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Resumo

O presente trabalho foi desenvolvido para predizer a satisfagdo e insatisfacdo de funcionarios
de uma rede de lojas do comércio varejista, objetivando reduzir a rotatividade de pessoal,
através de informagdes que permitam oferecer ao departamento de recursos humanos,
subsidios no momento da contratagdo. Para tanto, utilizou-se de técnicas de predi¢cdo em Data
Mining (Mineragdo de Dados). Desenvolveu-se um estudo do processo e elaborou-se um
resumo das diversas técnicas e de suas aplicacdes. Foram selecionadas trés técnicas: Redes
Neurais, Andlise de Discriminante de Fisher e Regressao Logistica. Aplicou-se um
questionario aos colaboradores da empresa com perguntas relacionadas a satisfacdo e
caracteristicas pessoais de cada individuo. As respostas formaram o banco de dados que
sofreu uma reducdo de dimensionalidade, através do Método das Componentes Principais e da
Andlise Fatorial e, na seqiiéncia, foi analisado nas trés técnicas de Data Mining. Os resultados
foram testados e avaliados fazendo-se um comparativo entre as técnicas e levando-se em
consideracdo a margem de erro. No ultimo estdgio, um novo individuo foi avaliado. As
conclusdes identificaram que a técnica de Regressao Logistica mostrou-se mais indicada para
a tarefa proposta e os resultados podem servir de apoio na melhoria de futuras contratacdes.

1 Introdugao

O ramo de venda a varejo € sem duvida, um dos mercados mais competitivos que se
tem noticia. A cada minuto, milhdes de pessoas no mundo inteiro estdo entrando em
supermercados, lojas de conveniéncia, drougstore, etc, para realizar compras. No Brasil, o
volume de capital envolvido ¢ algo fabuloso, somente as trés maiores redes de
supermercados, Carrefour, Pao de Actucar e Wal Mart faturaram no ano de 2007, cerca de
R$145.000.000,00 em média por dia (DIARIO OFICIAL DO NORDESTE).

Se o ramo de negdcio envolve tanto dinheiro, significa que se pode almejar 6timos
lucros. Porém, para entrar com competitividade neste mercado ¢ necessario muito
profissionalismo. Nao basta atrair o cliente, com variedade de produtos, bons precos e lojas
agradaveis, ¢ necessario um algo a mais. Esse algo a mais ¢ o atendimento personalizado que
muitas vezes faz a diferenca no momento de se optar por uma ou outra loja para adquirir
produtos.

Um dos maiores problemas enfrentados atualmente dentro destas empresas ¢ o que
diz respeito a alta rotatividade de pessoal. Desta forma, o Data Mining (Mineracao de Dados)
foi utilizado na tentativa de descobrir padrdoes de comportamento, atitudes e caracteristicas
dentro do grupo de funcionérios de algumas lojas de supermercados de uma rede, padrdes
esses, que evidenciem a satisfagdo e insatisfacdo dessas pessoas e subsidiem o departamento
de recursos humanos com informag¢des importantes no momento do recrutamento e sele¢dao do
pessoal contratado, minimizando a alta rotatividade.

Fica evidente que a rotatividade gera custos e quebra vinculos, porém o que fazer
para evita-la? Existe algo intrinseco, na personalidade das pessoas, que fazem com que elas se
sintam satisfeitas ou insatisfeitas e fiquem mais tempo em seus postos de trabalho ou somente
fatores externos influenciam nas rescisdes de contrato de trabalho?

O objetivo principal do presente estudo ¢ utilizar as técnicas de Data Mining para
detectar padrdes de comportamentos que provocam a satisfacdo e insatisfagdo dos
funciondarios de uma rede de supermercados e utilizar esses padrdes para predizer se um novo
individuo pertence ao grupo dos satisfeitos ou insatisfeitos, e desta forma, diminuir a
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rotatividade de funciondrios.

Além da preocupacdo com a alta rotatividade, o trabalho também tem por finalidade
a constru¢do de um banco de dados com maior nimero de informagdes sobre os funcionarios,
objetivando futuras aplicagdes e descobertas.

