que aplicam técnicas de machine learning,
aplicam também andlise estatistica. Os autores Atef, Elzanfaly e Ouf (2022) e Fallucchi et al. (2020)
utilizam estatistica descritiva com o intuito de analisar as varidveis e identificar quais afetam de forma
mais significativa o target. Por outro lado, estudos como o de Anand et al. (2022) utilizam estatistica
inferencial para identificar as correlagbes existentes entre as variaveis ou se as mesmas sdo

estatisticamente significativas (Rombaut & Guerry, 2020).
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Ja as investigacGes que optaram por analisar e prever os respetivos objetos de estudo apenas
através da aplicacdo da anadlise estatistica, utilizaram maioritariamente a andlise descritiva e inferencial
(Ogbeibu et al., 2022; Ryan, 2021), ainda que autores como Nandialath et al. (2018) tenham optado,
por exemplo, pela execucdo adicional da regressdo linear. Estes estudos estdo associados
principalmente a investigacdo da intencdo de turnover, utilizando varidveis qualitativas como target
(Ogbeibu et al., 2022; Nandialath et al, 2018).

Por fim, no que toca ao tipo de varidveis utilizadas pelas investigacdes, existe uma maior
predominancia da inclusdo de variaveis do foro profissional dos colaboradores, onde, dependendo da
base de dados utilizada, se encontram diferentes grupos de caracteristicas. Dos estudos que optaram
pela utilizacdo de uma base de dados proveniente das respostas a questionarios identifica-se as
seguintes varidveis, relacionadas com caracteristicas a nivel profissional, como as mais comuns:
satisfacdo, remuneragdo e apoio organizacional (Park, Kwon & Jeong, 2023; Nandialath et al, 2018).

No que diz respeito as varidveis mais utilizadas, por estes estudos, categorizadas como pessoais
destacam-se o género, a idade e a escolaridade dos colaboradores (Yuan, Kroon & Kramer, 2021).
Analisando os estudos que, por outro lado, utilizam bases de dados provenientes dos empregadores,
as variaveis que se destacam ao nivel profissional sdo a remuneracdo, a antiguidade na empresa e a
distancia entre a casa e o trabalho (Rombaut & Guerry, 2020, 2021). J4 as varidveis pessoais mais
utilizadas dizem respeito a idade, ao género e ao estado civil (Atef, Elzanfaly & Ouf, 2022). Os artigos
gue se baseiam na investigacdo através de outro tipo de bases de dados que ndo as anteriores, utilizam
consequentemente na andlise outro tipo de varidveis como sejam os titulos, os resumos e palavras-
chave de artigos (Lee & Kim, 2023), ou os dados bibliométricos, como o nimero de publica¢des, de
artigos publicados por professores (Ryan, 2021).

Na literatura verifica-se que o nimero médio de varidveis utilizadas para as investiga¢des é de 12,
destacando-se os artigos de Anand et al. (2022), Ryan (2021) e Karande et al. (2019) que utilizam
apenas quatro e cinco caracteristicas, respetivamente, e o artigo de Fallucchi et al. (2020) que utiliza
0 maior numero de variaveis (34).

Em resposta a segunda questao especifica da RSL, os estudos que se focam no turnover efetivo de
colaboradores utilizam, na sua maioria, os dados recolhidos e armazenados pelos respetivos
empregadores e focam a analise na generalidade dos colaboradores. Jd o estudo da intengao de
turnover, ou de outros acontecimentos, é baseado nas respostas a questionarios e tendem a focar-se
num grupo de colaboradores especifico. Para a previsdo e analise do objeto de estudo sdo utilizadas
estatistica descritiva, inferencial e/ou técnicas de machine learning para classificagdo, que originam

modelos avaliados, maioritariamente, através da matriz de confusao.
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Tabela 2.8. Metodologia dos artigos incluidos na RSL

Tipod Varidveis (n2 Classificagdo d:
‘po de N arl.aveis(n) Target assiricagao do Critérios de avaliagdo

ID Artigo Técnicas . N
problema Pessoais P Outras target

Estatistica inferéncial,
1 Regressdo Logisticae ML -  Classificagdo 8 6 - Intengdo de sair do emprego. Dictémico
supervisionado

AUROC, Sensibilidade e
Especificidade

PCCC, Precisdo, Sensibilidade e F1-
score

2 ML - supervisionado Classificagdo - 13 - Intengdo de sair do emprego. Dictomico

3 tipos de el tos d
3 TM e Topic modeling Clusters - - |.pos © elementos de N.A. N.A. N.E.
artigos de enfermagem

Estatistica d it ML PCCC, Matriz de Confus&o, AUC,
4 st |s.\?a escritiva e Classificagdo 4 1 - Saida do emprego. Dictémico ROC, Precisdo, Sensibilidade, F1
supervisionado e
score, F-score, Especificidade e FPR

Estatistica descritiva e N Phi coefficient, Sensibilidade,
) o e Abandono/dispensa do o, . o
5 inferéncial e ML - Classificagdo 2 16 - Dictémico Especificidade, PPV, NPV, Clinical
. programa. .
supervisionado efficiency, AUC
Estatistica descritiva e
) o T . Burnout e intengdo de sair do o Precisdo, Recall, F1 score e
6 inferéncial e ML - Classificagdo - 3 2 - contexto social Qualitativo

. emprego. Hamming Loss
supervisionado

Estatistica descritiva e

7 inferéncial , TM e ML - Regressdo N.E. N.E. N.E. Scores Job-Hopping Quantitativo
supervisionado

8 ESta“SFFa descritiva e ML - Classificagdo - 5 - Saida do emprego. Dictémico Sensibilidade e Especificidade
supervlslonado
Estatistica descritiva e

Accuracy, medido através do
coeficiente de correlagdo

9 N L N.A. - 8 - Intengdo de sair do emprego. Qualitativo N.A.
inferéncial
AUC, Precisdo, Sensibilidade, F-1
10 ML - supervisionado Classificagdo 4 superior a 20 - Intengdo de sair do emprego. Dictomico
score, PCCC
Estatistica descritiva,
11 Regressdo linear e ML - Regressdo 3 15 - Intengdo de sair do emprego. Quantitativo R?
supervisionado
12 Regressdo Multipla Regressdo 8 5 - Intengdo de sair do emprego. Quantitativo R?
Status do colaborador: retido,
Estatistica descritiva e 4 - dados bibliométricos de Y L ! o
13 . - N.A. - - . L apresentou demissdo ou Qualitativo N.A.
inferéncial investigacbes

despedido pelo empregador.

Estatistica descritiva e
14 inferéncial e ML - Classificagdo 6 11 - Saida voluntdria do emprego. Dictomico AUC
supervisionado

s . PCCC, Precisdo, Sensibilidade,
Estatistica descritiva e ML -

15 . Classificagdo 5 29 - Saida do emprego. Dictémico Especificidade, F1-score, Matriz de
supervisionado confusio

Estatistica infe ial e ML -
16 st |s‘\?a interencial e Classificagdo 6 15 - Saida voluntdria do emprego. Dictémico Qini curve
supervisionado

Estatistica descritiva, . L Nivel de performance e Turnover L
17 . Classificagdo - 7 3 - variaveis de controlo Quantitativo pPccC
TM, ML - supervisionado Hazards
15- il tadat:
18 Estatistica inferénciale TM  N.A. - - emalls € metadata Saida do emprego. Dictémico N.E.

associada

Estatistica inferéncial e ML Intengdo de sar do emprego,
l it - ~ . = i "
19 . Regressdo 13 4 - satisfagdo com o trabalho e fit  Quantitativo N.E.
supervlslonado N =
entre pessoa-organizagdo

Sensibilidade, F-measure, area ROC,

20 ML - supervisionado Classificagdo 2 12 - Saida do emprego. Dictomico . -
PCCC, Matrix de Confusdo

17 - préticas e d h
21 Estatistica (n.e) NA. . B praticas e desempenno. y A NA. NA.
da faculdade

Matriz de confusdo: PCCC,
22 ML - supervisionado Classificagdo - 4 - Saida do emprego. Dictémico precisdo, sensibilidade,
especificidade

23 ML - supervisionado Classificagdo 7 7 - Saida voluntdria do emprego. Dictémico AUC

Estatistica descritiva e
24 inferéncial e Regressao N.A. 6 10 - Intengdo de sair do emprego. Qualitativo N.A.
Linear

Notas: N.E. - N3o especifica; N.A. - N3o aplicavel; ML - Machine Learning; TM - Text Mining; AUC - Area under the ROC curve; PPV - Positive
predictive value; NPV - negative predictive value; FPR - False-positive rate; AFQT - The Armed Forces Qualification Test; TAPAS - The Tailored
Adaptive Personality Assessment System

2.2.3. Avaliacao dos resultados

Considerando os estudos que procederam a aplicagdo de modelos preditivos e a respetiva avaliagdo,
verifica-se que: os modelos baseados na aplicagdo do algoritmo XGBoost sdo considerados os modelos
com melhor desempenho, quando comparados com outros modelos de algoritmos diferentes (Matsuo
et al., 2023; Park, Kwon & Jeong, 2023). J4 o modelo com melhor desempenho, desenvolvido por
Vanegas, Wine e Drasgow (2022) e Anand et al. (2022), foi baseado no algoritmo random forest, no

entanto este algoritmo foi comparado em outros quatro estudos e ndo originou o modelo com a
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melhor performance (Sajjadiani et al., 2019; Gao, Wen & Zhang, 2019). No estudo de Fallucchi et al.
(2020), que comparou o maior nimero de modelos, baseados em diferentes algoritmos, considerou
que o modelo com melhor desempenho foi criado a partir do Gaussian Naive Bayes. E, ainda, de realcar
que entre todos os resultados das diferentes métricas de avaliacgdo dos modelos identificados na
literatura, destaca-se o modelo de Sajjadiani et al. (2019) e o modelo de Gao, Wen e Zhang (2019) que
obtiveram um PCCC de 0,988 e 0,928, utilizando os algoritmos Naive Bayes e Weighted Quadratic
random forest, respetivamente.

No que toca as varidveis com maior capacidade explicativa para a previsdo ou andlise dos
diferentes acontecimentos estudados, como o turnover ou a intengdo de turnover, perceciona-se pela
Tabela 2.9, que sdo as varidveis relacionadas com o trabalho as que influenciam, em maior nimero, os
objetos estudados (Rombaut & Guerry, 2018; Nandialath et al., 2018). Na literatura destacam-se as
varidveis idade, rendimento, distancia entre a casa e o trabalho e a antiguidade na empresa como as
mais relevantes para a predicdo e explicacdo do turnover ou acontecimentos similares estudados. De
entre todas as varidveis consideradas como significativas pelos diferentes estudos, estas sdao as mais
mencionadas na literatura em andlise (Rombaut & Guerry, 2018, 2020).

A varidvel idade demonstrou ter a mesma influéncia sobre o turnover nos diversos artigos, que
concluiram que o aumento da idade dos colaboradores diminui a probabilidade de estes abandonarem
a organizacdo (Atef, Elzanfaly & Ouf, 2022; Fallucchi et al.,2020). O mesmo ¢é verificado para a
antiguidade dos colaboradores, que também influencia negativamente o turnover, ou seja, a medida
gue aumenta a antiguidade diminui a probabilidade de turnover (Rombaut & Guerry, 2021; Gao, Wen
& Zhang, 2019). No entanto, Rombaut e Guerry (2018) concluiram, ainda, que no inicio a probabilidade
de turnover aumenta com o aumento da antiguidade até o colaborador atingir os cinco anos de servico,
altura em que comega a diminuir. Por outro lado, o rendimento tem a influéncia oposta sobre o
turnover. Segundo a literatura, a medida que o saldrio aumenta a probabilidade de o colaborador
deixar a organiza¢do diminui (Atef, Elzanfaly & Ouf, 2022; Fallucchi et al.,2020; Gao, Wen & Zhang,
2019).

Ainda assim, a investigacdo de Rombaut e Guerry (2018) demonstra que o efeito do rendimento
pode ser o oposto, isto é, em colaboradores com saldrio mais alto, aqueles que tém carro da empresa,
apresentam maior probabilidade de turnover, ja em colaboradores com saldrios mais baixos, os que
tém carro da empresa tém menor probabilidade de turnover. Por fim, a maioria dos autores, que
considerou a distancia entre o trabalho e a residéncia do colaborador como varidvel explicativa,
concluem que a medida que a distancia aumenta a probabilidade de turnover também aumenta (Atef,
Elzanfaly & Ouf, 2022; Rombaut & Guerry, 2021). Contrariamente, o estudo de Fallucchi et al. (2020)
verifica que os colaboradores que vivem mais perto das instalacbes da organizagdo sdo, em nimero

absoluto, quem mais abandona o empregador.
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Estas varidveis foram maioritariamente identificadas em estudos sobre o turnover (Rombaut &

Guerry, 2018, 2021), pois os estudos que se focaram na inten¢do de turnover, ou noutros

acontecimentos similares, ao utilizarem respostas a questiondrios e focarem a andlise num alvo

especifico, identificaram como varidveis explicativas caracteristicas especificas ao contexto da

investigacdo e, por isso, menos generalizaveis (Vanegas, Wine & Drasgow,2022; Ogbeibu et al., 2022).

Tabela 2.9. Resultados dos artigos incluidos na RSL

ID Algoritmos Preditivos e
N Modelo com melhor desempenho Varidveis significativas
Artigo KNN XGBoost RF LASSO CART NB RL DT SVM Outro
1 X X XGBoost: AUROC = 0,769; S = 0,793 e E Nao viver com criangas; Problemas relacionais com a chefia; Risco de mental distress
=0,679 e anos de trabalho
XGBoost: PCCC = 0,823; Precisdo =
2 X X N.E.
0,838; S=0,951 e F1-score = 0,891
3 NE. Tépicos mais recorrentes: “job”, “burnout”, “workplace bullying”, “job stress” e
“emotional labor”
KNN: PCCC = 0,84; AUC = 0,79;
4 X Precisdo = 0,47; S =0,12; F-score = Salario, Idade e Distancia
0,187; FPR = 0,025, E = 0,974
RF: PCCC = 0,783; S = 1; = 0,566; PPV Pontuagé(? AFQT, ano.s de escolaridad.e (e./.ou possivelmenteﬂa idade), o -
5 X X X X =0,25; NVP = 1; 9 0.3763 C})@promlsso de servir, Coragem, Sociabilidade, Responsabilidade e Condi¢do
Fisica
Multi-label RF: Precisdo entre 0,809 e 1; S entre
6 classification 0,828 e 1; F1-score entre 0,85 € 0,98;  Apoio organizacional, Supervisdo abusiva e Intervengdo politica.
comRL e RF Haming Loss = 6,1
7 M Correlacio de 035 L?nguégem utilizada nas respostasAsobre”o comportameito Fasﬂsadf} ejul.g.amen'to
situacional. Os tragos de personalidade "Aberto a experiéncias" e "Amabilidade".
Potencial de poupanga de tempo, Durangdo média do turno, Total de turnos
8 X $=0,734e Es=0,841
efetuados
9 NA. Gestdo verde rigida de talenos, Gestdo verde e flexivel de talentos, Competéncia
STARA do lider, Ambiente de trabalho e Cultura organizacional
Satisfagdo com o trabalho, com a organizagdo, com a informagdo da
administragdo, com a oportunidade de promogdo e com o saldrio, Lealdade,
10 X XGBoost tree CART: AUC = 0,716; Precisdo = 0,79; S= Realiza¢do pessoal, Envolvimento nas decisdes, Significado do trabalho,
0,86; F1-score = 0,82; PCCC=0,7496 Oportunidade de desenvolvimento de competéncias e de lideranga, Posse na
organiza¢do, Promogdo com base no mérito, Utilizagdo de talentos,
Desenvolvimento dos trabalhadores
1 X Regression R1-0,32 Percegdo de justica, Oportunidades de carreira, Satisfagdo com o saldrio, Idade e
Trees ’ Partilha entre lideres e colaboradores
12 R?=0,523 Out-degree centrality dos colaboradores-chave
13 N.A. Individual lized h-index. (hla)
14 X N.E. Antiguidade, Salario, Distancia trabalho-casa, Carro da empresa, Trabalho noturno
e Doenga.
15 X X X X X GNBelSVM GNB: PCCC = 0,825; Precisdo = 0,386; S Rendimento mensal, Idade, Horas extraordinarias, Distdncia do domicilio.
=0,541; E = 0,845; F1-score = 0,446
Estratégias mais relevantes para a retencdo de trabalhadores: reconhecimento e a
16 coF Valores entre -4,14% e 21,20 % cornpensa.gﬁo. Va riéve'is significativaf pa r? efsaf estlr'atégias: salério' ffxo, idade,
comparatio, doenga, nivel de educagao, distancia até trabalho e salario
condicional
17 M M M X NB: PCCC = 0,988 Experiéncia profissional relevante e histdrico de saidas para encontrar melhores
empregos
18 N.A. N.E.
As variaveis relacionadas com as atitudes no trabalho sdo mais significativas na
19 ANN N.E. previsdo do turnover, enquanto que as caracteristicas pessoais sdo mais
significativas para a previsdo da satisfagdo com o trabalho e o fit organizagdo-
colaborador
20 M M WQRF,C4.5e  WQRF: PCCC = 0,928; Area ROC = Rendimento mensal, Horas extraordinarias, Idade, Distdncia de casa, Anos na
BPNN 0,881; F-score = 0,711; S= 0,653 empresa e Percentagem de aumento salarial
21 N.A. N.A.
2 X X MLP e Ensemble Ensemble Model: PCCC = 0,84; N.E.
Model Precisdo = 0,682; S=0,517; E=0,932
Género, Idade, Antiguidade, Nacionalidade, Estado civil, Salario, Carga de trabalho,
23 X AUC=0,7432 .
Carro e telemével da empresa
24 N.A. Satisfagdo com o trabalho e Suporte organizacional percebido

Notas: LASSO - least absolute shrinkage and selection operator regression; XGBoost - eXtreme gradient boosting; KNN - K-nearest neighbor;
RF - Random Forests; RL - Regressdo Logistica; CART - Classification and Regression Tree; SVM - Support Vector Machines; LSVM - Linear
Support Vector Machines; CCIF - Causal Conditional Inference Forests; ANN - Artificial neural networks; WQRF - Weighted quadratic random
forest; MLP - Multilayer Perceptron; NB - Naive Bayes; GNB - Gaussian Naive Bayes; DT - Decision tree; BPNN - back propagation neural

network; N.E. - Ndo especifica; N.A. - Ndo aplicavel; FPR - False-positive rate; S - Sensibilidade; E - Especificidade; PPV - Positive predictive

value; NPV - negative predictive value; PCCC — percentagem de casos corretamente classificados

20



Respondendo a terceira questdo especifica da RSL: a literatura, a partir das investigacGes
realizadas, identifica as varidveis relacionadas com o percurso profissional dos colaboradores como as
mais explicativas para o turnover e restantes objetos de estudo, identificando em maior nimero as

variaveis: idade, rendimento, distancia entre a casa e o trabalho e a antiguidade na empresa.

