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RESUMO

Com a transformacéo digital e a crescente exponencial do Machine Learning,
cada vez mais companhias tém incorporado ciéncia de dados para tomar
decisbes de negdcios mais assertivas. E essa tendéncia vem surgindo em
diferentes esferas da empresa, uma delas no setor de Recursos Humanos, seja
para gerar insights, aumentar a assertividade no recrutamento de colaboradores.
E um dos maiores desafios esta ligado a saida de funcionarios da empresa, o
turnover (rotatividade). O presente projeto consiste de predicdo do risco de
turnover, através do modelo de regresséao logistica multipla utilizando o Python,
apresentando uma alternativa para compreender o fendmeno e trazer solucdes
de melhoria na retencdo de capital humano. O modelo construido mostrou-se

eficiente, obtendo uma acurécia de 71,7%, com AUC de 74,9%.

Palavras-chave: Turnover. People Analytics. Regressdo Logistica. Machine
Leaning. Data Science.



1 Introducgéo
1.1 Turnover

Quando falamos da saida de funcionarios em uma empresa, mencionamos o
termo “turnover”, que do inglés significa “rotatividade”. Em pratica, o turnover é
a taxa de rotatividade de colaboradores dentro de uma empresa, um dos
principais indicadores da area de Recursos Humanos.

Em termos matematicos, a taxa de turnover é calculada pela razdo entre a
quantidade de saida de colaboradores da empresa, pelo nimero médio de
funcionarios no dado periodo.

# de saidas
Taxa de turnover (%) =

# média de colaboradores

Esse indicador usualmente € calculado més a més, de modo a ter um
acompanhamento anual acumulando a taxa de cada més.

Taxa de turnover anual = Taxa de turnoverjgpeiro + --* + Taxa de turnoverpezempro

Sendo que ele é classificado das seguintes formas:

e Turnover involuntario: a iniciativa da saida é feita por parte da empresa,
isto €, quando um colaborador é desligado (demitido). E geralmente
isso acontece por reducéo de quadro, por comportamento inadequado,
baixa performance, justa causa.

e Turnover voluntario: quando a iniciativa vem do colaborador, ou seja,
ele pede a sua demisséo, seja por insatisfacdo com o trabalho, por
conta de salario, falta de reconhecimento e oportunidades de
crescimento na empresa, dentre diversas outras razdes.

e Turnover total: considera-se o numero total de saidas sem distinguir
entre o voluntario ou involuntario, usualmente calculado pela soma
entre as duas parcelas.

Segundo estudos feitos pela Radford Global Technology Survey [3], empresa
especializada em estudo voltados para a area de recursos humanos, o turnover
total médio no Brasil no ano de 2016 foi de 12,8%, sendo 6,9% voluntario e 5,9%

involuntario.
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Source: Radford Global Technology Survey - Q1 Workforce Trends Report
Note: Turnover is measured on a trailing 12-month basis.

Figura 1: O turnover no setor brasileiro nos anos de 2013 a 2016

E olhando da perspectiva do negdcio, quando temos altos indices de turnover,
comecamos a ter impactos negativos em diversas esferas; seja financeiramente,
com todos 0s custos de recrutamento, selecao e treinamento com a reposi¢ao;
comprometendo a entrega de resultados, com a diminuicdo da produtividade do
time; a perda de conhecimento e a gestdo do mesmo ao longo prazo.

Especialmente quando falamos do turnover voluntario: um estudo realizado
pelo Centro Americano de Progresso [10], determinou que o custo médio para
uma companhia que perde um empregado com expertise técnica, € de cerca de
213% o custo do salério anual do mesmo.

Além de que, um indice de turnover voluntario alto, comeca a trazer indicios
de possiveis outros problemas na companhia, tais como baixa remuneracéo,
ambiente téxico, falta de treinamento de liderancas, etc. E o desafio dentro do
RH é o de entender as motivacfes de saida por tras da alta rotatividade, visto
gue existem muitas variaveis relacionadas e com alto nivel de detalhe, o que
gera analises muito complexas.

Por conta disso, cada vez mais empresas estdo apostando na utilizacao de
dados e tecnologias de Big Data, para tornar o entendimento desse fenémeno e
a tomada de decisdo mais assertiva. Vemos que companhias como a Nielsen,
gigante da area de tecnologia de dados ja utilizam modelos matematicos e
estatisticos para prever o risco de saida de um colaborador, tornando possivel o
entendimento de mudancas internas, que entdo quando foram implementadas,

trouxeram melhorias na rotatividade.



1.2 Modelo de regressao logistica multipla

Diante da infinidade de modelos matematicos e estatisticos para predi¢éo e
medicdo de riscos, a regressao logistica multipla € uma das técnicas utilizadas
para tratar de variaveis dependentes que sdo categoricas, ou seja, dicotbmicas,
binarias. Permitindo a estimativa da probabilidade de ocorréncia de um evento,
dado um conjunto de variaveis explanatérias (independentes).