Outro fator de suma importancia diz respeito a analise dos dados processados pelos
softwares matematicos, que devem oferecer ao administrador de Recursos Humanos a leitura
das informagdes de forma clara e aplicavel a realidade da empresa, bem como auxiliar os
diretores na tomada de decisdo com base nas informacdes extraidas. Finalmente, se faz
necessario acompanhar os resultados obtidos com o aprimoramento das técnicas, corrigindo
erros e distor¢oes.

2 Referencial Teorico
2.1 Recursos Humanos

Os departamentos de Recursos Humanos (RH) se preocupavam com a vida das
pessoas € ndo com os negocios. Essa postura trouxe muitos obstaculos a evolugdo do Sistema
de RH se comparado com outras areas da empresa como a producio, o marketing, as financas
etc.

Segundo Carvalho e Nascimento (1999), a nova funcdo do RH nas empresas atuais
nao deve estar voltada para o individuo tdo somente, mas sim, a organizagdo como um todo.
Desta forma alguns pontos devem ser conferidos tais como: i) Ambiente Organizacional,
englobando os desafios internos: estudos cientificos das relacdes de trabalho e, externos:
cultura ambiental, influéncia do mercado consumidor etc.; ii) Objetivos da organizagdo:
revisdo de prioridades e metas da empresa; iii) Estrutura de cargos, responsabilidades e niveis
de comando; iv) Motivacdo e lideran¢a de equipes de trabalho; v) Relagdo de poder. A
identificagcdo desses itens ¢ preponderante para que, o sistema de RH seja interpretado de
forma moderna, dindmica e arrojada.

De acordo com Chiavenato (1999), Boog e Boog (2002), Marras (2003), e Ribeiro
(2005), as politicas de RH (agregar, aplicar, recompensar, desenvolver, manter e monitorar
pessoas) estao subordinadas a filosofia empresarial e devem possuir flexibilidade, adaptando-
se aos objetivos organizacionais.

Se por um lado a filosofia da empresa ¢ algo duradouro e estavel, por outro, as
politicas de RH sdo mutaveis, dinamicas e dependem de fatores externos como: i) das reagdes
do mercado; ii) da influéncia do Estado; iii) da estabilidade politica, econdmica e social do
pais. Esses fatores, somados com a estratégia da empresa formam um cenario mediante o qual
se fixardo metas de RH a curto, médio e longo prazos.

Na implantacdo dessas metas se devem visar os seguintes propositos:

o Estabelecer programas e incentivos que objetivam a manuten¢do do funcionario na
empresa por mais tempo, diminuindo consideravelmente os custos com a
administracao de funcionarios;

e Proporcionar maior ¢ melhor flexibilizacdo em matéria de recrutar, selecionar,
treinar e avaliar o desempenho dos funcionarios da empresa;

e Adequar a administragcdo de cargos e saldrios a dindmica do mercado de trabalho.

Segundo Carvalho e Nascimento (1999), os objetivos do sistema aberto de Recursos
Humanos podem ser classificados da seguinte maneira:

e Objetivos Societarios = Proporcionar a empresa um sentimento de
responsabilidade, face os desafios e necessidades da sociedade através do
pagamento correto e dentro do prazo de impostos, taxas e programas assistenciais.
Caso contrario, a empresa sofre restricdes a acdo no meio onde atua sob vdrias
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formas: sangdes legais (fisco), imagem arranhada ou distorcida, boicote aos
produtos e servicos, etc;

e Objetivos Organizacionais = Transformar a empresa em um efetivo instrumento de
integracdo organizacional, ou seja, o setor de RH deve ser visto como uma agéncia
prestadora de servicos especializados para toda a empresa;

e Objetivos Funcionais = Manter em nivel adequado seus procedimentos em fungio
das necessidades efetivas de mao-de-obra treinada, consciente e responsavel,

e Objetivos Individuais = Oferecer assisténcia aos funciondrios na consecucdao de
suas metas individuais, na medida que a administragdo participativa tende a se
expandir na organizacao.