2.2.4. Contributos e implicagdes
Na tabela 2.10 encontra-se sumarizado os principais contributos e limitagdes identificados pelos
artigos em analise, que responde a quarta e ultima questdo especifica da RSL.

Os contributos dos estudos podem ser, por exemplo, a investigacdo de um novo contexto de
aplicacao, que representa um terco dos contributos identificados e que diz respeito a aplicacdo de
metodologias existentes a novas realidades. O estudo de Lee e Kim (2023) é uma das investiga¢des
gue se enquadra neste ambito pela utilizacdo de topic modelling para prever o turnover de enfermeiros
coreanos. Este contributo verifica-se em maior numero nos estudos mais recentes. Outro contributo,
também identificado em um terco da literatura, é a utilizacdo de novas dimensdes de varidveis, por
exemplo, através da utilizacdo de registos médicos para a criacdo de um modelo preditivo do turnover

voluntdrio (Thompson, Holmgren & Ford, 2022).

Tabela 2.10. Contributos e limitacdes dos artigos incluidos na RSL

1D
. Contributos Limitagdes
Artigo C
1 Novo contexto de aplicagdo Enviesamento pela amostra, Possibilidade de sobreajustamento, Generalizagdo de resultados, Ndo inclusdo de outras variaves

2 Nova abordagem N.E.
3 Novo contexto de aplicagdo N.E.
4 Novo contexto de aplicagdo N.E.

Interpretabilidade dos modelos, ambostra ndo balanceada, enviesamento da amostra, generalizagdo dos resultados, motivos

5 Novo contexto de aplicagdo .
para attrition
6 Nova dimensdo de varidveis Enviesamento da amostra, Ndo inclusdo de outras varidves
7  Novo contexto de aplicagdo N.E.
8 Nova dimensdo de varidveis Generalizagdo dos resultados, Selegdo da amostra, Ndo comparagdo entre diferentes algoritmos
9 Nova dimensdo de varidveis Generalizagdo dos resultados, Ndo inclusdo de outras variaves

Enviesamento pela amostra, Generalizagdo dos resultados, Ndo inclusdo de outras variaves. O modelo ndo prevé o turnover

10 Nova abordagem
real.

11  Nova abordagem N&o inclusdo de outras varidveis, generalizagdo de resultados, utilizagdo de outros algoritmos

12 Novo contexto de aplicagdo Generalizagdo dos resultados, enviesamento pela amostra, avaliagdo de outras varidveis como mediadoras

Generalizagdo dos resultados, Enviesamento pela amostra, Assume a influencia da performance das investigagbes nas decisdes
de contratagdo, reten¢do ou despedimento.

14 Novadimensdo de varidveis Amostra limitada, generalizagdo dos resultados, ndo identificagdo das razdes para as diferengas encontradas.

15 Nova dimensdo de varidveis Aumentar e atualizar a amostra

13  Nova dimensdo de variaveis

16 Nova abordagem Generalizagdo dos resultados, amostra disponivel, ndo balanceamento da amostra

17 Novadimensdo de varidveis Imputagdo de valores em falta, generalizagdo dos resultados, estudo focado apenas nas relagdes entre preditores e target.

18 Novo contexto de aplicagdo Amostra limitada, generalizagdo dos resultados, ndo identificagdo das razdes para as diferengas encontradas.

19 Nova dimensdo de variaveis N.E.

20 Novo algoritmo preditivo Generalizagdo dos resultados, tempo de modelagdo

21 Novo contexto de aplicagdo N.E.

22 Nova abordagem N.E.
23 Nova abordagem Generalizagdo dos resultados, amostra disponivel, ndo inclusdo de outras varidveis
24  Nova abordagem Limitagdo da amostra, ndo comparagdo de métodos, generalizagdo dos resultados

Notas: N.E. - Ndo especifica
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J4 as limitagdes dizem respeito a, por exemplo, a questdes relacionadas com a amostra, que pode
ser limitada ao nivel do nimero de registos, enviesada ou ndo balanceada (Rombaut & Guerry, 2021;
Matsuo et al., 2023; Venegas, Wine & Drasgow, 2022). Apesar de cerca de 30% dos estudos nao

identificar limitagdes, a mais mencionada é a ndo generaliza¢do dos resultados obtidos.

2.3. Avaliagao dos artigos

As pontuacOes de cada critério de avaliagao, tal como definido na sec¢do 2.1.4.,sdode 0,0,50ule
encontram-se discriminadas na Tabela 2.11.

Através da avaliacdo dos artigos alvo da RSL é possivel percecionar que os artigos mais relevantes
para a presente dissertacao sdo o 1, 5, 6, e 20 (Matsuo et al., 2023; Vanegas, Wine & Drasgow, 2022;
Anand el al., 2022; Gao, Wen & Zhang, 2019). O artigo melhor classificado nesta revisao foi o de Gao,
Wen & Zhang (2019), que prevé o turnover através da aplicacdo de vdrios modelos preditivos baseados
em diferentes algoritmos, utilizando a base de dados de uma empresa, com o objetivo de encontrar o
modelo com melhor performance. Ja os artigos 1, 5 e 6 dedicam as investigacGes a previsdo do
turnover, utilizando questionarios como fonte de dados. No entanto, ao nivel metodoldgico, também
utilizam técnicas de machine learning, comparando modelos de diferentes algoritmos e identificando
gual obteve o melhor desempenho. Todos eles evidenciam a avaliacdo dos diferentes modelos e quais

as variaveis mais explicativas.

Tabela 2.11. Avaliacdo dos artigos incluidos na RSL

) Critérios
ID Artigo Total
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1 1 05 1 1 05 1 1 1 1 1 1 1 11
2 1 1 1 05 1 1 1 1 1 0 1 0 9,5
3 1 1 1 1 0 1 0 0 0 05 1 0 6,5
4 05 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 | 10,5
5 05 1 1 05 1 1 1 1 1 1 1 1 11
6 05 1 1 1 05 1 1 1 1 1 1 1 11
7 0,5 1 1 1 1 05 05 05 1 1 1 0 9
8 1 1 1 1 1 1 05 1 0 1 1 1 ] 105
9 05 1 1 1 0 1 0 0 0 1 1 1 7,5
10 1 1 1 05 1 05 1 05 05 1 1 1 10
11 0,5 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 10,5
12 1 1 1 1 0 1 0O 05 0 05 1 1 8
13 1 1 1 1 0 1 0 0 0 1 1 1 8
14 1 1 1 1 1 1 1 0 0 05 1 1 9,5
15 0,5 1 1 1 1 1 1 1 1 05 05 05| 10
16 1 1 1 1 1 1 1 05 O 1 1 1 ] 105
17 1 1 1 1 05 1 05 05 1 05 1 1 10
18 1 1 1 1 05 1 0 0 0 05 1 1 8
19 0,5 1 1 0 1 05 O 0 0 1 1 0 6
20 05 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 ]115
21 05 1 1 05 0 05 O 0 0 0 05 O 4
22 05 1 1 0 1 1 1 1 1 0 0 0 7,5
23 1 1 1 0,5 1 1 1 0,5 0 1 1 1 10
24 05 1 1 1 0 1 0 0 0 1 1 1 7,5
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A partir da Tabela 2.12 é ainda possivel identificar os critérios (operacionalizados em questées)

com maior pontuacdo, que dizem respeito a identificacdo dos objetivos (critério 2) e da fonte dos

dados utilizados (critério 3), a enumeracdo e justificacdo das variaveis utilizadas (critério 6) e indicagdo

dos contributos (critério 11). Por outro lado, questées os critérios com menor pontuagdo sdo o 8 e o

9, que correspondem a identificagdo do desempenho dos modelos face aos critérios de avaliacdo e a

comparacdo da performance de diferentes modelos.

Por fim, relativamente as questGes especificas da RSL, a melhor avaliada é a primeira, que

corresponde ao contexto de aplicacdo dos estudos, em que os artigos, na sua maioria, identificam de

forma clara o seu ambito e objetivos. Em oposicdo, a questdo pior avaliada diz respeito aos resultados

dos artigos, ja que os critérios com menor pontuacao dizem respeito a esta dimensao.

Tabela 2.12. Pontuacdo por critério de avaliacao

Questoes Q1 Q2 Q3 Q4
Critérios 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11 12
Pontuagaototal | 18 235( 24 195 16 22 145( 12 115 18 | 22 16,5
Média 20,75 19,2 13,83 19,25
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Capitulo 3 — Metodologia

A metodologia adotada é o CRISP-DM por seguir uma abordagem orientada por objetivos e, devido a
sua maturidade, é uma metodologia amplamente aceite em projetos de data mining que recorrem a
aplicacdo de algoritmos de machine learning (Ayele, 2020). Adicionalmente, esta metodologia é
considerada a ideal para a descoberta de novos conhecimentos através da utilizacdo de bases de dados
(Martinez-Plumed et al., 2019), enquadrando-se na presente investigacao.

O CRISP-DM permite a obteng¢ao de conhecimento ao nivel do negdcio e ao nivel dos dados,
guiando a preparacdo dos dados, modelagdo e validacdo dos modelos (Solano et al., 2021), através de
seis fases interativas que ndo seguem uma sequéncia rigida. Avancar e recuar entre as diferentes fases
é considerado um requisito pois o resultado de cada uma determina qual a préxima fase a ser
desenvolvida (Chapman et al., 2000). As diferentes fases e a forma como estas interagem entre si
encontram-se ilustradas na Figura 2.

Neste capitulo sdo descritas, de forma sistematizada, as tarefas realizadas em cada uma das fases,
com maior énfase nas 5 primeiras, que vdo até a avaliacdo dos modelos. Todas as fases apresentam
um grande foco no negdcio, ndo so pela natureza da metodologia adotada, mas também por ser
considerado fundamental para o sucesso da investigacdo a interagdo entre o negdcio o processo de

data mining.

Figura 3.1. Fases do CRISP-DM

Compreenséo ) Compreensdo
do negécio dos dados

N

Preparagio
dos dados

~ |
Implementacao | -

oS Modelagao

Avaliagao (

Fonte: adaptado Chapman et al. (2000, p.12)
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3.1. Compreensao do negocio

Tal como referido no Capitulo 1, esta investigacdo utiliza dados pessoais e profissionais de
colaboradores e ex-colaboradores de diversas empresas, durante o periodo compreendido entre
janeiro de 2005 e agosto de 2023, disponibilizados por um Grupo Econémico Portugués. Atualmente,
o Grupo apresenta um headcount proximo dos 10.000 colaboradores, mas apenas sdo considerados
para este estudo os colaboradores que, desde 2005, estdo ou estiveram vinculados as empresas
portuguesas do Grupo.

O Grupo caracteriza-se pela detencdo de varias empresas cujas atividades se enquadram em
diferentes setores de negdcio e com operagdes em diferentes paises do mundo. Ao longo da sua
histéria, foram criadas, adquiridas e vendidas diversas empresas sendo que, durante o periodo em
analise, pertenciam ao Grupo vinte empresas portuguesas, cuja atuacdao se enquadrava em, pelo
menos, uma das seguintes dreas: automovel, concessdes e servicos, construcdo, corporativo,
distribuicdo, hotelaria e imobilidria. No que concerne aos paises de atuacdo os colaboradores estao,
ou estiveram, dispersos por vinte e quatro paises, entre a Europa, Africa, América e o Médio Oriente.
A nivel nacional, as opera¢des do grupo cobrem todos os distritos portugueses.

Na Tabela 3.1 encontra-se registado o nuimero de colaboradores ativos e as saidas de
colaboradores, quer voluntarias, quer involuntarias, ao longo dos 19 anos. Associado a estes registos
apresentam-se, por ano, a taxa de turnover, a taxa de turnover voluntario e o peso das saidas
voluntdrias nas saidas totais do grupo, calculados a partir das férmulas praticadas pelos profissionais
do Grupo. As saidas involuntarias englobam motivos de cessacdo de contratos, como sejam revogacdo
de contrato por mutuo acordo, caducidade do contrato a termo, extincdao do posto de trabalho ou a
denudncia do periodo experimental por parte do empregador. Ja nas saidas voluntdrias os motivos
considerados s3ao demissdao por parte do trabalhador, denincia do periodo experimental pelo
trabalhador e abandono do trabalho.

No que concerne a evolugdo das saidas voluntdrias, evidencia-se que estas registaram o pico de
crescimento, quer a nivel absoluto, quer a nivel do seu peso no total das saidas, nos anos de 2009 e
2010. E importante referir que este periodo se enquadra nos anos de crescimento do nimero de
colaboradores ativos, que a medida que foi decrescendo, a partir de 2014, também o numero de
saidas, voluntdarias e involuntdrias, diminuiu. Contudo, verifica-se que nos ultimos anos as saidas
voluntdrias tém ganho cada vez mais expressdo. Num periodo em que o Grupo estabilizou o
despedimento de colaboradores e promoveu a efetivacdo da maioria da sua méo de obra, comegou a
registar um maior fluxo de saidas voluntdrias. Em 2022 e nos oito primeiros meses de 2023 houve mais
colaboradores a sairem de forma voluntaria do que involuntaria, o que significa que mais de metade

das saidas desse periodo ndo foram planeadas pelas empresas do Grupo. Segundo os profissionais de
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recursos humanos destas empresas, esta situacdo pode vir a comprometer seriamente o desempenho
do negdcio, pois existe, por um lado, a dificuldade de reter os colaboradores e, por outro, a dificuldade
em contratar em tempo Util quem consiga assumir as funcgdes e as tarefas de quem saiu. Desta forma,

é importante para o Grupo entender o que leva os seus colaboradores a apresentarem a demissao.

Tabela 3.1. Evolucdo dos colaboradores ativos e saidas, de 2005 a 2023

Anos Total Saidas Turnover Turnover Tx. Saidas

Ativos Total | Involuntarias | Voluntarias (%) voluntdrio (%) voluntarias
2005 2754 222 145 77 7,0% 2,4% 34,7%
2006 2931 611 344 267 19,3% 8,4% 43,7%
2007 3083 776 398 378 24,5% 11,9% 48,7%
2008 3271 732 315 417 23,1% 13,1% 57,0%
2009 3401 802 408 394 25,3% 12,4% 49,1%
2010 3237 862 597 265 27,2% 8,4% 30,7%
2011 3239 790 586 204 24,9% 6,4% 25,8%
2012 3505 604 462 142 19,0% 4,5% 23,5%
2013 3363 835 655 180 26,3% 5,7% 21,6%
2014 3600 761 451 310 24,0% 9,8% 40,7%
2015 3165 1129 871 258 35,6% 8,1% 22,9%
2016 2997 851 684 167 26,8% 5,3% 19,6%
2017 2798 745 489 256 23,5% 8,1% 34,4%
2018 2863 535 312 223 16,9% 7,0% 41,7%
2019 2391 835 616 219 26,3% 6,9% 26,2%
2020 2108 637 457 180 20,1% 5,7% 28,3%
2021 2233 336 191 145 10,6% 4,6% 43,2%
2022 2387 403 171 232 12,7% 7,3% 57,6%
2023 2469 294 143 151 9,3% 4,8% 51,4%

Notas: Turnover = total de saidas/efetivo médio; Turnover voluntério = saidas voluntérias/efetivo médio; Tx. Saidas voluntarias = saidas
voluntdrias/total de saidas

Para o desenvolvimento desta investigacdo, o Grupo disponibilizou diversos relatdrios extraidos
diretamente da sua plataforma de cadastro de colaboradores, que incluem informacgdes relativas a sua
vida pessoal e profissional. A plataforma apenas conta com registos a partir do ano 2005, limitando o
periodo passivel de ser estudado. Além disso, os relatdrios que permitem extrair dados ndo contém
todas as informagdes associadas aos colaboradores e que podem influenciar a sua decisdo de sair ou
ndao das empresas, como sejam posse de telemdvel da empresa, acesso a carro da empresa,
absentismo, dias de férias gozados e por gozar e horas efetivas de trabalho.

A compreensao e caracterizagao do problema em causa, bem como a defini¢do dos objetivos que
guiam esta investigacdo e que se enquadram nesta fase da metodologia foram ja apresentados na
introducdo e sdo, agora, recordados. O principal objetivo de negdcio diz respeito a obtencdo de
conhecimento Util capaz de prevenir e diminuir o turnover voluntario, sendo que o objetivo é cumprido
com sucesso se, no minimo, exista uma diminui¢cdo de 15% nos proximos dois anos face aos valores do

ano de 2023. Ja os objetivos analiticos correspondem a (1) caracterizagdo demografica e profissional
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do turnover voluntario, isto €, os colaboradores que ficam na empresa e os que saem voluntariamente,
(2) construcdo de modelo preditivo de classificagdo para o turnover voluntario, (3) identificacdo de
perfis de colaboradores e (4) identificacdo das caracteristicas dos colaboradores mais explicativas do
turnover voluntdrio.

O primeiro objetivo analitico é cumprido aquando da identificacdo das caracteristicas dos
colaboradores que tém impacto significativo no turnover voluntario, para um nivel minimo de
significancia 0,05. O segundo objetivo é atingido com o recurso a algoritmos baseados em arvores de
decisdo, uma vez que o negdcio considera essencial entender as razes que levam um colaborador a
ficar na empresa ou a sair voluntariamente. Adicionalmente, as métricas de avaliacdo de modelos
devem ser superiores a 75%, com destaque para a sensibilidade, precisdo, especificidade e PCCC, em
alinhamento com os estudos prévios, Tabela 2.9. J4 o terceiro objetivo estd cumprido com a
interpretacdo das regras proposicionais de decisdo extraidas do modelo que, de acordo com o negécio,
tém de apresentar um suporte minimo de 50 e uma confianca minima de 90%. Por fim, o ultimo
objetivo é cumprido com a identificacdo dos atributos com maior importancia relativa, atribuida pelo

modelo, para a sua explicabilidade.

3.2. Compreensao dos dados

N

A segunda etapa da metodologia refere-se a compreensdo dos dados, que inclui a sua recolha,
descricdo, exploracao e verificacdo de qualidade. No seguimento do ja enunciado, o conjunto de dados
foi extraido do SAP, software utilizado pelas empresas do Grupo, que armazena as informacdes dos
colaboradores desde a sua contratagdo até a cessacdo do seu contrato, em que os profissionais de
recursos humanos registam informag¢oes, como sejam agregado familiar, situacao fiscal, atualizacGes
salariais, avaliacdo de desempenho ou até documentacdo profissional e pessoal relevante (contrato
de trabalho, carta de conducdo e fichas de aptiddao médica). O software vai armazenando todas as
alteracOes realizadas ao cadastro dos colaboradores e permite exportar, para Excel, relatérios
personalizados sobre qualquer informacgao relativa aos colaboradores.