Em termos formais:

Seja Y, variavel dependente, tal que:

Y= {1, se o evento E ocorre
L 0, caso contrario

E o vetor X;={xi1, Xiz,--» Xin}, das n varidveis independentes (discretas ou

continuas), o modelo de regresséo logistica é descrito como:

P =1} = (Bo+ ) Byxij+2)
J

Onde:

e f3; sdo os coeficientes do modelo, calculados via maxima verossimilhanca

e x;; representam o estado das variaveis independentes, associadas a i-
ésima variavel dependente Y

e ¢ éoerrodo modelo

1
1_e_g(XL)

o fé fungdo logistica, dada por f (X;) =

Podemos ver o comportamento da funcéo na figura 2, cujo comportamento
probabilistico tem o formato da letra S, tendo aplicacBes em diversas areas: na
medicina, em modelos de crescimento de tumores; na biologia, em dinamicas de
populacao, etc.

Na forma linearizada, o modelo é descrito pela funcdo logit, sob a qual

aplicamos os métodos classicos para determinacdo dos parametros S;.

logit(P{Y, = 1}) = ,80+zﬁjxij+ ¢
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Figura 2: O comportamento da funcéo logistica

Ao construir o modelo, por Y se tratar de uma variavel categérica, define-se
um critério de classificacdo §, a partir do qual consideramos a ocorréncia do
evento (Y=1) ou ndo; de forma que a mudanca nesse parametro muda a eficacia

do modelo.

y= {1, seP(Y=1)=$6
~ |0, caso contrario

2. Desenvolvimento

2.1 Coleta de dados

Utilizamos a base de dados publica, disponibilizada pela IBM [5], sendo uma
database tipica do RH de uma empresa, contendo diversos campos, tais como
idade dos funcionarios, género, funcdo, salario, tempo de casa, etc. Dentre um
dos campos fundamentais para 0 nosso estudo, uma indicadora que diz se o
funcionério saiu da empresa ou ndo, a partir do qual conseguimos definir como
sendo a nossa variavel Y do modelo de regressédo logistica, afinal, temos
interesse em predizer o turnover voluntario.

E = {evento que ocorre quando um empregado sai da empresa}

y= {1, quando E ocorre, isto é, o funcionario sai da empresa
0, caso contrario



De um total de 1470 funcionarios, temos que 237 sairam da empresa e 1233

continuam. Se calcularmos o indice de turnover: 19,22% de rotatividade, que €

consideravel.

Ao total temos 30 campos, a maioria deles é numérico, entretanto algumas

informagdes como género, departamento, estado civil, sdo do formato de texto.

Desta forma, para cada campo de indice i designamos o vetor dependente

X;={Xi1, Xi2,--» Xin} para os n funcionarios da empresa, com i € (1,30).

A tabela 1 mostra as informacdes que temos para os funcionarios da empresa.

Variaveis do problema

Idade

EnvolvimentoNoTrabalho

TotalDeAnosEmCarteira

Turnover

NivelHierarquico

TreinamentosRealizadosNoAnoAnterior

Turnoverindicador

SatifacaoNoTrabalho

WorkLifeBalance

SalarioDiario

SalarioMensal

AnosNaEmpresa

DistanciaDeCasa

MonthlyRate

AnosNaPosicaoAtual

Educacao NumEmpresasTrabalhadas AnosDesdeUltimaPromocao
CountColaborador PercentualAumentoSalario TempoComChefeAtual

ID AvaliacaoDePerformance Genero
SatisfacaoAmbienteDeTrabalho | SatisfacaoDeRelacionamento | Departamento
SalarioPorHora StockOptionLevel EstadoCivil

Tabela 1: Os campos de informacao disponivel para os funcionarios da empresa

2.2 Andlise das variaveis

Com a base de dados em maos, fomos entender melhor o problema da

rotatividade na empresa, através da analise do perfil de colaboradores, tracando

medidas para cada um dos campos (média, mediana, desvio padréo),

juntamente com as distribuices de probabilidade estimadas ja normalizadas

(usamos a funcéo sns.kdeplot do Python) separando dentre:

e Leavers - colaboradores que sairam da empresa, isto é, Y=1 (cor laranja)

e Ativos - colaboradores que permanecem na empresa, Y=0 (cor azul)

A tabela 2 mostra as distribui¢cdes para cada um dos campos huméricos que

foram analisados.
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Tabela 2: As distribuicdes de probabilidade por variaveis do problema

Num panorama geral, podemos observar que:

Podemos observar que guanto mais novos os funcionarios sdo, temos

uma maior chance de risco de turnover; podendo-se inferir que a




rotatividade é maior no inicio da vida profissional, como estudos feitos por
Chahad e Macedo [11].

e Com respeito aos campos de satisfacdo (do ambiente, envolvimento),
guanto menor as notas de satisfacdo, maior € a probabilidade de sair, o
que é intuitivo.

¢ Algumas das variaveis que mais se destacaram, em termos de diferencas
de distribuicdes foram:

- SalarioMensal — funcionarios com menores salarios tem uma
probabilidade maior de deixar a empresa.