Segundo Chiavenato (1999), para haver produtividade no trabalho ¢ necessario que
os empregados sintam que o trabalho ¢ adequado as suas capacidades e que eles sdo tratados
eqiiitativamente. Como as pessoas passam a maior parte de suas vidas no trabalho, é preciso
que se identifiquem com o mesmo, pois a felicidade na organizacao e a satisfacao no trabalho
sdo fortes determinantes do sucesso organizacional.

O autor cita ainda que empregados satisfeitos ndo sdo necessariamente os mais
produtivos, mas os insatisfeitos tendem a se desligar da empresa (aumento da rotatividade), se
ausentar freqlientemente (aumento de absenteismo) e, produzir com pior qualidade.

De acordo com o departamento de recursos humanos da empresa pesquisada, os
problemas gerados pela rotatividade de pessoal sdo muitos, mas dois destacam-se como mais
importantes:

e A troca rotineira de funcionarios gera custos de recrutamento e selegdo,

treinamento, rescisdes contratuais € maior indice de agdes trabalhistas;

e A rotatividade afeta significativamente os clientes das lojas, que se sentem bem,
quando sdo recebidos e atendidos por funcionarios ja conhecidos. Portanto, perde-
se com a rotatividade o lado social e humano.

2.2 Data Mining

Data Mining ¢ um processo analitico utilizado para explorar uma grande quantidade
de dados a procura de padrdes consistentes ou relacdes sistematicas entre as variaveis, o qual
se divide em trés fases: 1) exploracdo inicial, ii) verificacdo/validacdo, iii1) desenvolvimento
(aplicagao do modelo em novos dados para gerar predi¢cdes) (STASOFT, 2008).

Carvalho (2001) define Data Mining como a utilizacdo de técnicas automaticas de
exploragdo de grandes quantidades de dados para descobrir novos padrdes e relagdes que,
devido ao volume de dados, ndo seriam facilmente descobertos a olho nu pelo ser humano.

Segundo Andreatto (2002), Data Mining ¢ um campo interdisciplinar que envolve a
estatistica, a Inteligéncia Artificial e o Aprendizado de Méquina.

De acordo com Louzada Neto e Diniz (2002), as aplicagdes de Data Mining tém sido
observadas em varias areas do conhecimento, entre elas estdo as financas, a saude,
criminologia, sociologia, ecologia, saneamento bdasico, climatologia, atuaria, manufatura,
telecomunicacdes, governo, controle de qualidade, educacdo, comércio, marketing e
medicina.

2.2.1 Tarefas e Técnicas em Data Mining

De acordo com Fayyad, Shapiro e Smity (1996), descobrir padrdes e tendéncias
escondidos em grandes massas de dados ndo € processo trivial. Em mineracao de dados esse
processo envolve o uso de diversas tarefas e técnicas. As tarefas sdo classes de problemas, que
foram definidas através de estudos na area. As técnicas sdo grupos de solugdes, ou seja,
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algoritmos para os problemas propostos nas tarefas. Cada tarefa pode apresentar varias
técnicas e algumas técnicas podem ser utilizadas para solucionar tarefas diferentes. As
principais tarefas sdo: i) Associacdo, ii) Classificacdo; iii) Estimativa (Regressdo) e, iv)
Clusterizagao (analise de agrupamentos-cluster analysis).

As diversas técnicas de Data Mining possuem, por sua vez, varios algoritmos
utilizados na solug@o dos problemas, muitos desses algoritmos estdo disponiveis em softwares
matematicos e estatisticos através de pacotes que possuem tarefas especificas de acordo com o
problema que se deseja solucionar.

O quadro 1 apresenta o resumo das tarefas em Data Mining, a fungdo da tarefa, a
técnica utilizada e a ferramenta (software) disponivel para executa-la.