No periodo em analise a informagao encontra-se armazenada em dois servidores de SAP distintos.
Um dos servidores guarda dados dos colaboradores ativos nos anos compreendidos entre 2005 e 2021
e o segundo servidor guarda dados dos ativos desde o ano 2021, o que leva necessariamente a
produgdo de pelo menos dois relatdrios para ser possivel analisar todos os anos. Adicionalmente, os
relatérios produzem tantas linhas quantas alteragdes tenha guardadas por colaborador. Por exemplo,
se um colaborador desde que foi admitido alterou a sua categoria profissional trés vezes, entdo no
relatério existem trés linhas para este colaborador, cada uma com uma categoria profissional distinta.

Por consequéncia, adicionarem-se varias informagdes distintas no mesmo relatério, ao longo de
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diversos anos, o grau de complexidade e de processamento do software aumenta consideravelmente.
Por esta razao opta-se pela extracdo dos dados dividida em diversos relatdrios.

No total extraem-se 28 ficheiros Excel que contém informacdes de um total de 16084
colaboradores entre os anos de 2005 e 2023. Os ficheiros dividem-se pelos seguintes tipos de
informacgbes: abonos (3.265.866 linhas), atribuicdo organizacional (107.704 linhas), categoria
profissional e habilitacdes (48.058 linhas), contratos (34.311 linhas), dados pessoais (31.426 linhas),
datas (75.202 linhas), deficiéncia (29.557 linhas), local de residéncia (30.594 linhas), média de
avaliacdo (18.113 linhas), medidas (44.951 linhas), remuneragao (85.753 linhas) e tempo tedrico de
trabalho (176.754 linhas). Cada tipo conta com dois ficheiros diferentes, que correspondem a um
relatdrio por servidor SAP e que, posteriormente, sdo agregados numa Unica tabela. A exce¢do sdo os
abonos que pela quantidade de dados extraidos tém de ser divididos em trés relatérios por servidor.
Todas as tabelas dos ficheiros apresentam o nimero de colaborador e as datas de registo (data de
inicio e data fim) associados a cada informacdo. Nas Tabelas 3.2, 3.3 e 3.4 sdo identificadas e descritas
cada variavel extraida, associada a sua tabela de origem e divididas em trés dimensdes:
sociodemografica, profissional e salarial.

Adicionalmente cada varidvel estd caracterizada quanto ao seu tipo, papel no desenvolvimento
dainvestigacdo e em relagdo as ndo respostas. No geral, a grande maioria das varidveis sdo qualitativas
nominais e ndo apresentam ndo respostas. Quanto ao seu papel, existem varidaveis consideradas
diretamente para a fase de modelacdo e outras, que pelo tipo de informacdo que apresentam, sdo
incluidas apenas para a fase de preparacdo. Nesta fase de andlise, verifica-se também que parte das

variaveis devem ser excluidas.

Tabela 3.2. Diciondrio de dados das varidveis sociodemograficas extraidas

Dimensdo Sociodemografica

Tabela Origem |Designag§o |Descri;§o |Tipo |Pape| N3o Respostas (%)

Dados Pessoais N_colab Nudmero de identidicagdo QN Campo Chave 0,00%
Dados Pessoais Género Género QN Modelagdo 0,00%
Dados Pessoais Pais_Nascimento Pais de nascimento QN Preparagdo 0,00%
Dados Pessoais Nacionalidade Nacionalidade QN Preparagdo 0,00%
Dados Pessoais N_Filhos Numero de filhos QD Modelagdo 0,00%
Dados Pessoais Estado_Civil Estado civil QN Modelagdo 0,10%
Dados Pessoais Data_Nascimento Data de nascimento QC Preparagdo 0,00%
Deficiéncia %_Deficiéncia Percentagem de deficiéncia QC Modelagdo 0,00%
Local residéncia Localidade Localidade de residéncia QN  Excluida 0,60%
Local residéncia Pais Pais de residéncia QN  Excluida 0,03%
Local residéncia Cod Postal Cddigo postal da residéncia QN  Excluida 0,60%
Local residéncia num_cod_postal Numero do cddigo postal QN Preparagdo 0,60%
Local residéncia ext_cod_postal Extensdo do cédigo postal QN  Excluida 0,60%
Categ.Profiss. e habilitagdes Habilitag8o_Litera Habiltagdo literaria QN Modelagdo 0,00%

Notas: QC - Quantitativa Continua; QD - Quantitativa Discreta; QN - Qualitativa Nominal
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Tabela 3.3. Diciondrio de dados das variaveis profissionais extraidas

Dimensdo Profissional

Tabela Origem IDesigna;Eo IDescri;ﬁo ITipo IPapeI N3o Respostas (%)

Categ.Profiss. e habilitagdes Categoria profissioal Categoria profissional QN Preparagdo 0,00%
Atribuigdo Organizacional Empresa Empresa QN  Excluida 0,03%
Atribuigdo Organizacional Area_RH Identificagdo do local de trabalho (para RH) QN Modelagdo 0,03%
Atribuigdo Organizacional Local de trabalho Localidade do local de trabalho QN  Excluida 1,20%
Atribuigdo Organizacional Relagdo_Emprego Tipo de relagdo de emprego QN Modelagdo 0,03%
Atribuigdo Organizacional Setor Setor da empresa empregadora QN Modelagdo 0,03%
Atribui¢do Organizacional Atividade Atividade desempenhada QN  Excluida 47,00%
Atribuigdo Organizacional Pais_Trab Pais do local de trabalho QN Preparagdo 0,20%
Atribuigdo Organizacional Concelho_Trab Concelho do local de trabalho QN Modelagdo 0,03%
Atribuigdo Organizacional Distrito_Trab Distrito do local de trabalho QN Modelagdo 0,03%
Tipo de contrato Tipo_Contrato Tipo de contrato QN Modelagdo 0,00%
Medidas Tipo de medida Tipo de alteragBes no contrato QN Preparagdo 0,00%
Medidas Motivo da medida Motivo das alteragdes no contrato QN Preparagdo 0,00%
Especificagdes de datas Tipo de data Tipo de datas associadas ao contrato QN Preparagdo 0,00%
Especificagdes de datas Data Data associada ao tipo de data QC Preparagdo 0,00%
Tempo tedrico Hrs.més Total de horas indicativas de trabalho, por més QC Excluida 0,00%
Tempo tedrico HrsSm Total de horas indicativas de trabalho, por semana QC Excluida 0,00%
Tempo tedrico HorDiar. Total de horas indicativas de trabalho, por dia QC Modelagdo 0,00%
Tempo tedrico Dias p semana Total de dias indicativos de trabalho, por semana QC Modelagdo 0,00%
Tempo tedrico HrTrabAno Total de horas indicativas de trabalho, por ano QC  Excluida 0,00%
Média Avaliagdo Avaliagcdo_média Avaliagdo média QC Modelagdo 0,00%

Notas: QC - Quantitativa Continua; QD - Quantitativa Discreta; QN - Qualitativa Nominal

Tabela 1.4. Dicionario de dados das variaveis salariais extraidas

Dimensao Salarial

Tabela Origem IDesigna;So IDescri;éo ITipo IPapeI N3o Respostas (%)

Remuneragdo Rubrica salarial Rubica salarial da remuneragdo base QN Preparagdo 1,80%
Remuneragdo Montante Montante pago associado a rubrica salarial QC Preparagdo 1,80%
Remuneragdo Moeda Moeda associada ao montante pago QN  Excluida 1,80%
Abonos Rubrica salarial Cddigo da rubica salarial relativa a abonos pagos QN  Excluida 0,00%
Abonos Descr.RubricaSalarial Descrigdo da rubica salarial QN Preparagdo 0,00%
Abonos Montante Montante pago associado a rubrica salarial QC Preparagdo 1,40%

Notas: QC - Quantitativa Continua; QD - Quantitativa Discreta; QN - Qualitativa Nominal

Por se considerar relevante estabelecer uma ligacdo entre a residéncia dos colaboradores e os
seus locais de trabalho, sdo apenas considerados os concelhos e os distritos das localidades
identificadas, pois as localidades detalham até ao nivel das aldeias, dificultando a comparacgdo. Assim,
no caso da tabela do local de residéncia apenas é considerada a parte do cddigo postal que permite
identificar a que concelho e distrito pertence a localidade de residéncia e é, também, excluido o local
de trabalho.

Adicionalmente excluem-se as varidveis: atividade por apresentar uma taxa elevada de nado
respostas (47%), moeda, pois apresenta apenas uma categoria de resposta, o euro, Hrs.més, HrsSm
salarial, HrTrabAno e Rubrica Salarial dos abonos, pelo seu caracter redundante face a outras varidveis
consideradas para a modelagdo e preparagao e, por fim, empresa por ndo ser relevante para a previsao
das saidas, uma vez que a anadlise é feita para o Grupo como um todo e este pode vir a adquirir ou

vender mais empresas.
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Ainda nesta fase é necessario analisar a qualidade dos dados de forma a garantir que a
informacdo é o mais consistente, o mais precisa e com o menor ruido possivel. Neste sentido os
registos sdao analisados de forma a identificar duplicados, erros na inser¢cdo de dados no software,
informacbes semelhantes escritas de forma diferente, inconsisténcia das informag¢des e os motivos

para a existéncia de valores omissos.

3.3. Preparagao dos dados

Na preparacgao dos dados é realizada a selegdo, limpeza, transformacdo dos dados e a criacdo de novas
variaveis consideradas relevantes para a fase de modelac¢do. Por fim, toda a informacdo é integrada e
fundida numa Unica tabela, a ser utilizada na préxima fase, a da modelagao.

No seguimento da analise aos dados realizada na fase anterior, sdo eliminados registos duplicados
e corrigidos erros de registo, principalmente ao nivel das datas, onde se encontram registos com o ano
de 2222, em vez de 2022, ou datas de nascimento iguais as datas de admissdo. Alguns valores sdo
alterados de forma a existir consisténcia nos dados, garantindo-se que nao existe informacao similar
escrita de forma diferente, como por exemplo, os mesmos paises escritos em idiomas distintos. Para
evitar ambiguidade, também sdo alterados registos que, por exemplo, para um colaborador num
determinado ano identificam como estando a contrato a termo ao mesmo tempo que apresentam
uma data de passagem a efetivo (contrato sem termo) anterior ao ano em analise. Por fim, depois de
analisados os motivos da existéncia de valores omissos, parte dos registos sdo preenchidos, nas
variaveis passiveis de tal alteracdo, como a varavel pais, com o valor Portugal se as localidades
registadas sdo nacionais.

Atendendo as varidveis descritas e selecionadas na compreensao dos dados, verifica-se que parte
é considerada apenas para esta fase de preparacdo, ou seja, a sua informacdo é utilizada para criar
novas variaveis. A Tabela 3.5 apresenta todas as varidveis selecionadas para a modelacdo
relativamente a dimensdo sociodemografica e profissional, onde as novas sdo acompanhas da férmula
utilizada para a sua obtencdo. E importante referir que a tabela identifica, também, a designacdo e
descricdao de cada varidvel, o tipo, o papel e o nimero de categorias distintas das varidveis e a
estatistica descritiva associada a estas. J& as varidveis selecionadas relativas a dimensdo salarial
encontram-se descriminadas na Tabela 3.6.

No que concerne a tarefa de criagdo de varidveis, verifica-se que atributos associados a datas sdo
pouco relevantes para a modelagdo, uma vez que apresentam um numero de valores Unicos muito
elevado. No entanto, a sua informac¢do pode ser relevante para a previsao. Assim, a partir da data de
nascimento é criada a varidvel idade em anos, a data de passagem a efetivo (contrato sem termo) da

origem aos anos de efetividade e a data de admissado permite a criacdo da varidvel antiguidade. Outras
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variaveis sdo criadas com o objetivo de permitir a analise da evolugdo ao longo de varios anos, como
é o caso da evolucdo da percentagem de deficiéncia e da variacdo da remuneracao entre diferentes
anos. Para permitir uma comparacao entre a residéncia dos colaboradores e o seu local de trabalho,
existem novas varaveis que identificam se o colaborador vive e trabalha no mesmo concelho e no
mesmo distrito. Ja as medidas e as rubricas dos abonos apresentam, nos dados originais, diferentes
informagdes numa Unica coluna pelo que existe a necessidade de dividir a informagdo por varias
vardveis distintas, ou seja, é criada uma varidvel por cada tipo de medida e por cada tipo de rubrica de

abono.

Tabela 3.5. Dicionario de dados das varidveis sociodemograficas e profissionais para modelacao

N2 cat i
Designagdo Descri¢do Férmula Excel Tipo |Papel | . c'a egorias Distribuigdo
distintas
Género Género NA QN Input 2 HF: Masculino (87%); LF: Feminino (13%)
B . B . HF: Portugal (90%); LF: América do Norte
Pais nascimento Pais de nascimento, agrupado NA QN Input (0.2%)
,2%.
Nacionadlidade Nacionalidade, agrupado NA QN Input 5 HF: Portugés (95%); LF: Asidtico (0,1%)
Idade Idade (anos) =DATADIF(Data_Nascimento;Data_Analise;"y") QC Input 85 M: 42,17;DP: 11,14; Min:17 ; Max: 105
Ne filhos Numero de filhos (unidade pessoa) NA QD Input 12 M: 1,02;DP: 1,09; Min: 0; Max: 11
Tem filhos Ter filhos =SE(N_Filhos > 0;1;0) QN Input 2 HF: Sim (59%); LF: Nao (41%)
Estado civil Estado civil NA QN Input 6 HF: Casado (56%); LF: Separagéo de facto (0,3)
Grau deficiéncia Percentagem de deficiéncia (%) NA QC Input 19 M: 0,82%;DP: 7,29%; Min: 0%; Max: 92%
Evolugdo Evolugdo da percentagem de =SE(%_Deficiéncia N > %_Deficiéncia anos antes; "Aumentou"; SE
- - N Input 3 HF: Igual (98%); LF: Diminuigdo (0,07%
defeciéncia deficiéncia (%_Deficiéncia N < %_Deficiéncia anos antes; "Diminuiu"; "lgual")) a P gual (98%) 6o ( )
HF: 32 Ciclo (25%); LF: N&o sabe ler/escrever
Habilitaczo literr. Habiltagdo literéria NA QN Input 13 (25%) 4
(0,17%)
Dimensdo Profissional
N2 mud teg. NU d dou d
mudancas categ. umero de anos em que mudoude o anoyo A QD Input 3 M:0,13; DP:0,37; Min:0; Méx:3
Profissional categoria, nos ultimos 3 anos
H 30 (47%); LF: .- ilitaca
Setor Setor da empresa empregadora NA QN Input 12 HF:Construcdo (47%); LF:Contr. - Reabilitagao
(0,14%)
Pais trabalho Pais do local de trabalho, agrupado NA QN Input 5 HF:Portugal (84%); LF:Médio Oriente (0,4%)
C lho d idéncia e de trabalh
Concelho igual X onTe © deresidencia e de trabalho =SE(PROCV(num_cod_postal;lista concelhos;2;0)=Concelho_Trab;1;0) QN Input 2 HF:N&o (88%); LF:Sim (12%)
igual
Distrito d idéncia e de trabalh
Distrito igual ) s r|| 0 deresidencia e de trabaio =SE(PROCV(num_cod_postal;lista distritos;2;0)=Distrito_Trab;1;0) QN Input 2 HF:N3o (52%); LF:Sim (48%)
igual
Area de RH |::)nnﬁcagao do local de trabalho (para NA QN Input 4 HF:Continente (82%); LF:Agores (0,3%)
Relagdo_Emprego  Tipo de relagdo de emprego NA QN Input 4 HF: Padrdo (84%); LF: Lic s/ vencimento (0,04%)
Tipo de contrato Tipo de contrato NA QN Input 3 HF:Sem termo (60%); LF:Termo Incerto (14%)
=DATADIF(FILTRAR(Data; Tipo de data = Data de Admissao;
Antiguidade Antiguidade (anos) (FILTRAR(Data; Tipo de data = Data de Admissao; ac Input 68 M:8,52; DP:10,19; Min:0; Méx:78
"NA");Data_Analise;"y")
Moti It a Moti It a t i =INCLUIR(FILTRAR(Motivo d| dida; (N_colab=N¢ colab)*(data <=
otivo alteragdo of |\{o alteragdo categoria, ano u /(. ( l.) ivo da me. ida; (| 7coNa colal ).l ”a af QN Input 4 HE:NZo aplicavel (87%); LF:Promogio legal (2%)
catg. Prof (ano N-1) anterior data_analise(n-1))*(Tipo de medida=Alteracdo da categoria;"NA");-1)
i 3 i 3 i = i ida; =N2 * =
Motivo alteragdo  Motivo alteragdo categoria, 2 anos INCLUIS(FILTRAR(M?UVO da me‘dlda,(N_co\"ab N! colab).ld"ataf QN Input 4 HE:NZo aplicavel (95%); LF:Promogio legal (1%)
catg. Prof (ano N-2) antes data_andlise(n-2))*(Tipo de medida=Alteragdo da categoria;"NA");-1)
i 3 i 3 i = i ida; =N * =
Motivo alteragdo ~ Motivo alteragdo categoria, 3 ano INCLUIIT(.FILTRAR(M?UVO da me.dlda,(N_cotab N colab)vldata < QN Input 4 HF:Nio aplicével (96%); LF:Promocio legal (1%)
catg. Prof (ano N-3) antes data_anélise(n-3))*(Tipo de medida=Alteragdo da categoria;"NA");-1)
Motivo transf.no  Motivo transferéncia no grupo, ano =INCLUIR(FILTRAR(Motivo da medida;(N_colab=N? colab)*(data <= ON Input HF:N3o aplicavel (93%); LF:Fim destacamento
Grupo (ano N-1) anterior data_analise(n-1))*(Tipo de medida=Transferéncia no Grupo;"NA");-1) P (2%)
Motivo transf.no  Motivo transferéncia no grupo, 2 anos =INCLUIR(FILTRAR(Motivo da medida;(N_colab=N? colab)*(data <= QN Input HF:N&o aplicavel (98%); LF:Fim destacamento
Grupo (ano N-2) antes data_andlise(n-2))*(Tipo de medida=Transferéncia no Grupo;"NA");-1) P (1%)
Motivo transf.no  Motivo transferéncia no grupo, 3 ano  =INCLUIR(FILTRAR(Motivo da medida;(N_colab=N2 colab)*(data <= QN Input HF:N&o aplicavel (97%); LF:Fim destacamento
Grupo (ano N-3) antes data_analise(n-3))*(Tipo de medida=Transferéncia no Grupo;"NA");-1) P (1%)
Motivo manut. Motivo manutengdo contrato, ano =INCLUIR(FILTRAR(Motivo da medida;(N_colab=N¢ colab)*(data <= QN Input HF:N3o aplicavel (77%); LF:Passagem a efetivo
Contrato (ano N-1) anterior data_anélise(n-1))*(Tipo de medida=Manutengdo contrato;"NA");-1) P (4%)
Motivo manut. Motivo manutengdo contrato, 2 anos  =INCLUIR(FILTRAR(Motivo da medida;(N_colab=N¢ colab)*(data <= aN Input HF:N&o aplicavel (90%); LF:Passagem a efetivo
Contrato (ano N-2) antes data_anélise(n-2))*(Tipo de medida=Manutengdo contrato;"NA");-1) P (2%)
Motivo manut. Motivo manutengdo contrato, 3 ano  =INCLUIR(FILTRAR(Motivo da medida;(N_colab=N? colab)*(data <= ON Input HF:N3o aplicavel (93%); LF:Passagem a efetivo
Contrato (ano N-3) antes data_analise(n-3))*(Tipo de medida=Manuteng&o contrato;"NA");-1) P (2%)
=SE(FILTRAR(Data; Tipo de data = Passagem a efetivo;
Anos efetivo Numero de anos em contrato efetivo  "NA")="NA";0;ANO(Data_Analise)-ANO(FILTRAR(Data; Tipo de data = QC Input 69 M:7,16; DP:10,59; Min 0; Méx:78
Passagem a efetivo; "NA")))
Regresso baixa Ffegresso de baixa prolongada nos =FILTRAR(Data; Tipo de data = Regresso aus.prolong; "NA") QN Input 2 HF:N&o (99,7%); LF:Sim (0,3%)
prolongada dltimos 3 anos
Hora§ de trabalho  Total .de horas indicativas de trabalho, NA ac input 13 M:8,01; DP:0,58; Min:d; Mx:9,7
por dia por dia
Dias de trabalho Total de dias indicativos de trabalho, NA ac input 7 M:5,01; DP 0,36; Min:2; Méx:7
por semana por semana
Avaliagdo média Avaliagdo média NA QC Input 1798 M:3,17; DP:1,77; Min:0; Méx:5