- StockLevelOption — que diz respeito ao nivel de aquisi¢cdes de acbes da
companhia que o funciona tem, de forma que quanto maior € o nivel de
aquisicdes, menor € a probabilidade de saida, o que pode ser entendido

pela relagdo de pertencimento do mesmo com a empresa;

2.3 Preparacédo de dados

Antes da aplicagdo do modelo, transformamos as varidveis categoricas
explicativas (do vetor X) tais como género, estado civil e departamento em um
namero, através da funcdo LabelEncoder, transformando-as na nossa base de
dados.

Normalizamos todas as variaveis, para que nao ocorram distor¢cdes de escala
entre os diferentes campos (visto que temos variaveis com escalas de unidade
e outras de milhares), visando uma melhor performance.

Entdo, com as transformacdes, separamos a nossa base entre treino e teste
(tanto para X como para Y), para utilizarmos o conjunto de treino no ajuste dos
coeficientes B; do modelo; e validarmos a efetividade do modelo com o conjunto
teste, realizando as predi¢cbes. Para isso, utilizamos a funcgao train_test_split,
sendo que utilizamos diferentes valores para a propor¢cdo do tamanho do

conjunto de treino, tipicamente com 80% e 60% do percentual da database.

2.4 Aplicagdo do modelo

Finalmente, exportamos o nosso modelo de regresséao linear e realizamos o

ajuste do mesmo com o conjunto de teste, a partir do qual, pelo método da

10



méaxima verossimilhanca (como descrito em 1.2), calculamos os parametros do
modelo.

Importante ressaltar que uma das features utilizadas na funcéo
LogisticRegression onde calculamos o modelo, foi a de class_weight="balanced’,
cuja importancia se d4, pois, a nossa base de dados € desbhalanceada: temos
1233 funcionarios com variavel Y=0 (ndo sairam da empresa), e apenas 237 com
Y=1 (sairam da empresa). Sendo assim, se nao aplicassemos uma feature ou
uma funcdo de balanceamento nos nossos dados, teriamos um modelo com
baixa performance, visto que ndo haveria uma boa proporcéo entre as variaveis
categoricas da amostra e o modelo tenderia a dar muitos “alarmes falsos”.

Finalizado isso, aplicamos o0 nosso modelo ajustado para predizer o vetor Y,

e comparamos a predicdo com o conjunto Y de testes.

3. Resultados

O modelo apresentado obteve as seguintes métricas.

Accuracy:
8.717391384347826

AUC:
B8.749437778829%051

Normalized Confusion Matrix

08

07

0.6

o5

Tue label

-0.4

FO3

o 1
Predicted label

Figura 3: As métricas do modelo logistico apresentado (Jupyter)

» AUC: 74,9%

Contextualizando, o AUC é uma medida de separabilidade, um valor entre 0
e 1 que representa que mostra como seu modelo estd performando ao utilizar
como base para o céalculo a taxa de falso positivo, a taxa de verdadeiro positivo.
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O valor 1 seria o caso ideal (perfeito, em teoria) e 0 o pior caso possivel. Vemos
gue nosso AUC = 74,9%, sendo adequado, dado o threshold utilizado para o

modelo, tipicamente de 50%.

» Acuracidade: 71,7%
A acuracidade nos mostra, em média, a frequéncia da assertividade do nosso
modelo; sendo que o percentual atingido se mostra pertinente, contudo, iremos

analisar nossa matriz de incidéncia para néo tirar conclusdes precipitadas.

» Observando a figura 3, vemos que o0 modelo apresentou 70% de taxa de
verdadeiros positivos de 80%, 70% de verdadeiros negativos, 20% de
falsos negativos e 30% falsos positivos.

O comportamento da densidade da matriz estd pertinente, sendo mais
evidente nas diagonais principais. Com respeito aos falsos negativos e positivos,
entendemos que o percentual pode ser considerado relevante, entretanto
podemos ter diferentes cenarios conforme alteramos o threshold § da
probabilidade associada a variavel Y;

Em linhas gerais, o modelo mostrou-se eficiente, mesmo sem ter o
envolvimento do RH da empresa no processo de desenvolvimento do modelo
(afinal, usamos uma base de dados publica, da IBM). Consideramos que a
expertise e a vivéncia do departamento sdo fundamentais para os inputs do
modelo, seja para eliminar ou incluir varidveis, validar hipoteses, etc;
acreditamos que em uma aplicacdo real e com esse alinhamento, poderiamos

ter uma performance ainda superior.

4. Concluséo

O projeto consistiu da constru¢cdo de um modelo para predicdo do risco de
turnover, através do modelo de regresséo logistica multipla utilizando Python 3,
apresentando uma alternativa para compreender o fendmeno e trazer solu¢des
de melhoria na retencéo de capital humano dentro de uma empresa. Em termos
de resultado, 0 modelo mostrou-se eficiente, tendo uma acuracia de 71,7%, com
AUC de 74,9%.
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Reiteramos a relevancia do modelo proposto, na identificacdo de casos
estratégicos de funcionarios classificados com risco de turnover, como forma de
gerar acdes preventivas que contribuam com a permanéncia do mesmo. Com
tudo isso, acreditamos no trabalho conjunto com o departamento de RH,
participando das etapas de modelagem, alinhando a estratégia da empresa, para

entdo transformar os insights do modelo em acdes que tragam impacto.
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