QUADRO 1 - CLASSIFICACAO DAS TECNICAS EM DATA MINING

Tarefa Funcio da Tarefa Técnica Algoritmos
Apriori, DHP,ABS,
Associacdo Descricdo Regras de Associacdo | Sampling, PARTITION,AQ.
Loégica Fuzzi, WEKA
Coldnia de Formigas Ant-Miner
Arvores de Decisdo | ID3,ID4,J48,CART,C4.5
s Algoritmo Genético DeCan, RAGA
Predicao s
. . ~ - Minimos Quadrados,
Classificagdo Regressdo Logistica Maxima Verossimilhanga
. ~ . Teorema de Bayes
Classificagdo Bayesiana | b o 1 S0 dicional)
.. . - IBM,SAS,AVS,Visualization
Sumarizagao Visualizacdo .
Edition
(MLP,Percepton , Adelinee
Redes Neurais Madeline, Backpropagation,
Estimativa Predicio TANAGRA,
Regressao Linear Regressao estatistica (M5, CART)
Analise de Discriminante | Fungdo Discriminante de Fischer
Clusterizacao Descrigdo Analise de Cluster K-means, HAC

FONTE: Elaborado pelos autores (2005).

Neste estudo, serdo apresentados conceitos e dados sobre a tarefa estimativa, cuja
funcdo ¢ preditiva e, as técnicas relacionadas: Redes Neurais, Regressdo Linear (Logistica) e
Andlise de Discriminante.

A Tarefa Estimativa objetiva definir um valor numérico de alguma variavel
desconhecida a partir dos valores de varidveis conhecidas. A tarefa, como o proprio nome diz,
se refere aos calculos matematicos. Exemplo de aplicagdo: estimar quantos carros passam em
determinado pedagio, coletando informacdes como: cidades mais proximas, preco do pedagio,
dia da semana, rodovia em que estd localizado o peddgio, entre outros. Ja a fun¢do preditiva,
utiliza-se da resposta encontrada na Tarefa Estimativa, que geralmente ¢ um numero Real,
compreendido entre zero (0) e um (1) e prediz se o individuo em estudo pertence a um
determinado grupo ou a outro (VIANA, 2004).

2.2.1.1 Redes Neurais

De acordo com Wang (1995), Redes Neurais sdao uma classe de modelagem de
progndstico, que trabalha por ajuste repetido de parametro. Estruturalmente uma rede neural
consiste em um numero de elementos interconectados (chamados neuronios), organizados em
camadas que aprendem pela modificagdo da conexdo que une firmemente as camadas.

As Redes Neurais geralmente constroem superficies equacionais complexas, através
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de iteracdes repetidas, cada hora ajustando os parametros que definem a superficie. Depois de

muitas repeti¢des uma superficie pode ser internamente definida, pois se aproxima muito dos
pontos dentro do grupo de dados (CARVALHO, 2002).

Cada vez mais a Teoria de Redes Neurais Artificiais consolida-se como um novo
paradigma para abordagem da ampla classe dos assim chamados problemas
complexos, em que extensas massas de dados devem ser modelados e analisados em
um contexto multidisciplinar, envolvendo, simultaneamente, tanto aspectos
estatisticos e computacionais como dindmicos e de otimizag¢do. Os curriculos de
graduacdo em engenharia e ciéncias exatas estdo sendo, neste momento, revistos
para incluirem uma exposi¢do introdutéria de teoria de redes neurais artificiais, tema
tratado ja algum tempo em cursos de pos-graduagdo (KOVACS, 2002, p. 9-10).

Segundo Coutinho (2008), a func¢do basica de cada neurdnio ¢é avaliar os valores de
entrada (inputs), calcular o total para valores de entrada combinados, comparar o total com
um valor limiar e determinar o valor de saida (outputs). Enquanto a operagdo de cada
neurdnio € bastante simples, procedimentos complexos podem ser criados pela conexdo de um
conjunto de neurdnios, tipicamente, as entradas dos neuronios sdo ligadas a uma ou mais
camadas intermediarias (denominadas camadas escondidas), que ¢ entdo conectada com a
camada de saida, conforme demonstrado na figura 1.

FIGURA 1 - MODELO DE UMA REDE NEURAL SIMPLES -PERCEPTON

Matriz de pesos
imputs
X1 g .
Calculos complexos
Célculos simples
®
O — y

— 1 [Output
Xy —P W, —P>
. ——» w
3 1

FONTE: Kovacs (2002, p. 30).
2.2.1.2 Regressao Logistica

Quando se deseja estudar as relagdes entre um conjunto de varidveis independentes
com uma varidvel dependente considera-se um problema multivariado. Na analise de tal
problema, geralmente usa-se algum modelo matematico para lidar com as complexas inter-
relagdes entre as diversas variaveis (MARQUES, 2004).