Notas: NA — N&o aplicavel; QC - Quantitativa Continua; QD - Quantitativa Discreta; QN - Qualitativa Nominal; M - Média; DP - Desvio Padrdo;
Min - Minimo; Max - Maximo; HF - Highest Frequency; LH - Lower Frequency; Os valores calculados referem-se a base de dados final.
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Tabela 3.6. Dicionario de dados das variaveis salariais para modelagdo

Dimenséo Salarial

trabalho noturno

noturno, nos dltimos 3 anos

1)=1);2;SE(E(INCLUIR(FILTRAR(Trab.noturno; (N_colab=N2 colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-1)));0);-
1=0;INCLUIR(FILTRAR(Trab.noturno;(N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_andlise(n-2)));0);-
1)=0;INCLUIR(FILTRAR(Trab.noturno;(N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_anlise(n-3)));0);-1)=1);3;=)))

o
Designagdo Descrigio Férmula Excel Tipo | Papel |N istribuigdo
|
= ;i =Ne * = Slise(n-1))* i
Remuneragdo |, 5o regul teri SloM/\{(s‘cuﬁlR(F‘tLT-'::/Rx“"\)A-c;';f\ar\:‘éfd:;fii::/x:(lxﬂco'atb' t(da(:j : |dz§a§:na\h5:)(?(:'{ ‘zfz”:a slise(n-1))*(Rubrica QC  Input 1973 Mi1474,34; DP:1254,18;
(ano N-1) alor remunerago regular, ano anterior salarial=Vencimento;"NA")-1);INC Jontante;(N_colab=N? colab)*(data <= data_analise(n- ubrica npu Min:361,85; Max11250
salarial=Insengdo de Horario;"NA");-1))
= ’ =Ne * = slise(n-2))* i
Remuneracio i soMA(lNCLglR(F\LT»:Am”rsAomame,tN,colab Ne colab)*(data <= data_analise(n-2))*(Rubrica ) . M1602,75; DP:1334,85;
Valor remuneragéo regular, 2 anos antes salarial=Vencimento;"NA");-1);INCLUIR(FILTRAR(Montante;(N_colab=N® colab)*(data <= data_analise(n-2))*(Rubrica QC  Input 1802 .
(ano N-2) X " L Min:365; Max:11250
salarial=Insen¢do de Horario;"NA");-1))
=SOMA(INCLUIR(FILTRAR(M ;(N_colab=N? colab)*| = alis -3))*(Rubri
Remuneragdo |\ remuneracio regular, 3 ano ant Slori \—(v Cn Li)m (nt -"NA"‘)-olr;:al\:‘éfdIRT:?L‘::AR(I\/ICO:tbLt(d-a(:\Ia : |d;t—arv_:nawls:)(:(;'l ‘:Zn:a nalise(n-3))*(Rubrica QC  Input 1836 ":1622,5; DP:1343,54;
(ano N-3) alor remuneragdo regular, 3 ano antes salarial=Vencimento;"NA")-1); Jontante;(N_colab=N¢ colab)*(data <= data_analisel ubrica pu Min:11250; Méx:375
salarial=Insencio de Hordrio;"NA");-1))
L 3o d =SE(INCLUIR(FILTRAR(Montante;(N_colab=N¢ colab)*(data <= dat: alis -1))*(Rubri larial=I do d
sengao de Recebimento IHT, ano anterior (INCLUIR( (Montante;(N_colab=N? colab)*(data <= data_andlise(n-1))*(Rubrica salarial=insencdo de QN Input 2 HF:Sim (51%); LF:N&o (49%)
horério (ano N-1) Horario;0);-1)>0;1;0)
L 3o d =SE(INCLUIR(FILTRAR(Montante;(N_colab=N¢ colab)*(data <= dat: alis -2))*(Rubri larial=I do d
sengio de Recebimento IHT, 2 anos antes 1' v ( (Montante;(N_colab=Ne colab)*(data <= data_analise(n-2))*(Rubrica salarial=Insencio de aN input 2| HF:Ng0 (68%); LF:Sim (32%)
horério (ano N-2) Horario;"0");-1)>0;1;0)
L do d =SE(INCLUIR(FILTRAR(Montante;(N_colab=N¢ colab)*(data <= dat: alis -3))*(Rubri larial=I do d
sengao de Recebimento IHT 3 ano antes (! ( (Montante;(N_colab=N® colab)*(data <= data_andlise(n-3))"(Rubrica salarial=insencdo de QN Input 2 HF:Ndo (73%); LF:Sim (27%)
horario (ano N-3) Horario;"NA");-1)>0;1;0)
Variacio . acio da remuneragdo entre 0 ano -1 e -2 M:6%; DP:10%; Min:-40%;
remuneragio =(RB_N1-RB_N2)/RB_N2 Qc  Input 3340
(%) Méx:200%
anos N-1 e N-2
Variagdo Variagio da remuneragio entre 0 ano -2 e -3 M:4%; DP:4%; Min:-69%;
remuneragio =(RB_N2-RB_N3)/RB_N3 Qc  Input 3007 -
(%) Méx:100%
anos N-2 e N-3
- =SOMA(INCLUIR(FILTRAR(Horas extra;(N_colab=N¢ colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-1)));0);-
Anos com horas  Total de anos com realizagdo de horas extras, N I,
extra nos Gltimos 3 anos 1);INCLUIR(FILTRAR(Horas extra;(N_colab=N® colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-2)));0);-1);INCLUIR(FILTRAR(Horas ~ QC  Input 4 HF:0 (48%); LF:2 (5%)
extra;(N_colab=N2 colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-3)));0);-1))
=SE(INCLUIR(FILTRAR(Horas extra;(N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-1)));0);-
51;SE(E(INCLUIR(FILTRAR(Horas extra;(N_colab=N¢ colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-1)));0);-
Ultis Ulti izaga 1=0;INCLUI L H =N2 *| = ali -2)));0);-
Ultimo ano com L’J\tlmo ano de realizago de horas extra, nos 1=0;INCLUIR(FILTRAR(Horas extra;(N_colab=N¢ colab)*(Ano = ANO(data_anélise(n: )'i?,O), ac Input 2 HE:1 (52%); LF:0 (48%)
horas extra Gltimos 3 anos );2;SE(E(INCLUIR(FILTRAR(Horas extra;(N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-1)));0);-
1=0;INCLUIR(FILTRAR(Horas extra;(N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-2)));0);-
1)=0;INCLUIR(FILTRAR(Horas extra;(N_colab=N¢ colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-3)));0);-1)=1);3;=))
X X X =SOMA(INCLUIR(FILTRAR(Ajuda custo;(N_colab=N® colab)*(Ano = ANO(data_andlise(n-1)));0);-
Anos com ajudas Total de anos com recebimento de ajudas de X o .
> 1);INCLUIR(FILTRAR(Ajuda custo;(N_colab=N2 colab)*(Ano = ANO(data_anlise(n-2)));0);-1);INCLUIR(FILTRAR(Ajuda  QC  Input 4 HF:3 (43%); LF:2 (6%)
de custo custo, nos Ultimos 3 anos L
custo;(N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-3)));0);-1))
=SE(INCLUIR(FILTRAR(Ajudas custo;(N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_anlise(n-1)));0);-
1)=1;1;SE(E(INCLUIR(FILTRAR(Ajudas custo;(N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-1)));0);-
Q\tlmo ano com  Ultimo ano com recebimento de ajudas de  1=0;INCLUIR(FILTRAR(Ajudas custo;(N_colab=N2 colab)*(Ano = ANo(data,ana'hse(nrz)')?;o;;— ac |mput 4 HE0 (45%); LF:2 (7%)
ajudas de custo  custo, nos Gltimos 3 anos 1)=1);2;SE(E(INCLUIR(FILTRAR(Ajudas custo;(N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-1)));0);-
1=0;INCLUIR(FILTRAR(Ajudas custo;(N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-2)));0);-
1)=0;INCLUIR(FILTRAR(Ajudas custo;(N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_andlise(n-3)));0);-1)=1);3;=)))
Anos com . =SOMA(INCLUIR(FILTRAR(Distr.resultados;(N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-1)));0);-
\nos cor Total de anos com recebimento de v .
distribuicgo de o 1);INCLUIR(FILTRAR(Distr.resultados;(N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_anélise(n-2)));0);- Qc  Input 3 HF:1 (55%); LF:0 (0,01%)
distribuigo resultados, nos Gltimos 3 anos 8 an
resultados 1);INCLUIR(FILTRAR(Distr.resultados;(N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-3)));0);-1))
=SE(INCLUIR(FILTRAR(Distr.resultados;(N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-1)));0);-
;1;SE(E(INCLUIR(FILTRAR(Distr.resultados; (N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-1)));0);-
™ ™ . ictribuicio |120- " X e (AN = A 00
U.\tlmo ano com  Ultimo ano tom're.ceblmento de distribuicdo 1 O,INCLUIR(FILTRARlDlstr,resul.tados,(Nfcc\ab N2 colab)*(Ano = ANO(data_analise(n: 2!)!,0), ac input 4 HF:3 (47%); LF-2 (8%)
distr. resultados  resultados, nos ultimos 3 anos 1)=1);2;SE(E(INCLUIR(FILTRAR(Distr.resultados;(N_colab=N2 colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-1)));0);-
1=0;INCLUIR(FILTRAR(Distr.resultados;(N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-2)));0);-
1)=0;INCLUIR(FILTRAR(Distr.resultados;(N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-3)));0);-1)=1);3;=)))
. L SOMA(=INCLUIR(FILTRAR(Prémios;(N_colab=N¢ colab)*(Ano = ANO(data_andlise(n-1)));0);-
Anos com Total de anos com recebimento de prémios, e o
i 105 diltimos 3 anos 1);INCLUIR(FILTRAR(Prémios;(N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-2)));0);- QacC  Input 4 HF:1 (55%); LF:0 (0,01%)
P 1);INCLUIR(FILTRAR(Prémios;(N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-3)));0);-1))
=SE(INCLUIR(FILTRAR(Prémios;(N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_anlise(n-1)));0);-
1)=1;1;SE(E(INCLUIR(FILTRAR(Prémios;(N_colab=N? colab)*(Ano = ANO(data_andlise(n-1)));0);-
Ultimo ano com  Ultimo ano com recebimento de prémios, nos 1=0;INCLUIR(FILTRAR(Prémios;(N_colab=N2 colab)*(Ano = ANO(data_andlise(n-2)));0);- ac |input o HFL(75%); LF:2 e 3
prémio Gltimos 3 anos 1)=1);2;SE(E(INCLUIR(FILTRAR(Prémios;(N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_anélise(n-1)));0);- P (0,01%)
1=0;INCLUIR(FILTRAR(Prémios;(N_colab=N¢ colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-2)));0);-
;INCLUIR(FILTRAR(Prémios;(N_colab=N2 colab)*(Ano = ANO(data_andlise(n-3)));0);-1)=1);3;=)))
Anos com . OMA(INCLUIR(FILTRAR(Excedente sub.alm.;(N_colab=N colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-1)));0);-
Total de anos com recebimento de excedente ;
excedente subs. sub. almoco, nos dltimos 3 anos 1);INCLUIR(FILTRAR(Excedente sub.alm.;(N_colal 2 colab)*(Ano = ANO(data_anélise(n-2)));0);- QC  Input 4 HF:3 (38%); LF:2 (7%)
almogo : o 1);INCLUIR(FILTRAR(Excedente sub.alm.;(N_colab=N2 colab)*(Ano = ANO(data_andlise(n-3)));0);-1))
=SE(INCLUIR(FILTRAR(Excedente Sub.alm.;(N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-1)));0);-
Oltimo ano com 1)=1;1;SE(E(INCLUIR(FILTRAR(Excedente Sub.alm.;(N_colab=N2 colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-1)));0);-
Uit i 0| " -Ne *(Ano = Slise(n-2))):0):-1)1):2;
exced. subs. Ultimo ano com r?céblmentu de excedente  1=0;INCLUIR(FILTRAR(Excedente Sub.alm.;(N_colab=N2 colab)*(Ano ANOldalaianarhlse(n 2)));0);-1)1);2; ac |mput 3 HE:1 (76%); LF:2 (0,02%)
AImoco sub. almogo, nos dltimos 3 anos SE(E(INCLUIR(FILTRAR(Excedente Sub.alm.;(N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-1)));0);-
< 1=0;INCLUIR(FILTRAR(Excedente Sub.alm.;(N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-2)));0);-
;INCLUIR(FILTRAR(Excedente Sub.alm.;(N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_anélise(n-3)));0);
Anos com . =SOMA(INCLUIR(FILTRAR(Sub.almogo;(N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-1)));0);-
’ Total de anos com recebimento de subsidio e
subsidio de almoco, nos tltimos 3 anos 1);INCLUIR(FILTRAR(Sub.almogo;(N_colab=N¢ colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-2)));0);- QC  Input 4 HF:3 (47%); LF:2 (7%)
almogo <o 1);INCLUIR(FILTRAR(Sub.almogo;(N_colab=N¢ colab)*(Ano = ANO(data_anélise(n-3)));0);-1))
=SE(INCLUIR(FILTRAR(Sub.almogo;(N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-1)));0);-
Gitimo ano com ;1;SE(E(INCLUIR(FILTRAR(Sub.almogo;(N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_andlise(n-1)));0);-
L Ultimo ano com recebimento de subsidio 1=0;INCLUIR(FILTRAR(Sub.almogo;(N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-2)));0);-
subsidio de om " Qac  Input 3 HF:1 (88%); LF:2 (0,01%)
Amoco almogo, nos Gltimos 3 anos );2;SE(E(INCLUIR(FILTRAR(Sub.almogo; (N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_anélise(n-1)));0);-
< 1=0;INCLUIR(FILTRAR(Sub.almogo;(N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_andlise(n-2)));0);-
1)=0;INCLUIR(FILTRAR(Sub.almogo;(N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-3)));0);-1)=1);3;=)))
= ' =N2 *(Ano = lise(n-1)));0);-
Anos'cf)m Total de anos com recebimento de subsidio  ~CMAUNCLUIR(FILTRAR(Sub.transporte;(N_colab=N colab)*(Ano ANO(dat'av_anahseln 1)));0);
subsidio transporte, nos dltimos 3 anos 1);INCLUIR(FILTRAR(Sub.transporte;(N_colab=N® colab)*(Ano = ANO(data_andlise(n-2)));0);- Qc  Input 4 HF:0 (50%); LF:2 (4%)
transporte porte, 1);INCLUIR(FILTRAR(Sub.transporte;(N_colab=N? colab)*(Ano = ANO(data_andlise(n-3)));0);-1))
=SE(INCLUIR(FILTRAR(Sub.transporte;(N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-1)));0);-
1)=1;1;SE(E(INCLUIR(FILTRAR(Sub.transporte;(N_colab=N@ colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-1)));0);-
Ultimo ano com  Ultimo ano com recebimento de subsidio 1=0;INCLUIR(FILTRAR(Sub.transporte;(N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-2)));0);- ac |input HF:0 (50%); LF:2 e 3
subsidio transp.  transporte, nos Gltimos 3 anos 1)=1);2;SE(E(INCLUIR(FILTRAR(Sub.transporte; (N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-1)));0);- P (0,003%)
1=0;INCLUIR(FILTRAR(Sub.transporte;(N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-2)));0);-
1)=0;INCLUIR(FILTRAR(Sub.transporte;(N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_andlise(n-3)));0);-1)=1);3;=)))
Anos com . =SOMA(INCLUIR(FILTRAR(Turnos;(N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-1)));0);-
Total de anos com realizagdo de turnos, nos 8
trabalho por dltimos 3 anos 1);INCLUIR(FILTRAR(Turnos;(N_colal 2 colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-2)));0);- QC  Input 4 HF:0 (84%); LF:2 (2%)
turnos 1);INCLUIR(FILTRAR(Turnos;(N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-3)));0);-1))
=SE(INCLUIR(FILTRAR(Turnos;(N_colab=N? colab)*(Ano = ANO(data_anélise(n-1)));0);-
Oltimo ano com ;1;SE(E(INCLUIR(FILTRAR(Turnos;(N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-1)));0);-
lti iza 0;| ;i =Ne *(Ano = lise(n-2)));0);-
trabalho por lyJ\tlmu ano com realizagdo de turnos, nos 1=0;INCLUIR(FILTRAR(Turnos;(N_colab=N2 colab)*(Ano = ANO(data_analise(n: Z)'i),Oi, ac input 2 HF:0 (84%); LF-1 (16%)
curros Gltimos 3 anos 1)=1);2;SE(E(INCLUIR(FILTRAR(Turnos; (N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_anélise(n-1)));0);-
1=0;INCLUIR(FILTRAR(Turnos;(N_colab=N2 colab)*(Ano = ANO(data_anélise(n-2)));0);-
1)=0;INCLUIR(FILTRAR(Turnos;(N_colab=N? colab)*{Ano = ANO(data_analise(n-3)));0);-1)=1);3;=))
o =SOMA(INCLUIR(FILTRAR(Trab.noturno;(N_colab=N2 colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-1)));0);-
Anos com Total de anos com realizagio de trabalho 4
. 1);INCLUIR(FILTRAR(Trab.noturno;(N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-2)));0);- Qac  Input 4 HF:0 (88%); LF:2 (1%)
trabalho noturno noturno, nos tltimos 3 anos an
1);INCLUIR(FILTRAR(Trab.noturno;(N_colab=Ne colab)*(Ano = ANO(data_analise(n-3)));0);-1))
=SE(INCLUIR(FILTRAR(Trab.noturno;(N_colab=N2 colab)*(Ano = ANO(data_andlise(n-1)));0);-
1)=1;1;SE(E(INCLUIR(FILTRAR(Trab.noturno;(N_colab=N colab)*(Ano = ANO(data_anlise(n-1)));0);-
Ultimo ano com  Ultimo ano com realizagdo de trabalho 1=0;INCLUIR(FILTRAR(Trab.noturno;(N_colab=N® colab)*(Ano = ANO(data_andlise(n-2)));0);-
Qac  Input 2 HF:0 (88%); LF:1 (12%)

Notas: QC - Quantitativa Continua; QN - Qualitativa Nominal; NA - Ndo aplicavel; M - Média; DP - Desvio Padrdo; Min - Minimo; Max - Maximo;
HF - Highest Frequency; LH - Lower Frequency; Os valores calculados referem-se a base de dados final.
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Ainda no processo de criacdo de variaveis, é definida e criada a variavel target que, com base na
contextualizacdo da investigacdo e no conjunto de dados disponivel tem por base os motivos da
medida de cessdao dos contratos. O target é uma variavel dicotdmica que assume o valor 1, nos
colaboradores associados a cessacdo de contrato por motivos voluntdrios (demissdo por parte do
trabalhador, denuncia do periodo experimental pelo trabalhador e abandono do trabalho), e 0, nos

colaboradores ativos nos diferentes anos em analise.

Tabela 1.7. Caracterizacdo da variavel target

Target

Designagao |Tipo |Pape| |N‘-’ categorias distintas  |Distribuigdo
Turnover voluntério QN Target 2 HF: Ativo (91%); LF: Saida voluntaria (9%)

Notas: QN - Qualitativa Nominal; HF - Highest Frequency; LH - Lower Frequency; Os valores calculados referem-se a base de dados final.

Quanto a transformacado dos dados, esta passou pela alteracdo de valores associados a algumas
varidveis, de forma a uniformizar as suas informacdes. A titulo de exemplo, a habilitacdo literaria
passou da identificacdo de diferentes licenciaturas e mestrados para identificar apenas o nivel de
habilitacdo do colaborador: terceiro ciclo do ensino bdsico, ensino secunddrio, licenciatura, mestrado
e restantes niveis. Ja as varidveis associadas aos paises de nascimento, de trabalho e nacionalidades
também passaram a identificar apenas o continente ou regido a que estes pertencem.

Por fim, a base de dados final para a préxima fase, modelacdo, é construida por forma a equilibrar
o numero de colaboradores ativos e colaboradores que sairam voluntariamente. Com esse objetivo
contabilizam-se quantos colaboradores sairam voluntariamente em cada um dos anos em analise e
criam-se 10 grupos de amostras de colaboradores ativos por ano, selecionados aleatoriamente e com
dimensdo igual ao nimero de saidas voluntarias. Por exemplo, em 2022 sairam voluntariamente 232
colaboradores e, por isso, criam-se aleatoriamente 10 grupos de colaboradores ativos no ano de 2022.
Esta abordagem permite ndo sé comparar a realidade dos colaboradores por anos, bem como, na
modelagdo, permite que se selecione e se teste a performance dos modelos. A utilizagdo de um menor
ou maior nimero de grupos de amostra permite avaliar o impacto do racio de colaboradores ativos e
colaboradores que sairam voluntariamente, sendo que caso o racio for de 1, entdo o target estd
balanceado, ou seja, o numero de colaboradores ativos é igual ao nimero de saidas voluntarias.

Para as varaveis que apresentam informacdes de histdrico, sdo apenas considerados os ultimos
trés anos face ao ano em andlise. Desta forma, a base de dados contém os colaboradores ativos e que
sairam voluntariamente desde 2008 a 2023 e os dados de 2005 a 2007 aparecem apenas enquanto
histérico.

Como os colaboradores podem estar ativos em mais do que um ano, o mesmo colaborador

pode aparecer varias vezes na base de dados. No entanto, as suas informacdées refletem a sua situacdo
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no ano a que pertence a amostra da qual faz parte, ou seja, um colaborador pode aparecer numa
amostra de 2023 e apresentar dois filhos enquanto na amostra de 2020 apresenta apenas um filho.
Adicionalmente, por forma a adequar o mais possivel o estudo a realidade atual do Grupo, apenas se
consideram os colaboradores e ex-colaboradores das empresas que atualmente se encontram ativas
e integradas no Grupo. E, no entanto, importante salvaguardar que, como é incluido no estudo o
histérico dos colaboradores, existe referéncia a empresas que, num determinado momento do periodo
em analise, pertenciam ao Grupo e eram as empregadoras de alguns dos colaboradores.

Incluido nesta fase estd, também, o tratamento de dados considerados como ndo respostas e
valores extremos. Apds andlise, verifica-se que a percentagem destes nao é significativa para base de
dados e considerando que o algoritmo aplicado, baseado em arvores de decisdo, lida bem com a
existéncia deste tipo de valores (Constantino, 2020), opta-se por ndo substituir ou eliminar estes

registos.

3.4. Modelagdo e avaliagao

A fase de modelacdo pressupde a selecdo das técnicas de modelagdo a utilizar, sempre considerando
os objetivos de negdcio e analiticos.

Assim, para o objetivo analitico (1) de caracterizar o turnover voluntario segundo as
caracteristicas demograficas e profissionais dos colaboradores recorre-se a técnicas de estatistica
descritiva bivariada (frequéncias, medidas de sintese, medidas de associacdo) e, para avaliar a
magnitude das diferencas entre quem sai voluntariamente e quem fica na empresa, recorre-se a testes
estatisticos, nomeadamente ao teste de independéncia do qui-quadrado e ao teste t para duas
amostras independentes, e considera-se um nivel de significancia de 0,05. Para classificar o nivel de
significancia, foi considerada uma escala onde, se o nivel de significancia estiver entre: 0 e 0,15, é
considerado muito fraco; 0,15 e 0,3, é considerado fraco; 0,3 e 0,7, é considerado moderado; 0,7 e 0,9,
é considerado forte; 0,9 e 1, é considerado muito forte.

Para os restantes trés objetivos analiticos (criar modelo preditivo do turnover, identificar perfis
de colaboradores propensos a saida e, também, a ficarem na empresa, e identificar as caracteristicas
demograficas e profissionais dos colaboradores que mais contribuem para a explicagdo do turnover
voluntdrio) recorre-se a técnicas de analise preditiva com aprendizagem supervisionada,
nomeadamente, a arvores de decisdo para problemas de classificagdo, ja que é utilizada uma base de
dados onde os dados se encontram devidamente identificados para treinar os algoritmos, e em que se
pretende classificar os colaboradores como ativos (target igual a zero) ou como inativos por sairem
voluntariamente (target igual a um). Neste caso, os algoritmos, em fase de treino, identificam as

combinag¢Oes de variaveis mais associadas ao target e, na fase de teste, classificam, com base na
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aprendizagem, novos registos e comparam os resultados com as classificagOes reais (Larose & Larose,

2015).

De entre os diferentes tipos de algoritmos utilizados para problemas de classificacdao

supervisionada, opta-se pela utilizacdo daqueles que se baseiam em darvores de decisdo, pois criam

modelos que apresentam uma maior interpretabilidade, uma vez que permitem entender como foram

contruidas as regras de decisdo (Larose & Larose, 2015). Desta forma é possivel perceber o porqué da

classificacdo realizada pelos modelos, caracteristica crucial na ética do negécio, que pretende

entender quais razoes que levam os colaboradores a ficar ou a sair voluntariamente do Grupo.

Para a modelagdo sdo utilizados varios algoritmos de arvores de decisdo para ser possivel

selecionar aquele que obtém a melhor performance. Os algoritmos considerados sao o CART, CHAID,

QUEST, Tree-AS e C5.0, disponiveis para modelacdo na plataforma analitica SPSS Modeler (versdo,

18.4) e que sdo caracterizados pela International Business Machines Corporation (IBM, 2021) como:
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CART, desenvolvido por Breiman et al. (1984), é um algoritmo que gera uma arvore de decisdo
para classificar futuras observagdes utilizando reparticdo recursiva para dividir os registos de
treino em segmentos, minimizando impurezas. Um né da d4rvore é puro se a totalidade dos
casos desse né se enquadrarem numa categoria especifica de resposta. Suporta varidveis
qualitativas e quantitativas e todas as suas divisdes sdo binarias (dois subgrupos). Sdo modelos
robustos na presenca de dados omissos e grande nimero de varidveis, ndo necessitam de
muito tempo para treinar e tendem a ser mais faceis de interpretar do que outros modelos;
CHAID, desenvolvido por Kass (1980), gera arvores de decisdo com recurso a estatistica do
teste de independéncia do qui-quadrado para identificar as melhores divisGes e é capaz de
gerar arvores nao binarias (as divisGes tém mais do que duas ramificagdes). Tal como o CART,
funciona bem com qualquer tipo de varidvel de entrada;

QUEST, desenvolvido por Loh e Shih (1997) utiliza um método de classificacdo bindrio, com
vista a reducdo do tempo de processamento de grandes analises de classificagdo e favorecer
entradas com mais divisGes. As divisGes sdo todas bindrias e os campos de entrada suportam
qualquer tipo de varidvel. Utiliza testes estatisticos para decidir se as varidveis sdo ou ndo
utilizadas e aplica critérios diferentes para a sele¢do de entrada e da divisao;

C5.0, desenvolvido por Quinlal (1993), cria uma arvore de decisdo através da divisdo da
amostra com base na variavel que oferece mais informacGes em cada nivel e as divisGes
multiplas sdo permitidas. Cria modelos robustos na presenca de dados omissos e grande
numero de variaveis, sem necessidade de utilizar muito tempo na fase de treino;

Tree-AS é semelhante ao CHAID, contudo é utilizado para processar big data de forma a criar

uma Unica arvore.



Para cada um dos algoritmos sdo utilizadas diferentes parametriza¢des, reportando-se apenas
as melhores parametrizacdes de cada algoritmo (descritas na Tabela 3.8)”. Os modelos podem ser
construidos utilizando apenas uma Unica arvore ou recorrendo a ensemble learning, métodos que
agrupam um conjunto de aprendizagens e onde se enquadram as técnicas boosting e bagging (1BM,
2021). Enquanto o boosting utiliza um método que visa melhorar a previsdo do modelo, o bagging
procura aumentar a estabilidade do modelo, tornando-o mais generalizavel (Opitz & Maclin, 1999).
Ainda nas parametrizac¢oes, é possivel definir a profundidade maxima da arvore, onde uma arvore com
menos niveis € menos complexa e mais generalizdvel, e o nUmero minimo de casos por N6 Pai e por
N6 Filho. Este processo de poda das arvores tem em vista melhorar a previsdo, aumentar a
generalizacdo e evitar o sobreajustamento dos modelos aos dados de treino, procurando-se fixar
valores que permitam ndo sé melhorar a performance dos modelos, mas também que se adequem ao
negoécio. Adicionalmente, sdo utilizados, para parte dos modelos, custos de ma classificacdo,
aumentando a importancia da categoria do target menos representativa, por forma a equilibrar a
capacidade preditiva dos modelos para os colaboradores que permanecem ativos (especificidade) e
para os colaboradores que saem voluntariamente (sensibilidade). Importa referir que considerando o
caracter iterativo da metodologia, a possibilidade de refazer tarefas ou até regressar a fases anteriores

é uma possibilidade que se mantém em aberto.

Tabela 3.8. Parametrizacdes dos melhores modelos de cada algoritmo

Modelos

E J 0] T Y
Algoritmo CART CHAID QUEST Tree-AS C5-0
Ensemble Boosting Bagging Boosting Nao N&o
Profundidade méxima 5 6 7 6 5
N° casos N6 Pai 2% 50 2% 2% 2%
N° casos N6 Filho 1% 25 1% 1% 1%
Custos de ma classificagdo Né&o Sim Sim Néo Sim
Amostra em anélise Oe2 Oe2 Oe2 Oe2 Oe2

Por forma a verificar o comportamento dos modelos face aos diferentes grupos de amostras
criados na fase de preparacdo, sdo selecionadas diferentes amostras em cada um dos modelos. A
amostra zero é sempre selecionada, pois contém todos os registos de colaboradores com turnover
voluntdrio (target igual a 1), e ao ser selecionada juntamente com mais uma amostra, por exemplo a
amostra um que é composta por colaboradores ativos (target igual a 0), torna o conjunto de dados
selecionado naturalmente balanceado (o nimero de casos com target igual a 0 e com target igual a 1

é igual).

7 Ver no Anexo B algumas das parametrizacdes testadas para cada algoritmo e os respetivos resultados, que
conduziram a selecdo do melhor modelo de cada algoritmo.
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Para além da segmentacdo dos dados pelos diferentes grupos de amostras, cada conjunto de
dados selecionado para a aplicagdo dos modelos é dividido em amostra de treino (70%) e amostra de
teste (30%), pratica usual quando se tém grandes amostras (Vrigazova, 2021). Trata-se de uma
separacdo necessdria para a avaliacdo da performance desses mesmos modelos em novos dados de
teste.

No que toca a avaliacdo, esta é a fase seguinte da metodologia adotada, onde os modelos sdo
avaliados através de diferentes métricas baseadas na matriz de confusdo. A partir desses resultados
os modelos sdo, ou ndo, aprovados caso tenham atingidos os objetivos analiticos e de negdcio. A
matriz de confusao estd representada na Tabela 3.9 e a Tabela 3.10 resume as férmulas utilizadas para

calcular cada métrica (Berthold et al., 2020).

Tabela 3.9. Matriz de confusao

Turnover voluntario previsto
0 — ativo (negativo) 1 - saida (positivo)
Turnover |0 - ativo (negativo)| Verdadeiros negativos (VN) Falsos positivos (FP)
voluntario -
observado 1 - saida (positivo) Falsos negativos (FN) Verdadeiros positivos (VP)

Tabela 3.10. Métricas de avaliacdo usuais para modelos de classificacdao

Métrica Formula Significado
PCCC pPccc VP + VN Perf I d delo (t Id [«
. VP T VN - FP 1 FN erformance geral do modelo (taxa geral de acerto).
T . Ve Capacidade de o modelo identificar corretamente as saidas
Sensibilidade S = pacid
VP + FN voluntarias.
Especificidade E— VN Capacidade de o modelo identificar corretamente os
P VN + FP colaboradores que n&o saem.
Precisio _ vp Proporgé&o entre os casos corretamente classificados
VP 4+ FP como saida e o total de casos classificados como saida.

Outra métrica tida em consideracdo é a AUC (Area Under the ROC Curve), isto é, a area por baixo
da curva ROC, curva que reflete graficamente o desempenho de um modelo de classificacdo, ou seja,
representa a relagdo entre a sensibilidade e especificidade. Assim, quanto maior for o valor da AUC,
melhor é a precisdo global do modelo. Todas as métricas sdo aplicadas aos conjuntos de treino e de
teste para que seja possivel entender como podem ser melhorados os modelos, nomeadamente face
a um possivel sobreajustamento, em que os resultados sdao bons no treino e maus no teste, ou a um
possivel subajustamento, em que os resultados mostram que o treino pode ser melhorado. Ambos
podem ser corrigidos através do processo de poda ja descrito ou do ajustamento de outros
parametros.

Assim, o modelo selecionado deve apresentar valores acima dos 75% nas métricas de avaliagao

(sensibilidade, precisdo, especificidade e PCCC), respeitando o critério de sucesso definido na fase de
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compreensdo do negdcio, e, permitir identificar claramente as caracteristicas dos colaboradores que
mais contribuem para explicar as previsdes de turnover e, bem como, perfis de colaboradores
propensos a saida que correspondam a regras com, pelo menos, 90% de confianca e um suporte de,
pelo menos, 50 colaboradores. Em suma, os resultados devem gerar insights que permitam ao negécio

tomar medidas que levem a reducgdo da taxa de turnover voluntario.

3.5. Implementagao

A Ultima fase da metodologia CRISP-DM é denominada por implementacao e diz respeito a aplicacdo
da investigacdo desenvolvida, enunciando conclusdes, contributos, limitacdes e recomendagbes. Todo
este conteddo encontra-se desenvolvido nos préximos capitulos, Discussdo de Resultados e
Conclusées, e, em particular, a implementacdo é resultado da elaboracdo escrita do documento de
dissertacdo e a apresentacdo dos resultados da investigacdo, quer para o Grupo, quer para a
comunidade cientifica e académica.

Adicionalmente, esta disponivel para o Grupo o modelo final caso este pretenda implementa-lo.
Para apoiar a tomada de decisdo e identificar que colaboradores, atualmente ativos, estdo mais
propensos a ficar ou a sair voluntariamente bastava aplicar o modelo aos colaboradores atuais, depois

de calcular todos os preditores do turnover, para gerar essa identificacao.
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Capitulo 4 — Resultados

No seguimento da metodologia, o presente capitulo procura apresentar e interpretar os resultados
provenientes das ac¢des ilustradas no capitulo anterior. Adicionalmente, os resultados sado discutidos

tendo em conta os objetivos definidos.

4.1. Caracterizagao do turnover voluntario

Para a caracterizacdo tanto a nivel sociodemografico, como profissional e salarial do turnover
voluntdrio, sdo identificadas as caracteristicas dos colaboradores, por cada uma das dimensdes, que
apresentam um impacto significativo no turnover voluntario. Desta forma e para se ir ao encontro do
primeiro objetivo analitico, sdo aplicadas técnicas de estatistica descritiva e testes estatisticos,
identificados na metodologia.

Quanto a distribuicdo das caracteristicas demograficas por turnover voluntdrio evidencia-se que
todas as variaveis demograficas se relacionam significativamente com o turnover voluntario (p<0,001).
No entanto, apenas a idade se relaciona de forma fraca com o turnover (medida de associacdo entre
0,15 a 0,30), sendo que em todas as outras a relacdo é muito fraca (medida de associagdo menor que
0,15). De facto, a idade, em termos médios, é significativamente superior nos colaboradores que ficam
(M=42,8 anos) quando comparado com os que saem voluntariamente (M=36 anos). Destaca-se, ainda,
gue no estado civil a maioria dos ativos (57,4%) é casado, seguindo-se os solteiros (32,2%), enquanto
nos colaboradores que saem voluntariamente a maioria é solteiro (51,3%), seguindo-se os casados
(38,7%). Em todas as outras caracteristicas as diferengas entre ativos e inativos sdo mais ténues (Tabela
4.1).