A regressao logistica ¢ a abordagem de modelagem matematica usada para descrever
a relacdo entre diversas variaveis independentes e uma variavel dependente dicotdmica (0,1),
diferentemente do modelo de regressao linear que possui resposta com varidvel continua.

2.2.1.3 Analise de Discriminante

Segundo Louzada Neto e Diniz (2002), analise de discriminante ¢ uma técnica
estatistica apropriada para discriminagdo e classificagdo. O principio fundamental ¢ derivar
uma regra que possa ser utilizada para classificar de forma otimizada uma nova observagao
em uma classe previamente identificada.
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Os objetivos imediatos desta técnica envolvem a descri¢ao grafica ou algébrica, das
caracteristicas diferenciais das observagdes de varias populacdes, além de classificar as
observagdes em uma ou mais classes predeterminadas. A idéia ¢ derivar uma regra que possa
ser usada para classificar de forma otimizada uma nova observagdo a uma classe ja rotulada.

A Anélise de Discriminante ¢ adequada nas situagdes onde se pretende separar duas
ou mais classes de objetos, pessoas, clientes, empresa, produtos entre outros, ou alocar um
novo objeto a uma das classes existentes, ou ambas as coisas.

O vetor X contendo varidveis ‘x’ possui componentes, tais como: idade, altura,

peso, estado civil, etc. que sdo analisadas na tentativa de se buscar uma regra de classificacao
para um futuro individuo.
O algoritmo utilizado ¢ a Fun¢do Discriminante de Fisher (FISCHER, 1938). Na

aplicagdo da funcdo duas populacdes sdo previamente definidas e denominadas de 7, e7,. A
funcdo ¢ construida sem assumir a existéncia de uma fungdo, probabilidade associada a cada
grupo.

3 Metodologia

Apo6s andlise de diversas técnicas de predi¢do, as técnicas usadas foram: 1) Técnica
de Reducdo: Analise Fatorial e, ii) Técnicas de Predigdo: Redes Neurais Artificiais; Analise
de Discriminante de Fischer e Regressdo Logistica, que foram escolhidas, por se adequarem
melhor ao banco de dados disponivel e oferecerem uma margem de erro aceitavel, além de
propiciarem rapido processamento computacional e leitura de dados acessiveis para usuarios
leigos. Além da escolha das técnicas, também foi realizada uma Analise Fatorial, técnica
multivariada, utilizada para reduzir a dimensionalidade do problema, através do software
STATISTICA.

Neste trabalho, a técnica de Redes Neurais, foi realizada utilizando-se o software
MATLAB, que possui fungdes preparadas (defaulf) para a efetivagdo da técnica. Pesquisa
realizada nos manuais do MATLAB indicou que os comandos utilizados trabalham com o
algoritmo Backpropagation, acrescido de outro algoritmo, denominado Levenberg-Marquadit,
utilizado para corregdo do erro.

Um questiondrio foi aplicado com o maior nimero de funcionérios possiveis e com
varias perguntas (variaveis) que fizeram surgir o banco de dados inicial utilizado no trabalho.

Como o objetivo principal do trabalho foi predizer se um determinado funcionério
esta ou nao satisfeito com o seu emprego, as perguntas foram divididas em dois grupos: as
relacionadas com a satisfacdo ou insatisfagdo dos funciondrios e as relacionadas com as
caracteristicas pessoais de cada individuo.

Para facilitar o tempo de resposta e também a compilagdo dos dados, optou-se por
perguntas que proporcionassem respostas objetivas e numéricas, com facil visualizacao e que
ndo deixassem o pesquisado em duvida e nem tampouco desinteressado pelo assunto. Optou-
se por elaborar 30 perguntas no total, dispostas em somente duas folhas de papel no formato
A4, contento 10 questdes relacionadas com satisfacdo ou insatisfacdo e mais 20 relacionadas
as caracteristicas pessoais.