No que concerne a distribuicdo das caracteristicas profissionais pelo turnover voluntario, verifica-
se que entre as 23 varidveis profissionais apenas trés ndo se relacionam significativamente com o
turnover voluntario (p>0,05), nomeadamente o concelho de residéncia e de trabalho igual, o nimero
de mudangas de categoria profissional, nos ultimos 3 anos, e o regresso de baixa prolongada. Quanto
as restantes, destacam-se as varidveis tipo de contrato, antiguidade e avaliagdo média por
apresentarem uma relagdo fraca ou moderada. No tipo de contrato, a maioria dos ativos tem um
contrato sem termo (63,7%), sendo que para os colaboradores que saem voluntariamente este tipo de
contrato representa menos de 20%. Nestes colaboradores que saem voluntariamente, o tipo de
contrato mais recorrente é o contrato a termo certo (51,9%). Na antiguidade, destaca-se uma grande
diferenca entre os colaboradores ativos e que saem voluntariamente, onde os ativos apresentam uma
antiguidade de 9,2 anos, mais 7,6 anos do que os que saem voluntariamente, que tendem a sair logo

ao fim do primeiro ano.
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A avaliacdo média, que apresenta uma relacdo moderada (medida de associacdo entre 0,30 a 0,70),
também apresenta uma diferenca significativa entre os colaboradores ativos, cuja avaliacdo média é
de 3,33, e os colaboradores que saem voluntariamente, onde a sua avaliagdo média é de 1,61. As

distribuicGes e diferencas das restantes varidveis podem ser consultadas no Anexo C.

Tabela 4.1. Distribuicdo das caracteristicas sociodemograficas por turnover voluntario

Ativos Saidas Voluntdrias Total Teste estatistico
(n=28940) (n=2897) (n=31837)
Colaburadores‘ % | Colaboradores | % | Colaboradores | % | Medida de associagdo
% Feminino 3778 13,05 474 16,36 4252 13,36 XZ( 1)=24,89;p<0,001
®  |Masculino 25162 86,95 2423 83,64 27585 86,64 Cramer V=0,028
o Africa 1468 5,07 159 5,49 1627 511
E Ameérica do Norte 48 0,17 3 01 51 0,16
E América do Sul 394 1,36 107 3,69 501 1,57 Xz(s) =130,337;p<0,001
§ Asia 56 0,19 8 028 &4 0,2 Cramer V=0,064
fﬂ Europa 666 23 116 4 782 2,46
Portugal 26308 90,91 2504 86,43 28812 90,5
o |Africano 722 2,49 & 2,9 807 253
E Americano 282 0,97 72 2,49 354 1,11 s
T |asiatico 3 o1 4 014 PE) 0,14 X (4)=79,817;p<0,001
i=] Cramer V=0,050
S |Europeu 432 1,49 7% 2,6 508 1,6
= Portugués 27465 94,9 2660 91,82 30125 9462
Idade M=42,79 DP=11,06 M=35,95 DP=9,91 M=42,17 DP=11,14 t(3658,43)=35,016;p<0,001 | eta=0,191
N&o sabe ler nem escrever 55 0,19 0 0 55 0,17
Sabe ler e escrever 223 0,77 8 0,28 231 0,73
12 Ciclo - Ensino Bésico (42 ano) 3416 11,8 207 7,15 3623 11,38
22Ciclo - Ensino basico 3122 10,79 329 11,36 3451 10,84
:g 32Ciclo - Ensino Basico (92 ano) 7050 24,36 780 26,92 7830 24,59
.5: Ensino Secundario (122ano) 5656 19,54 641 22,13 6297 19,78 )(2(12):163 £18:0<0,001
o Ensino Secunddrio (Profissional) 49 0,17 15 0,52 &1 0,2 Crame; \.'=l,],072’
é Escola Profissional (nivel 1l oulll) 347 1,2 64 2,21 411 1,29
E Ensino Técnico 562 1,94 47 1,62 609 191
Bacharelato 739 2,55 41 1,42 780 245
Licenciatura 6242 21,57 556 19,19 6798 21,35
Especializacio 61 0,21 12 0,41 73 0,23
Mestrado 1418 49 197 6,8 1615 507
Casado 16579 57,37 1120 38,73 17699 55,67
L Divorciado 1733 6 160 5,53 1893 5,95
E Soltei 9307 32,2 1483 51,28 10790 3394 ¥(5)=453,107;p<0,001
-'E Sp Fac 94 0,33 7 024 101 0,32 Cramer V=0,119
Y U Fact 1045 3,62 116 4,01 1161 3,65
Vitvo 142 0,49 6 0721 148 0,47
Numero filhos M=1,05 DP=1,09 M=0,7 DP=0,95 M=1,02 DP=1,09 1(31835)=18,576;p<0,001 | eta=0,104
E 8 |Ndo 11346 0,39 1619 0,56 12965 0,41 ¥(1)=303,521;p<0,001
= £ |sim 17594 0,61 1278 0,44 18872 0,59 Cramer V=0,098
Grau deficiéncia M=0,89 DP=7,61 M=0,06 DP=2,01 M=0,82 DP=7,29 1(14269,715)=14,223;p<0,001| eta=0,034
2 . [Aumento 391 1,35 2 0,07 393 1,23
S|l ¥(2)=35,504;p<0,001
_E 5 Diminuicdo 19 0,07 2 0,07 21 0,07 Cramer V=0,033
w Igual 28530 98,58 2893 99,86 31423 98,7

Nota:* - para um nGmero total de casos de 37792.

Por fim, segue-se a distribuicdo das caracteristicas salariais por turnover voluntario onde apenas
uma das caracteristicas ndo apresenta uma relagao significativa com o turnover (p>0,05) e que é a

variagdo, em percentagem, da remunerac¢do regular entre os anos N-2 e N-3. Entre as restantes
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caracteristicas, eu se relacionam significativamente com o turnover voluntario (p<0,05), destacam-se

as que dizem respeito a remuneracao regular auferida em cada um dos ultimos 3 anos e a varia¢do do

rendimento regular entre os anos N-1 e N-2, pois apresentam uma relagdo moderada.

De facto, verifica-se que a média dos rendimentos regulares para os colaboradores ativos é

superior em 453€ no ano N-1, 440€ no ano N-2 e 347€ no ano N-3, comparativamente a média de

rendimentos dos colaboradores que saem para cada um desses anos. Também na variagao entre os

rendimentos dos anos N-1 e N-2, existe uma clara diferenca entre os dois grupos de colaboradores.

Enquanto a variacdo média dos rendimentos nos colaboradores ativos é de 6,25%, a variacdo média

nos colaboradores que saem voluntariamente é de 4,96%. Os resultados de todas as caracteristicas

encontram-se na Tabela 4.2.

Tabela 4.2. Distribuicdo das caracteristicas salariais por turnover voluntario

Ativos

(n=28940)

Saidas Voluntérias

(n=2897)

Total
(n=31837)

Teste estatistico

Colaboradores

%

Calabamduresl

%

|Cu|aburadures

%

Medida de associagdo

Remuneraciio (ano N-1) M=1516,29  DP=1289,66 M=1063,27 DP=708,89 M=1474,34 DP=1254,18 t(5121,512)=29,734;p<0,001 | eta=0,320
Remuneracio (ano N-2) M=1627,06  DP=1352,92 M=1187,16 DP=877,09 M=1602,75 DP=1334,85 t(1534,778)=16,176;p<0,001 | eta=0,363
Remuneragdo (ano N-3) M=1636,28 DP=1358,02 M=1289,47 DP=863,13 M=1622,5 DP=1343,54 1(903,848)=10,445,p<0,001 | eta=0,342
2 = |nzo 13687 47,29 1793 61,89 15480 48,62 ,
*E 22 Si 15253 52,71 1104 38,11 16357 51,38 X (1)=224,618;p<0,001
] .g 2 - ’ ! L Cramer V=0,084
»w £ & |Total 28940 100 2897 100 31837 100
5 ~ |Ndo 19087 65,95 2435 84,05 21522 67,6 5
§22 9853 34,05 &2 1595 10315 2,4 X (1)=35,845;p<0,001
St 2 m ’ ’ ’ Cramer v=0,111
»w £ & |Total 28940 100 2897 100 31837 100
5 = |Ndo 20535 70,% 2559 88,33 23094 72,54 5
- . ¥’(1)=399,116;p<0,001
3. £ o [Sim 8405 29,04 338 11,67 8743 27,46
S ¢ Cramer V=0,112
2 £ & |Total 28940 100 2897 100 31837 100
Variagdo remuneracdo anos N-1e N-2 (%) M=6,25 DP=9,8 M=4,96 DP=8,67 M=6,18 DP=5,74 (1366,877)=4,926;p<0,001 | eta=0,428
Variagdo remuneracdo anos N-2 e N-3 (%) M=4,15 DP=7,01 M=4,72 DP=7,97 M=4,17 DP=7,06 (729,403)=-1,949;p=0,052 | eta=0,450
Anos com horas extra M=1,2 DP=1,32 M=0, 77 DP=1,02 M=1,16 DP=1,31 1(3946,546)=21,004;p<0,001 | eta=0,136
Ultimo ano com horas extra M=0,52 DP=0,5 M=0,46 DP=0,5 M=0,52 DP=0,5 t(3503,727)=6,044;p<0,001 | eta=0,034
Anos com ajudas de custo M=1,75 DP=1,24 M=0,93 DP=1 M=1,67 DP=1,24 (3846,895)=40,856;p<0,001 | eta=0,191
Ultimo ano com ajudas de custo M=0,78 DP=0,41 M=0,6 DP=0,49 M=0,76 DP=0,43 t(3324,270)=19,167;p<0,001 | eta=0,122
Anos com distribui¢do resultados M=1,34 DP=1,33 M=0,59 DP=1,03 M=127 DP=1,32 (3938,765)=36,222;p<0,001 | eta=0,165
Ultimo ano com distr. resultados M=0,57 DP=0,49 M=0,3 DP=0,46 M=0,55 DP=0,5 (3602,135)=29,966;p<0,001 | eta=0,156
Anos com prémio M=1,85 DP=1,26 M=0,94 DP=1,07 M=1,76 DP=1,27 1(3743,154)=42,768;p<0,001 | eta=0,208
Ultimo ano com prémio M=0,77 DP=0,42  M=0,55 DP=0,5 M=0,75 DP=0,43  t(3323,222)=22,899;p<0,001 | eta=0,146
Anos com excedente subs. almogo M=1,65 DP=1,22 M=1,1 DP=0,99 M=16 DP=1,21 (3837,172)=27,841;p<0,001 | eta=0,153
Ultimo ano com exced. subs. almogo M=0,77 DP=0,42 M=0,71 DP=0,45 M=0,76 DP=0,42 t(3414,596)=6,860;p<0,001 | eta=0,041
Anos com subsidio de almogo M=1,96 DP=1,13 M=1,3 DP=0,98 M=19 DP=1,13 1(3707,092)=34,305;p<0,001 | eta=0,181
Ultimo ano com subsidio de almogo M=0,89 DP=0,32  M=0,82 DP=0,38 M=0,88 DP=0,33  1(3310,36)=8,650;p<0,001 | eta=0,056
Anos com subsidio de transporte M=1,05 DP=1,23 M=0,62 DP=0,94 M=1,01 DP=1,22 1(3974,279)=22,751;p<0,001 | eta=0,106
Ultimo ano com subsidio de transp. M=0,51 DP=0,5 M=0,39 DP=0,49 M=0,5 DP=0,5 1(3533,901)=12,548;p<0,001| eta=0,069
Anos com trabalho por turnos M=0,29 DP=0,78  M=0,28 DP=0,65 M=0,29 DP=0,77  t(3776,075)=1,218,p<0,001 | eta=0,078
Ultimo ano com trabalho por turnos M=0,15 DP=0,36 M=0,19 DP=0,39 M=0,16 DP=0,36 (3395,934)=-5,234;p<0,001 | eta=0,032
Anos com trabalho noturno M=0,29 DP=0,83  M=0,16 DP=0,57 M=0,28 DP=0,81  1(4233,018)=11,059;p<0,001 | eta=0,058
Ultimo ano com trabalho noturno M=0,13 DP=0,33  M=0,08 DP=0,29 M=0,12 DP=0,33  1(3698,964)=5,822;p<0,001 | eta=0,029

4.2. Modelos preditivos

De forma a responder ao segundo objetivo analitico desta investigacdo, sdo utilizados diferentes

algoritmos de machine learning, baseados em arvores de decisdo, que por serem parametrizados de
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diferentes formas, ddo origem a diversos modelos para a previsdo do turnover voluntario, tal como
evidenciado no capitulo anterior. Na metodologia, na Tabela 3.8, estd representado o melhor modelo
de cada algoritmo, ao nivel das parametrizacdes, e os seus resultados sdo apresentados neste capitulo.
Adicionalmente, no Anexo B, é possivel verificar ndo sé a parametrizagdo, mas, também, os resultados
obtidos de diferentes modelos por cada um dos cinco algoritmos em estudo.

E importante referir que para ser possivel chegar aos modelos finais é necessario realizar um
grande numero de experiéncias para cada um dos cinco algoritmos, onde os modelos sdo analisados e
as parametrizagGes e amostras alteradas de forma a melhorar a performance e evitar o sub e sobre
ajustamento dos mesmos. Todos os modelos criados sdo comparados entre si para a identificacdo dos

melhores, que alcangcam os critérios de sucesso definidos para o segundo objetivo analitico.

4.2.1. Avaliagdao dos modelos e selecao do melhor
Os resultados dos melhores modelos, por algoritmo, sdo apresentados na Tabela 4.3 e respeitam as
métricas de avaliacdo apresentadas na metodologia, sendo que estas sdo calculados para a amostra
de treino (70%) e para a amostra de teste (30%). Os resultados mostram que a qualidade dos diferentes
modelos é semelhante, uma vez que os valores sdo préximos para todas as métricas de avaliacdo.
Ainda assim, ao nivel do treino o modelo Y apresenta os valores mais altos na maioria das métricas,
com uma precisdo de 80,57% e PCCC de 81,40%. Ja ao nivel da performance na amostra de teste, ndo
€ o modelo Y que mais se destaca podendo o modelo mostrar algum sobreajustamento. O destaque é
para o modelo J, uma vez que para a amostra de teste apresenta uma melhor qualidade do que os
restantes (PCCC=78,61%, Sensibilidade=78,81, Especificidade=78,39%, precisdo=80,20% e AUC=0,86).
Pela comparacdo das métricas de sensibilidade e especificidade é possivel concluir que os modelos
apresentam uma capacidade semelhante no que toca a previsdao quer dos colaboradores que se

mantém ativos, quer dos colaboradores que decidem sair voluntariamente das empresas do Grupo.

Tabela 4.3. Resultados dos melhores modelos por algoritmo

Modelo E J (o] T Y
Algoritmo CART CHAID CUEST Tree-AS C5.0

5 PCCC 78,80% 81,45% 77,98% 77,16% 81,40%
:Q Sensibilidade 77,08% 82,05% 78,04% 77,59% 81,59%
o Especificidade 80,44% 80,87% 77,92% 76,76% 81,21%
'g Precisao 79,00% 80,38% 77,14% 76,12% 80,57%
= AUC 0,85 0,899 0,828 0,852 0,868
. PCCC 78,51% 78,61% 76,96% 76,62% 77,36%
§ Sensibilidade 76,11% 78,81% 77,08% 76,32% 77,30%
’ Especificidade 78,51% 78,39% 76,83% 76,95% 77,43%
E Precisao 79,73% 80,20% 78,70% 78,62% 79,18%

AUC 0,846 0,86 0,821 0,84 0,844

44



A suportar a tabela dos resultados, estdo os graficos de ganhos e a curva ROC, representados nas
Figuras 4.1 e 4.2, respetivamente. Em ambas as representacdes, os modelos apresentam um
comportamento bastante semelhante, principalmente no que concerne a performance sobre a
amostra de teste. Destacam-se os modelos J (linha vermelha) e Y (linha amarela) quanto ao seu
desempenho na amostra de treino e o modelo J destaca-se quanto a sua performance na amostra de
teste. Enquanto a curva ROC é o reflexo grafico dos valores do AUC, apresentados na tabela anterior,
para cada modelo, o grafico de ganhos representa a relagdo entre a percentagem de casos positivos
em funcdo do percentil de casos mais provaveis de serem positivos. Por exemplo, no modelo J, na

amostra de teste, para os 40% de colaboradores mais provdveis de sairem voluntariamente, acerta-se

em 65%.

Figura 4.1. Grafico de ganhos dos melhores modelos por algoritmo

Modelo E
Modelo J
—— Modelo O
Modelo T
Modelo Y

Percentile Percentile
Training Testing

Fonte: output SPSS Modeler

Figura 4.2. Curva ROC dos melhores modelos por algoritmo
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FP Rate (1- Specificity) FP Rate (1- Specificity)
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Fonte: output SPSS Modeler
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Adicionalmente e de uma forma geral, verifica-se que as cinco variaveis mais importantes para a
previsao do turnover voluntario sao, para todos os modelos, varidveis da dimensao profissional. Além
de serem todas do foro profissional, os modelos consideram exatamente as mesmas varidveis como
as mais importantes, ainda que dependendo do modelo possam aparecer numa ordem diferente, e
estas dizem respeito a antiguidade, a avaliagdo média, ao nimero de anos efetivo e ao tipo de contrato
dos colaboradores (Tabela 4.4). O modelo Y destaca ainda o nimero de horas tedricas de trabalho por
dia e o modelo T nao identifica qualquer variavel como importante. Tal situagdo decorre ou porque
todas as varidveis apresentam o mesmo nivel de importancia para o modelo, ou porque nenhuma foi

considerada relevante por este.

Tabela 4.4. Top cinco varidveis mais importantes por modelo

Modelo Varidveis mais importantes (Top 5)
E Avaliacdo média Tipo de contrato Antiguidade Anos efetivo Prémios
J Tipo de contrato Avaliagdo média Antiguidade Anos efetivo Prémios
o Avaliagdo média Antiguidade Tipo de contrato Anos efetivo Prémios
Y Antiguidade Tipo de contrato Avaliagdo média Anos efetivo Horas trab. por dia

Tendo em consideracdo todos os resultados obtidos por cada um dos melhores modelos por
algoritmo, o modelo eleito como o melhor é o modelo J, pois destaca-se positivamente dos restantes.
A escolha recai sobretudo pelos resultados do modelo sobre a amostra de teste, uma vez que esta

reflete o desempenho dos modelos quando aplicados sobre novos colaboradores.

4.2.1.1 Avaliagdao dos modelos e selegao do melhor

De forma a ser possivel identificar quais as caracteristicas mais explicativas do turnover voluntario, é
analisado o grafico de importancia relativa, atribuida pelo modelo escolhido, das varidveis que mais
contribuem para a explicabilidade desse mesmo modelo. A Figura 4.3 baseia-se num dos outputs do
modelo J e apresenta a importancia relativa das varidveis, enquanto preditoras, mais importantes na
estimativa do modelo. Os valores refletem a importancia que cada fator tem na previsdo e, como se
trata de valores relativos, a sua soma é igual a um.