Depois de concluido, o questiondrio foi aplicado em 14 lojas de uma mesma rede de
supermercados com um total de 826 funcionarios. De posse das respostas dos 826
questionarios, o proximo passo foi adaptar as respostas de forma que pudessem ser analisadas
através das técnicas de Data Mining.

As respostas relacionadas a satisfacdo dos funcionarios foram langadas em uma
planilha eletronica de Excel para que os valores pudessem ser somados e nessa fase foi
desenvolvida uma escala. De acordo com o resultado do somatorio das respostas de cada
funcionario foi definido se o funciondrio estava satisfeito, parcialmente satisfeito ou
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insatisfeito com o seu trabalho. Sendo assim, funcionarios que alcancaram somatorio até¢ 16
pontos responderam entre Otimo e bom, portanto, estdo satisfeitos. Funciondrios cujo
somatoério ficou entre 17 e 25 responderam entre bom e regular, portanto, estdo parcialmente
satisfeitos. Finalmente, funciondrios cujo somatorio apresentou valor superior a 26 pontos
tiveram concentragdo de respostas entre, ruim e péssimo, foram classificados como
insatisfeitos, conforme figura 2.

FIGURA 2 — ESCALA CLASSIFICATORIA

somatorio < 16 = satisfeitos
17 < somatorio < 25 = parcialmente satisfeitos

somatorio> 26 = insatisfeitos

FONTE: Elaborado pelos autores (2005).

Posteriormente, os funciondrios cujo somatorio apresentaram repostas de
parcialmente satisfeitos e insatisfeitos foram unidos em um sé grupo e receberam resposta 0
(zero) enquanto que os satisfeitos receberam resposta 1(um), dando caracteristica bindria a
cada pesquisado. O quadro 2 mostra uma parte deste somatorio, a escala de resultados e a
classificagdo binaria final.

QUADRO 2 - RESPOSTAS DAS PERGUNTAS DE SATISFACAO E A CLASSIFICACAO BINARIA

FUNCION. | 18 | 1920|2122 |24 252829 |30 |[SOMA| CLASSIFICACAO |BINARIO
1 21112121621 ]2]2]1 21 PARC. SATISFEITO 0
2 L1111 |3[1]2|2]1 14 SATISFEITO 1
3 21|11 )13 |12|1]1 14 SATISFEITO 1
4 Lj1rjrj1rjp1j211j1j1]1 11 SATISFEITO 1
5 1|1 [3]3]3|3|2]|1]2]1 20 PARC. SATISFEITO 0
6 4121216163123 ]2]|1 31 INSATISFEITO 0
7 2113|2222 2]|1]1 18 PARC. SATISFEITO 0
8 21211121213 ]1]12]2]1 18 PARC. SATISFEITO 0
9 212121316323 (3|1 27 INSATISFEITO 0

825 rj1rjrj1j112(1{1i1]1 11 SATISFEITO 1
826 221111211 |1]2]2 15 SATISFEITO 1

FONTE: Pesquisa dos autores (2005).

Resolvido o problema da classifica¢do binaria, o proximo passo concentrou-se com
a parte do questiondrio que envolvia as perguntas relacionadas as caracteristicas pessoais de
cada funcionario. Essa segunda parte do questiondrio ¢ composta de 20 perguntas. As
respostas foram lancadas em planilha eletronica do Excel e formaram uma matriz 826 x 20,
ou seja, 826 funcionarios (linhas) e 20 respostas para cada funcionario (colunas), conforme
quadro 3.
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QUADRO 3 - RESPOSTAS 20 PERGUNTAS (CARACTERISTICAS PESSOAIS) MATRIZ BRUTA

NR|1|2|3|4[5]|]6|7 |89 [10]11|12| 13 |14|15[16|17|23 26|27
1 1|11 )1 1[4 ]1]10]1[|2]7)37|19]6|6|4|1]1]2]38
2 2|51 (1|41 |51 |2|7|11|57|1|4[4]1]1]|5]7
321 (1165|111 |3 |7|11|57|8|7[4[2]|1]7]8
4 |1 (1101|4121 |4]2]8 (1522 |7 |4 |1]|1]1]38
5121222351332 |7[8|52|1|5]4|3[1]7]3
6 |22 |1 |1 ]2|5|1 3145|7852 |13 ]1]2|1]7]5
7141212141 [5]1[8]19 |1 |722{74|14[4[4]|3]1]7]2
8|2 |1 (2214|2101 |47 28| 7 |4|4|4|4|1]|6]|4
9 1|1 |10 |7 |51 [ 71241157 3|3 |2]1]1[|5]2
10(1 (1 (1|01 |61 [7]|1]4]6(33]|170]5|3 |2 |1 |1|7]3

20 1 |1 1|01 ]|]6 |1 |2]|1]2]|3|8[52]|5|4[4]|]1]1]|5]3

8211110441123 |3]1|8|52|3]6|4|1]|1|3]|1

8221|1102 |5]|1|3|4[4][4|33][]170]/5|6[4]|2|1]|6]3

8234 |1 |1 |1 |1 ]|5]|1]10]/3[4|3|28]/46|4|8|4|7|1|7]3

8243 |1 2|26 |51 |1 |3[6]7]23] 4 |11]6|5]|1]|5]7]8

8255 (21|23 |5|1|3|1]6]7(28019|6|8|4|5|2|6]|S5

826/ 2 |1 |2 |01 S| 1 |7]|1]2]7|28]46|7|8[4]|3|2|7]3

FONTE: Pesquisa dos autores (2005).

De posse desta matriz bruta o problema seguinte passou a ser a filtragem das
respostas e adequacdo das mesmas em formato util para aplicagdo de técnicas de Data
Mining. Nessa etapa as respostas foram analisadas uma a uma e algumas modificagdes foram
realizadas, outras variaveis foram acrescidas e retiradas, na tentativa de criar uma segunda
matriz que foi denominada de matriz preparada.

Ap6s todas as modificagdes terem sido concluidas a nova matriz modificada, ficou
no formato 826 x 21, ou seja, 826 individuos com 21 componentes (caracteristicas variaveis),
conforme quadro 4.
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QUADRO 4- RESPOSTAS 20 PERGUNTAS (CARACTERISTICAS PESSOAIS) MATRIZ
MODIFICADA.

idadsexdestalfilh seq.escqrel. més|anii cor [folg|set perydist]conqregi sala|resdlojalcid |idh

nr | 1]2|3|4|5]6]7]|8]9|10]11|12]13]|14]|15]|16|17[18]19]20]21
1 (11t 1)p114p1jtoftrj21713l6|6f|4]1]1]8]|2]3]|77
21111 fof7ysypryp7p1rp2f4i2y13131211{1{212131]77
3211452813121 71113121111)11312]3]|77
4 3122101512344 1]|5|17[4]|5]|1]|7]2]|3]77
S1tryp1frjyof31sjptrj2)11(217121513(2]1]1]|8]2]|3]77
6 11|12 614] 1|7 12121454 1]1]|8]2]|3]77
714122102141 1113671941 ]2]2|2]2|3]77
8|21 2145110137156 42|1]8]2]3]77
Ol 1| 1241418157144 41|1]3]12]3]77
21|41 {1 ]Jo)s5s] 71110821 ]3]6|4f513]7]8]14]1]86
822 1|11 [Oo]4]4 112133113641 1]1]14] 1|86
823|411 |21 1|51 1]10]3]14[3]|3]4]|8|4[7]|1]3]|14]1]86
84| 3| 11221651 1] 13167 1]11]6]S5[1]5]8]|14] 1|86
5| s|{2f1]Jo0)3]S5|1|3[1]6]7]3|]6|8[4]5]2]5]14]1]/]86
826 21|20 151171127131 7]|8|4]3]2]3]|14]1]86

FONTE: Pesquisa dos autores (2005).

A matriz modificada, apresentada no quadro 4 representa os dados lapidados e pode
ser tratada como um Data Warehouse. A partir dela varios estudos podem ser realizados e
técnicas de Data Mining podem ser aplicadas.