Através da figura, é possivel verificar que as caracteristicas que apresentam uma maior
importancia relativa para o modelo J se enquadram na dimensao profissional, seguindo-se as variaveis
da dimensao salarial dos colaboradores. Apenas a varidvel idade, que pertencente a dimensdo pessoal,
surge entre os dez fatores com maior importancia relativa. As seguintes caracteristicas pessoais

aparecem entre o 192 lugar e o 229 lugar e referem-se ao estado civil e ao numero de filhos dos
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colaboradores. Assim sendo, é notdrio que as varidveis do foro profissional e salarial sdo aquelas que

mais influenciam o modelo preditivo para o turnover voluntario.

Figura 4.3. Grafico de importancia do modelo J

Importancia relativa dos preditores

Tipo de Contrato 0,10
Avaliacdo média 0,10
Antiguidade 0,09
Anos em efetividade 0,07
Prémios 0,06

Ajudas de custo 0,06

Subsidio almogo 0,05

Distribuigio resultados 0,05
Idade 0,04

Ultimo ano com distri. de resuftados 0,04

Excedente subsidio almogo 0,03
Isengdo de horario (ano N-3) 0,03
Isen¢do de hordrio (ano N-2) 0,02

Ultimo ano com prémio 0,02
Setor 0,02
subsidio transporte 0,02
Remuneracdo (ano N-1)  E  —  (),02
Ultimo ano com ajudas de custo I — 0,02
Estado civil — (), 02
Isengdo de hordrio (ano N-1) - ————— 0,02
Horas extra n—— 0,01
Tem filhos  —— 0,01
Nefilhos —————— 0,01
Ultimo ano com subsidio transporte  IEE———— 0,01
Remuneracdo (ano N-2) e 0,01
Pais de trabalho n— 0,01
Motivo manut. contrato (ano N-1) e 0,01

Ultimo ano com subsidio almogo  Nm—— 0,01

0 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05 0,06 0,07 0,08 0,09 0,1

Fonte: adaptado do Output SPSS Modeler

O turnover voluntario quando comparado com as quatro varidveis com maior importancia relativa
para o modelo J, apresenta para todas elas uma distribuicdo bastante diferente. A partir da Figura 4.4
constata-se que os colaboradores com contratos a termo, seja este a termo certo ou incerto, sdo mais
provaveis de sair voluntariamente. Por outro lado, os colaboradores com contrato sem termo sdo mais
provaveis de ficar no Grupo. Da mesma forma, os colaboradores mais provaveis de se manterem ativos
estdo, em média, num contrato de efetivo (sem termo) ha cerca de 8 anos, enquanto os colaboradores
mais provaveis de apresentarem a demissdo estdao, em média, hd menos de meio ano num contrato

de efetivo.

Figura 4.4. Distribuicdao do turnover voluntario pelo tipo de contrato e anos de efetividade

u Ativo Saida voluntéria s 9 8,15
< 8
3
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% z 7
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] 3 0
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S 83,59% o
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] @
3 £
g o ?
S 27,78% o
= )
16,89% g1 0,26
=5 ——
Sem Termo Termo Certo Termo Incerto Ativo Saida voluntaria
Tipo de contrato Turnover voluntdrio previsto

Fonte: adaptado do output SPSS Modeler
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Adicionalmente, os colaboradores com uma antiguidade média de cerca de 9 anos apresentam
uma maior probabilidade de continuarem no Grupo e colaboradores com uma antiguidade média de
cerca de um ano sdao mais provaveis de sairem voluntariamente. Por fim, colaboradores com uma
avaliacdo média de 3,74, numa escala de 1 a 5, sdo mais provaveis de continuarem ativos. Ja os
colaboradores com uma avaliagdo média avaliagio mais baixa, de 1,24, apesentam maior

probabilidade de se demitirem (Figura 4.5).

Figura 4.5. Distribuicdo do turnover voluntdrio pela antiguidade e avaliagao média

valiacdo média

Numero médio de anos de antiguidade

Ativo Saida voluntaria Ativo Sakia voluntaria

Turnover voluntario previsto Turnover voluntdrio previst

Fonte: adaptado do output SPSS Modeler

4.2.1.2 Perfis do turnover voluntario

A identificacdo dos perfis do turnover voluntdrio tem como base a interpretacao das regras da arvore
de decisdo do modelo escolhido. Contudo, como o modelo escolhido, modelo J, é obtido por uma
combinacdo de modelos (bagging), recorre-se a aplicacdo do mesmo algoritmo sem a utilizacdo de
bagging. Desta forma, é possivel identificar quais as regras que explicam a tomada de decisdo do
modelo.

Para os perfis, sdo selecionadas as regras com maior nimero de confianga e maior nimero de
registos de suporte, considerando os critérios de sucesso definidos na metodologia para o terceiro
objetivo analitico. Desta forma, sdo apresentados os perfis associados quer aos colaboradores que se
mantém ativos, quer para os colaboradores que saem voluntariamente, tendo por base regras com
um grau de confianga acima dos 90% e um suporte superior a 100 colaboradores.

Os perfis dos colaboradores que tendem a manter-se ativos (turnover voluntario igual a zero):

e Colaboradores sem avaliacdo e que desempenham fun¢ées ha mais de 10 anos;

e Colaboradores jovens adultos ou mais velhos (mais de 25 anos), que desempenham fungGes
sem ser por turnos na Europa (incluindo Portugal) ou América e que obtém uma boa avaliagdo
no Unico ano de trabalho no Grupo;

e Colaboradores com uma boa avaliagdo média ao longo do tempo e que desempenham fungdes

ha mais de 4 anos;
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e Colaboradores com uma avaliagao média, ao longo dos anos de atividade, entre o nivel bom e
o nivel elevado e que desempenham fung¢des ha mais de uma década;

e Colaboradores adultos (mais de 38 anos) e efetivos com uma elevada avaliagdo média ao longo
dos anos.

Perfis dos ex-colaboradores que saem voluntariamente (turnover voluntdrio igual a um):

e Colaboradores nao efetivos sem avaliacao;

e Colaboradores nao efetivos com avaliagdo baixa no decorrer do contrato.

4.3. Discussao e implicagoes

O estudo do turnover mantém-se como um tdépico relevante quer para o tecido empresarial,
quer para a comunidade académica, que nos Ultimos anos tem conduzido vdrias investigagdes que tém
em vista entender este acontecimento através da aplicacdo de machine learning (layaratne &
Jayatilleke, 2022). Nesse sentido, também a presente investigacdo se propde ao estudo e previsdo,
ndo do turnover geral, mas sim do turnover voluntario, jd estudado por autores como Rombaut e
Guerry (2021), recorrendo igualmente a aplicacdo de técnicas machine learning, mas ndo em contexto
portugués.

Para a realizacdo da investigacdo é apenas utilizado um conjunto de dados pessoais e
profissionais de colaboradores, sem a adicdo de informacGes provenientes de outras fontes, onde se
inclui a realizagdo de questiondrios (Anand et al., 2022), seguindo as recomendacbes dos autores
Rombaut e Guerry (2018). Ja no que toca a metodologia, o presente estudo segue o CRISP-DM que é
considerado adequado a projetos de data mining focados no negdcio, e que ndo foi aplicado por
nenhum dos artigos incluidos na revisdo de literatura. O sucesso da investigacdo demonstra, em parte,
o sucesso da aplicacdo de uma metodologia rigorosa e replicavel.

Através das fases de compreensao e preparagao dos dados, a investigagdo chegou a uma base
de dados final, utilizada para a modelagdao, com mais de 31000 colaboradores que trabalham ou
trabalharam para diferentes empresas portuguesas, incluidas num Grupo Econdmico Portugués, dos
mais variados setores de negdcio e com atividade em diversos paises. Tal diversidade contrasta com
grande parte da literatura, que se foca em colaboradores de profissao comum ou colaboradores
pertencentes a empresas com atividades semelhantes (Matsuo et al., 2023; Ogbeibu et al.,2022). Nas
fases seguintes, e em concorddncia com a literatura, sdo aplicados estatistica descritiva, testes
estatisticos e técnicas de analise preditiva com aprendizagem supervisionada (Vanegas, Wine &
Drasgow, 2022), de forma a alcancar todos os objetivos analiticos e, consequentemente, os de negdcio
propostos. No entanto, a investigacdo destaca-se da literatura pela utilizacdo de mais de 60 variaveis,

todas elas relacionadas com a vida pessoal e profissional dos colaboradores (Fallucchi et al.,2020).
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Considerando os resultados apresentados neste capitulo, é possivel verificar que o modelo
baseado no algoritmo CHAID, n3o aplicado pela literatura apesar de a mesma utilizar varios algoritmos
baseados em arvores de decisdo (Gao, Wen & Zhang, 2019), é o que apresenta o melhor desempenho.
As métricas de avaliagcdo, baseadas na matriz de confusdo, alcancam valores acima de 78%. A
performance do modelo acompanha a performance dos modelos identificados na literatura, chegando
mesmo a registar melhores resultados que alguns dos estudos (Matsuo et al., 2023; Rombaut &
Guerry, 2018). O facto de se ter dividido a amostra em 10 grupos aleatérios permite, ainda, concluir
que a inclusdo de mais casos, ou seja, considerar mais do que uma amostra, ndo melhora a
performance dos modelos.

Adicionalmente, os resultados mostram que é a situacdo profissional dos colaboradores que mais
influencia o turnover voluntdrio no Grupo Econémico Portugués, o que vai de encontro a literatura
(Nandialath et al., 2018). A semelhanca de alguns estudos apresentados na literatura, também o
modelo escolhido, considera a antiguidade como uma das principais caracteristicas que influencia a
saida voluntaria, ou ndo, dos colaboradores (Rombaut & Guerry, 2021). Contudo, identifica outras
varidveis, ndo identificadas pela literatura, como principais preditores: o tipo de contrato, a avaliacdo
média e o niUmero de anos em efetividade. Em adicdo, o presente estudo ndo identifica a proximidade
entre o local de residéncia e o local de trabalho dos colaboradores como um fator determinante para
o turnover, ao contrario de autores como Atef, Elzanfaly e Ouf (2022) e Rombaut e Guerry (2021).

No que toca as caracteristicas da dimensao pessoal dos colaboradores, a idade é o fator com maior
importancia relativa para o modelo J (o escolhido), fator este que é, também, identificado na literatura
como uma das principais variaveis significativas na explicacdo do turnover (Atef, Elzanfaly & Ouf, 2022).
Adicionalmente, a andlise estatistica demonstrou que entre as variaveis consideradas significativas
para o turnover voluntdrio, as varidveis relacionadas com a remunerag¢do e a sua variag¢do sdo as que
apresentam maior relagdo com este, conclusdo que também varios estudos identificam (Gao, Wen &
Zhang, 2019).

A influéncia destas caracteristicas na previsdao do turnover voluntario é bastante evidente nos
principais perfis identificados a partir das regras do modelo. De uma forma generalizada, é possivel
concluir que os colaboradores com contratos a termo, certo ou incerto, sdo mais propensos a pedir a
demissdo antes do fim do seu contrato. O facto de os colaboradores, mais provaveis de sairem
voluntariamente, estarem associados a contratos que duram entre trés meses e quatro anos estdo
naturalmente associados a: antiguidades baixas e a avaliagdes baixas, pois se sairem antes de
completarem um ano de casa ndo chegam a ser avaliados. Possiveis causas para estes colaboradores
pedirem a demissdo antes do final do contrato passam pela proépria tipologia de contrato, que nao
incentiva o vinculo a longo prazo entre o colaborador e a empresa (tém uma data de fim), sendo um

cendrio mais propicio para a procura de outras oportunidades fora da empresa. Além disso, os
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colaboradores com contratos a termo estdo, no Grupo, associados a menos beneficios, quer a nivel
monetdrio, quer a nivel ndo monetario, como planos de beneficios flexiveis ou seguros de vida e saude.

Por outro lado, o modelo identifica que os colaboradores categorizados como quadros superiores
pelo Grupo, onde se encontram sobretudo cargos de chefia ou de direcdo, tendem a manter-se ativos.
Este grupo de colaboradores é identificado pela primeira regra do modelo (colaboradores sem
avaliacdo e antiguidade superior a dez anos) e estd associado a remuneragdes mais elevadas e acesso
a diversos beneficios. Adicionalmente e de forma geral, colaboradores com maior antiguidade e
avaliagdes médias mais altas apresentam uma maior propensao em ficar no Grupo.

Por fim, enfatiza-se que os quatro objetivos analiticos, propostos na metodologia, sdo alcangados

com sucesso e, atendendo a toda a discussao, sao discriminadas na Tabela 4.5 recomendacdes para as

principais partes interessadas da presente investigagao.

Tabela 4.5. Recomendacgdes aos principais stakeholders

Recomendacdo

Stakeholder

Garantir a qualidade os dados armazenados, evitando ao maximo erros e
incoeréncias que podem comprometer os resultados e as conclusdes de
projetos de data mining.

Grupo Econdémico Portugués,
Profissionais de RH e
Profissionais de Analytics

Utilizagdo da investigacdo como exemplo real da aplicacdo de técnicas
preditivas com aprendizagem supervisionada a area de Recursos Humanos,
em contexto portugués, promovendo o interesse e o contacto com esta area
da Gestdo.

Professores de Business
Analytics

Utilizagdo da investigagdo como exemplo real de uma alternativa capaz de
prever o turnover voluntario em empresas portuguesas, identificando os
fatores com maior influéncia para este acontecimento.

Professores e profissionais de
RH

Utilizagdo da investigacdo como exemplo do potencial da conjugagao entre
as areas de Business Analytics e de Recursos Humanos, nomeadamente em
Portugal — People Analytics.

Profissionais, professores e
investigadores de RH e
Business Analytics

Utilizagdo da investigacdao como exemplo real da aplicagdo da metodologia
CRISP-DM.

Investigadores de Business
Anlytics

Utilizagdo da RSL, que sumariza o conhecimento existente sobre a previsao
do turnover, para futuras investigacdes neste ambito.

Investigadores de RH

Aproximar os beneficios oferecidos aos colaboradores efetivos, aos
colaboradores contratados a termo, de forma a criar melhores condigGes
para que estes colaboradores se mantenham ativos durante todo o periodo
do contrato.

Grupo Econdmico Portugués

Incentivar desde logo a contratacdo sem termo, que pela dura¢dao do
periodo experimental salvaguarda a empresa no caso de o colaborador
contratado ndo cumprir com as expectativas.

Grupo Econdmico Portugués

Propor aos colaboradores contratados a termo, nos casos em que se aplique,
o contrato sem termo com a maior antecedéncia possivel e ndo esperar pelo
fim do contrato a termo.

Grupo Econdmico Portugués

Optar por centralizar num Unico software todos os dados criados e geridos
pelo departamento de RH, de forma a ser possivel incluir e analisar o maximo
de informacdo, que pode contribuir para gerar mais e melhor conhecimento
sobre os colaboradores.

Grupo Econémico Portugués e
Profissionais de RH
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Capitulo 5 — Conclusao

A existéncia de elevadas taxas de turnover nas empresas é um problema capaz de p6ér em risco a
continuidade destas no mercado, dada a sua associa¢do a mais despesas, perda de conhecimento e de
produtividade. No entanto, é sobre o turnover voluntdrio que as empresas devem prestar maior
atencdo, visto que acarreta elevados custos e a decisdo estd do lado dos colaboradores.

Assim, perceber como é que as empresas podem conseguir antecipar a saida voluntaria dos seus
colaboradores é um tema relevante e, dessa forma, a presente investigacdao procurou responder a
guestdo de como prever a saida voluntaria de colaboradores, tendo como objetivos caracterizar
demograficamente e profissionalmente o turnover voluntario, construir um modelo preditivo de
classificacdo para o turnover voluntdrio, identificar os perfis de colaboradores com elevada propensao
para o turnover voluntario e identificar os fatores mais associados ao turnover voluntario. Para o efeito,
foi, inicialmente, efetuada uma RSL para a identificar o conhecimento ja existente neste ambito,
nomeadamente ao nivel da contextualizacdo dos estudos, das metodologias aplicadas, dos resultados
obtidos e dos seus contributos.

Apds a analise dos 24 artigos incluidos na RSL e seguindo a metodologia CRISP-DM, foram
analisados dados pessoais e profissionais de colaboradores e ex-colaboradores, armazenados num
software de cadastro, recolhidos pelo departamento de RH de um Grupo Econdémico Portugués,
garantindo sempre a sua anonimizacdo. O conjunto de dados passou, de forma exaustiva, pelas fases
de compreensao, de tratamento e de modelacdo, tendo sempre em vista o cumprimento dos objetivos
analiticos, baseados nos objetivos propostos pelo estudo.

De forma a caracterizar o turnover voluntdrio, foram aplicadas técnicas de estatistica descritiva
bivariada e testes estatisticos para identificar quais as caracteristicas, pessoais e profissionais,
impactam significativamente o turnover voluntdrio, numa amostra superior a 31000 colaboradores. A
andlise concluiu que entre 69 varidveis, apenas quatro ndo impactam significativamente o turnover
voluntdrio, evidenciando o potencial dos dados armazenados pelo departamento de RH. Destacando-
se, ainda, a relacdo do turnover voluntdrio com a idade, antiguidade, avaliagdo média, remuneracdo
(de cada um dos anos), e o tipo de contrato, sendo nestas caracteristicas que se identificam maiores
diferencas entre os colaboradores que abandonam a empresa e os que nela permanecem.

Para a construcdo do modelo preditivo foram utilizados diferentes algoritmos, baseados em
arvores de decisdo, dado o seu caracter interpretativo adequado ao negdcio. O melhor modelo
resultou da utilizagdo do algoritmo CHAID, que obteve a melhor avaliagdo na amostra de teste, com
PCCCigual a78,61%, sensibilidade igual a 78,81, especificidade igual a 78,39%, precisao igual a 80,20%
e AUC igual a 0,86. Dado que todas as métricas apresentam valores superiores a 75%, o segundo

objetivo analitico é alcangado com sucesso.
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Através das regras proposicionais do modelo escolhido (arvore de decisdo com o algoritmo
CHAID), cujo suporte é de 100 colaboradores e confianca acima de 90%, permitem a identificacdo de
perfis tanto para os colaboradores que tendem a manter-se no Grupo, associados a uma maior
antiguidade e melhores avaliagBes, quer para os colaboradores que tendem a sair voluntariamente,
associados a contratos a termo (certo ou incerto) e com baixas avaliagdes. O cumprimento do terceiro
objetivo foi, também, realizado com sucesso.

A partir dos resultados dos modelos de classificagdo, consideram-se como os fatores mais
associados ao turnover voluntario, o tipo de contrato, a avaliagdo média, a antiguidade e os anos de
efetividade, uma vez que sdo considerados pelo modelo como os fatores de maior importancia relativa
para a previsao.

Cumpridos todos os objetivos do estudo, verifica-se que o mesmo é capaz de responder a questdo
da investigagdo “Como prever a saida voluntaria de um colaborador?”. De facto, o estudo revelou que
se pode usar uma arvore de classificacdo com o algoritmo CHAID para prever com sucesso (principais
métricas refletem taxas de acerto perto de 80%) o turnover voluntario, tendo como variaveis
preditores as caracteristicas demograficas, profissionais e de remuneracdo, e uma parametrizacdo em
gue a profundidade maxima é de 6, o nUmero minimo de casos no nds pais é de 50 e filho de 25, com

ensemble bagging, levando a uma arvore com algum grau de complexidade, com mais de 100 nés.

5.1. Contributos

Perante o problema identificado, a investigacdo, ao responder a questdo de investigacdo, tem
contributos, quer ao nivel académico, quer ao nivel profissional e empresarial. Para os futuros
investigadores interessados em estudar e analisar o turnover, o presente estudo é um bom ponto de
partida, pois apresenta uma RSL que sumariza os principais estudos publicados em artigos cientificos
nesse mesmo ambito e identifica os melhores em cada uma das dimensdes consideradas (contexto,
metodologia, resultados e contributos). A aplicagdo com sucesso da metodologia CRISP-DM contribui,
também, para os investigadores da area de Business Analytics, uma vez que esta pode ser replicada
em investigacBes de data mining / machine learning.

Os resultados da investigacdo contribuem para a literatura que, até quanto se sabe, ndo identifica
a tipologia de contratos, os anos de efetividade e a avaliagdo média dos colaboradores como principais
caracteristicas na explicacdo do turnover voluntario. Ao conduzir a investigacdo em empresas
portuguesas, deu-se a conhecer mais um contexto de aplicagcdo de técnicas preditivas para previsdo o
turnover voluntario. Adicionalmente, o processo adotado de modelagdo revela que a performance dos
modelos ndo melhora com a adigdo de uma maior amostra, mas sim com o balanceamento entre o

numero de colaboradores ativos e o nimero de colaboradores que sairam voluntariamente, e a
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utilizacdo de um grande numero de varidveis ndo implica um pior desempenho dos modelos. De uma
forma geral, o estudo demonstra que as técnicas de machine learning podem ser aplicadas com
sucesso na darea de RH, reforcando que sdo uma boa alternativa aos métodos estatisticos mais
tradicionais.

Para o Grupo Econdmico Portugués, a identificacdo de perfis de colaboradores e dos fatores mais
associados ao turnover voluntdrio contribui para que este possa ajustar as suas estratégias, definindo
novas a¢des que possam ndo sé prevenir as saidas voluntdrias, como agilizar os processos que um
despedimento deste tipo desencadeia, como o recrutamento de um novo colaborador. Além disso, o
modelo desenvolvido pode ser utilizado pelos profissionais do Grupo para a identificar, entre os
colaboradores ativos, os mais provaveis de vir a pedir a demissdo e, assim, tomarem medidas
preventivas.

Por fim, as ila¢cOes da investigacdo tém potencial interesse para outros profissionais, fora do Grupo
gue é alvo deste estudo. A aplicacdo de uma abordagem analitica na drea de RH, pode ser capaz de
gerar novo conhecimento util de ser aplicado a outras realidades e, academicamente, apresentar

novas perspetivas para futuras investigacdes.

5.2. Limitag¢Ges e pistas futuras de investigacao

Ao nivel das limitagGes, identifica-se que o facto de os dados geridos pelo departamento de RH estarem
armazenados em diferentes plataformas limita a informacdo passivel de incluir no estudo o que,
consequentemente, pode limitar as suas conclusGes. Por outro lado, verifica-se que a qualidade dos
dados recolhidos pode ser melhorada, existindo registos errados, incoerentes ou até mesmo omissos.
Tal situacdo, além de implicar uma grande alocacdo a nivel de tempo num projeto desta natureza,
pode comprometer os resultados e as conclusdes do estudo. E, ainda, importante referir que apesar
de o estudo se basear em colaboradores que trabalham para diferentes empresas, com atividades
bastante diferenciadas e com atividade a nivel mundial, todas elas pertencem ao mesmo Grupo e, por
isso, seguem e aplicam estratégias e praticas comuns, ao nivel da gestdo de RH, o que pode
comprometer a generalizagao dos resultados a outras realidades.

Como trabalho futuro sugere-se aprofundar e dar continuidade a analise desenvolvida através
da: i) inclusdo de outras varidveis enquadradas na atividade dos departamentos de RH como
recrutamento e sele¢do, formacdo, salde ocupacional ou beneficios; ii) andlise de quais as
caracteristicas mais associadas ao turnover voluntdrio nos colaboradores com contrato efetivo e com
contrato a termo, de forma a concluir as potenciais diferengas entre o que motiva cada um destes
grupos de colaboradores a sairem das empresas; e analisar o modelo escolhido numa perspetiva

financeira, associando os custos do turnover voluntario para as empresas consideradas.
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Anexos

Anexo A - Férmula da vaidvel N2 mudancas categoria profissional

N2 mudangas categoria profissional = SOMA(SE(INCLUIR(FILTRAR(Categ. Prof.;(N2colab=N2colab)*(data<=data_analise(n-
2));"NA");-1)="NA";0;SE (INCLUIR(FILTRAR(Categ.Prof.;(N2colab=N2colab)*(data<=data_analise(n-2));"NA");-1)=INCLUIR(
FILTRAR(Categ.Prof.;(N2colab=N2colab)* (data<=data_analise(n-1));"NA");-1);0;1));SE(INCLUIR(FILTRAR(Categ.Prof.;
(Necolab=N2colab)*(data<=data_analise(n-3));"NA");-1)="NA";0; SE(INCLUIR(FILTRAR(Categ.Prof.;(N2colab=N2colab)
*(data<=data_analise(n-3));"NA");-1)=INCLUIR(FILTRAR(Categ.Prof.;(N2colab=N? colab)*(data <= data_analise(n-2));"NA");-
1);0; SE(INCLUIR(FILTRAR(Categ. Prof.;(N2colab=N? colab)*(data <= data_andlise(n-3));"NA");-1)=INCLUIR(FILTRAR(Categ.
Prof.;(N2colab=N2 colab)*(data <= data_analise(n-1));"NA");-1);0;1))))

Anexo B - Parametrizacdes e resultados dos diferentes modelos de cada algoritmo

Parametrizagdes e resultados dos modelos com algoritmo CART

Modelos - CART
Parameterizagfes
A B C D E
Ensemble Nao Néo Nao Nao Boosting
Profundidade maxima 5 5 5 7 5
N° casos N6 Pai 2% 2% 2% 2 2%
N° casos N6 Filho 1% 1% 1% 1 1%
Custos de ma classificagdao Nao Nao Nao Nao Nao
Amostra em analise Oel 0,1e2 0e2 0Oe2 Oe2
Avaliacdo - amostra teste
A B C D E
PCCC 75,43%  78,63% 76,11%  76,11% 78,51%
Sensibilidade 84,65% 54,92% 79,35% 68,22% 76,11%
Especificidade 65,19% 91,50% 72,51% 84,87% 78,51%
Precisao 7297% 77,79% 76,22% 83,36% 79,73%

Parametrizagdes e resultados dos modelos com algoritmo CHAID

Modelos - CHAID
Parameterizacdes
F G H | J
Ensemble Néo N&o Boosting Bagging Bagging
Profundidade maxima 5 5 5 5 6
N° casos N6 Pai 2% 2% 2% 2% 50
N° casos N6 Filho 1% 1% 1% 1% 25
Custos de ma classificagdo Nao Sim Sim Sim Sim
Amostra em analise Oe2 0e2 0Oe2 0e2 0Oe2
Avaliacdo - amostra teste
F G H | J
PCCC 77,25%  7594%  76,68% 77,47% 78,61%
Sensibilidade 73,08% 80,00% 77,08% 77,41% 78,81%
Especificidade 81,87% 71,43% 76,23% 77,55% 78,39%
Precisao 81,74% 7566% 78,27% 79,29%  80,20%
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ParametrizagOes e resultados dos modelos com algoritmo QUEST

Modelos - QUEST
Parameterizagfes

K L M N (@)
Ensemble Néo N&o Boosting Bagging Boosting
Profundidade maxima 5 5 6 6 7
N° casos N6 Pai 2% 2% 2% 2% 2%
N° casos N6 Filho 1% 1% 1% 1% 1%
Custos de ma classificagdo Nao Sim Sim Sim Sim
Amostra em analise Oe2 0e2 0Oe2 0e2 0Oe2

Avaliacdo - amostra teste

K L M N O
pPCCC 76,11% 76,39% 76,34%  75,71% 76,96%
Sensibilidade 73,73% 77,41% 76,00% 75,78%  77,08%
Especificidade 78,75%  7527% 76,71% 75,63% 76,83%
Precisao 79,39% 77,66% 78,37% 77,54% 78,70%

Parametrizagdes e resultados dos modelos com algoritmo Tree-AS

Modelos - Tree-AS
Parameterizagdes
P Q R S T
Ensemble N&o N&o N&o Nao N&o
Profundidade maxima 5 5 6 7 6
N° casos N6 Pai 2% 2% 50 2% 2%
N° casos N6 Filho 1% 1% 25 1% 1%
Custos de ma classificacdo Nao Sim Sim Nao Nao
Amostra em analise Oe2 0e2 0e2 0e2 0e2
Avaliagcdo - amostra teste
P Q R S T
PCCC 76,34%  76,34%  76,73%  76,17%  76,62%
Sensibilidade 76,32% 76,32% 78,05% 76,43% 76,32%
Especificidade 76,35% 76,35% 75,27% 75,87% 76,95%
Precisdo 78,18% 78,18%  77,80% 77,86% 78,62%

Parametrizagdes e resultados dos modelos com algoritmo C5.0

Modelos - C5.0
Parameterizagbes

U \% w X Y
Ensemble Nao Nao Nao Boosting Nao
Profundidade maxima 5 5 5 5 5
N° casos N6 Pai 2% 2% 2% 50% 2%
N° casos N6 Filho 1% 1% 1% 25% 1%
Custos de ma classificagdo Nao Sim Sim Nao Sim
Amostra em analise Oe2 0Oe?2 Oe2 0e2 Oe2

Avaliacdo - amostra teste

U \Y W X Y
PCCC 76,73%  76,96%  77,99% 77,36%
Sensibilidade 75,03% 79,57%  80,65% 77,30%
Especificidade 78,63% 74,07%  75,03% 77,43%
Precisao 7959% 77,31% 78,20% 79,18%
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Anexo C — Distribuicdo das caracteristicas profissionais por turnover voluntario

Tabela: Distribuicdo das primeiras nove caracteristicas por turnover voluntario

Ativos Saidas Voluntérias Total Teste estatisti
este estatistico
(n=28940) (n=2897) (n=31837)
Culahumdures| % | Culahuradures| % | Culahuradnres| % | Medida de associagdo
Automével 197 0,68 10 035 207 0,65
Concessdes e Servigos 4410 15,24 549 18,95 4959 15,58
Construgdo 13754 47,54 1169 40,35 14923 46,89
Construgdo - Obras ferrovidrias 2318 8,01 120 4,14 2438 7,66
Construcdo - Obras maritimas 66 0,23 1 0,03 67 0,21
8  Construgio- Obras subterraneas 4338 14,99 535 18,47 4873 15,31 ¥'(10)=408,129;p<0,001
O
¥ Construcdo - Reabilitacdo de estrut. 44 0,15 0 0 44 0,14 Cramerv=0,113
Corporativo 1398 4,83 44 1,52 1442 453
Distribuicio 372 1,29 56 1,93 428 1,34
Hotelaria 1705 5,89 373 12,88 2078 6,53
Imobiliria 329 1,14 0 1,38 369 1,16
Total 28931 100 2897 100 31828 100
Acores 84 0,29 7 0,24 91 0,29
E Continente 23953 82,79 2279 78,67 26232 82,42 5
[} —, .
3 ) X'(3)=44,937;p<0,001
Esti 4621 15,97 596 20,57 5217 16,39
g CStangelro ’ g ’ Cramer V=0,088
& Madeira 273 0,94 15 052 288 09
Total 28931 100 2897 100 31828 100
Africa P12 11,47 533 1842 3845 121
2 América 840 2,91 26 0,9 866 2,73
2 Europa 294 1,02 26 0,9 320 1,00 X'(4)=153,541;p<0,001
@ Médio Oriente 125 0,43 7 024 132 0,42 Cramer V=0,070
[}
e Portugal 24310 84,17 2301 79,54 26611 83,75
Total 28881 100 2893 100 31774 100
Destacado 3843 13,28 444 15,33 4287 13,47
B 9 Expatriado 767 2,65 150 518 917 2,88 s
8L Lic.s/Vendment 11 0,04 3 0,1 14 0,04 X((3)=75845;p<0,001
< E ! ! ! Cramer V=0,049
e Y Padrio 24310 84,03 2300 79,39 26610 83,61
Total 28931 100 2897 100 31828 100
2 Ndo 25431 88,44 2509 87,57 27940 88,36
£ - 200 )
g3 sim 33 1156 356 12,43 3679 1164 X11)=1,914p=0,169
8 = Cramer V=0,008
Total 28754 100 2865 100 31619 100
o _ Nio 14931 51,93 1423 49,67 16354 5.,72 N
£T® _ 1)=5,321;p=0,022
£ 32 sim 13823 48,07 1442 50,33 15265 48,28 X P
a8~ Cramer V=0,013
Total 28754 100 2865 100 31619 100
N2 mudancas categoria profissional M=0,13 DP=0,37 M=0,14 DP=0,41 M=0,13 DP=0,37 t(3369,178)=1,684;p=0,092 | eta=0,036
o ; N3o aplicavel 25169 86,97 2596 89,61 27765 87,21
'S 2 Promogio mérito 287 7,9 17 404 2404 755 .
gz P 4o legal 670 2,32 125 431 795 5 X 13)=102,127;p<0,001
® g romocolesd ” . 2 Cramer V=0,057
.g ; Reclassificagdo 814 2,81 59 2,04 873 2,74
o
2 8 Total 28940 100 2897 100 31837 100
o ; N3o aplicavel 27377 94,6 2784 96,1 30161 94,74
S 2 promocio mérito 1011 3,49 73 2,52 1084 34
et P 40 legal 217 0,75 200 069 237 0,74 x3)-13237;p<0,001
T g Tromesoles g g g Cramer V=0,020
2 & Reclassificacdo 335 1,16 20 0,69 355 1,12
o
= 8 Total 28940 100 2897 100 31837 100
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Tabela: Distribuicdo das seguintes catorze caracteristicas por turnover voluntario

Ativos Saidas Voluntérias Total L
Teste estatistico
(n=28940) (n=2897) (n=31837)
Colaboradores | % Colaboradoresl % Colaboradores ‘ % Medida de associagido
2 z No aplicavel 27614 95,42 2830 97,69 30444 9562
o
E H Promocdo mérito 838 2,9 48 1,66 886 2,78 )
= . 3)=34,183;p<0,001
%%  Promociolegal 187 065 10 035 199 062 X3 P
o £ ~ Cramer V=0,033
2 e Redlassificacdo 301 1,04 9 0,31 310 0,97
]
= 080 & Total 28940 100 2897 100 31837 100
E = N&o aplicavel 26791 92,57 2851 98,41 29642 93,11
‘E; F Inicio de destacamento 740 2,56 13 0,45 753 237 )
o 3)=140,012;p<0,001
B £ Fimde destacamento 531 183 13 045 544 171 X(3)=140,012;p<0,
o — Cramer V=0,066
.; 2 Mudanga de empresa 878 3,03 20 0,69 898 2,82
o 2
=20 Total 28940 100 2897 100 31837 100
E = N&o aplicavel 27931 96,51 2867 98,96 30798 96,74
‘E' Z  Inicio de destacamento 336 1,16 7 024 343 1,08 s
=} 3)=51,018;p<0,001
£ £ Fimde destacamento 28 0,97 7 024 289 0,91 X (3)=51,018;p<0,
o — Cramer V=0,040
.E g Mudanga de empresa 391 1,35 16 0,55 407 1,28
5 2
=20 Total 28940 100 2897 100 31837 100
E = N3o aplicavel 28082 97,04 2870 95,07 30952 97,22
‘EI 2 Inicio de destacamento 305 1,05 12 041 317 1 s
=l 3)=40,628;p<0,001
£ & Fimde destacamento 210 0,73 5 017 215 0,68 X (3)=40,628;p<0,
By Cramer V=0,036
2 Y Mudanca de empresa 343 1,19 10 0,35 353 1,11
=] S
=) Total 28940 100 2897 100 31837 100
g N&o aplicavel 22542 77,89 2016 65,59 24558 77,14
m
E Passagem a efetivo 1268 4,38 82 2,83 1350 4,24 Xz(z) =175,778;p<0,001
;% 2 £ = Renovagio 5130 17,73 79 27,58 5929 1862 Cramer V=0,074
[=] "
2 E 8 Z Total 28940 100 2897 100 31837 100
g N&o aplicavel 26216 90,59 2507 86,54 28723 90,22
m
‘g Passagem a efetivo 659 2,28 66 2,28 725 2,28 ¥°(2)=62,308;p<0,001
é E £ = Renovacdo 2065 7,14 324 11,18 2389 7,5 CramerV=0,044
<] ~
2 E 8 Z Total 28940 100 2897 100 31837 100
< E N3o aplicavel 26793 92,58 2662 91,89 29455 92,52
c
E ‘:‘ Passagem a efetivo 614 2,12 4 1,42 655 2,06 x2(2)=16,030;p<0,001
® =
.E 5 Renovagio 1533 53 194 6,7 1727 5,42 CramerV=0,022
o
= LuJ @ Total 28940 100 2897 100 31837 100
o Sem Termo 18419 63,65 539 18,61 18958 58,55
ﬁ E Termo Certo 6862 2371 1504 51,92 8366 26,28 XZ(Z):ZZZO,BES;pm,Dol
£ § Termolncerto 3659 12,64 854 2948 4513 14,18 Cramer V=0,264
Total 28940 100 2897 100 31837 100
Anos efetivo M=7,8 DP=10,87 M=0,75 DP=2,83 M=7,16 DP=10,59 t(14561,442)=85,102;p<0,001 | eta=0,224
o w0 28340 99,65 2890 99,76 31730 9966 s
£25 1 100 0,35 7 024 107 0,34 X (1)=0,849,p=0,206
@ 3 E . g ’ Cramer V=0,005
= Total 28940 100 2897 100 31837 100
Antiguidade M=9,21 DP=10,39 M=1,65 DP=3,45 M=8,52 DP=10,19 1(9714,759)=85,33;p<0,001 | eta=0,246
Horas de trabalho dia M=8,02 DP=0,57 M=7,89 DP=0,58 M=8,01 DP=0,58 t(31835)=11,572;p<0,001 | eta=0,113
Dias de trabalho por semana M=5,01 DP=0,35 M=5,05 DP=0,41 M=5,01 DP=0,36 1(3337,852)=-5,143;p<0,001 | eta=0,067
Avaliagio média M=3,33 DP=1,67 M=1,61 DP=1,99 M=3,17 DP=1,77 1(3315927)=44,965;p<0,001 | eta=0,35/
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