O proximo passo partindo da matriz preparada foi a redu¢do de dimensionalidade,
verificando as variaveis que possuem menor influéncia na explicagao da resposta de predicao.

Para implementacdo das técnicas de redug¢do de dimensionalidade, utilizou-se a
Analise Fatorial através do software STATISTICA, que possibilitou varios calculos e
conclusdes.

Um dos calculos realizados com o auxilio do STATISTICA foi encontrar os
autovetores através da Analise das Componentes Principais, conforme indica o quadro 5, que
demonstra a presenca de 14 autovalores maiores que 0,8. A tltima coluna do quadro reforca a
idéia que 14 variaveis sdo as principais, dentre as 21 iniciais, pois explicam aproximadamente
84% da variancia total. As varidveis de menor importancia foram identificadas analisando os
autovetores, sdo elas: Idh, idade, conducgao, setor, tipo de loja, estado civil e n® de registros em
carteira.
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QUADRO 5 - AUTOVALORES E VARIANCIA ACUMULADA

Autovalores | % total Cumul. Cumul.
Eigenval Variance | Eigenval %
1| 2,649200 | 12,615237| 2,649200 | 12,615237
2| 2345010 | 11,166714| 4,994210 | 23,781951
3 1,608360 7,658856 | 6,602569 | 31,440807
41 1,289053 6,138346 | 7,891622 | 37,579153
51 1,167076 5,557505 | 9,058698 | 43,136658
6| 1,113182 5,300866 | 10,171880 | 48,437524
71 1,041843 4961156 | 11,213723 | 53,398680
8| 1,026792 4,889484 | 12,240514 | 58,288164
91 0,996464 4,745068 | 13,236979 | 63,033232
10f 0,938044 4,466878 | 14,175023 | 67,500110
11| 0,909172 4,329393 | 15,084196 | 71,829503
12| 0,878550 4,183573 | 15,962746 | 76,013076
13] 0,846106 4,029074 | 16,808852 | 80,042150
14| 0,839537 3,997794 | 17,648388 | 84,039944

FONTE: Pesquisa dos autores (2005).

Outro dado de suma importancia que o pacote de analise fatorial do STATISTICA
oferece ¢ o calculo dos pesos fatoriais que permite distinguir qual fator dos 14 estd carregado
com quais variaveis. Para calculo dos pesos fatoriais, optou-se por uma rotacdo dos fatores,
também conhecida como rotacdo varimax, a rotacdo permite que os fatores sejam
translacionados proximos de varidveis que os carregam com mais intensidade.

O quadro 6 mostra os pesos fatoriais, ja rotacionados, cuja analise mostra claramente
o carregamento do fator 1 pelas variaveis 1, 3 e 16 enquanto que o segundo fator esta
carregado pelas variaveis 19, 20 e 21.

QUADRO 6 — COEFICIENTES DOS ESCORES FATORIAIS ROTACIONADOS

vrl|vr2 | vr3 | vrd | veS|vr6 | vie7| ve8 | vr9 |vr 10| vr 11| vr 12| vr 13| vr 14| vr 15| vr 16| vr 17] vr 18] vr 19| vr 20| vr 21
ft1 ] 0,38 0,16 | 0,48 |-0,01]-0,07]-0,02| 0,03 ] 0,02 |-0,01]-0,06]-0,02]-0,01]-0,08]-0,02]-0,04| 0,40 | 0,11 ]-0,05| 0,01 | 0,00 | 0,01
ft2 | 0,01 ] 0,06 | 0,04 |-0,02]-0,02| 0,00 | 0,02 ] 0,02 | 0,04 ]-0,01]-0,01] 0,03]-0,02] 0,12 ] 0,02 | -0,07-0,06] -0,03] -0,34| 0,40 | -0,46
ft3 ] 0,01 ]-049]-0,16]-0,07] 0,02 | 0,01 |-0,01]-0,02| 0,02 ] 0,02 | -0,04] 0,51 | -0,06] -0,08]-0,01] 0,05 | 0,34 ] 0,02 | -0,09]-0,10] 0,03
ft4 | -0,03] 0,07 | -0,02] -0,02] -0,04 ] -0,03| -0,02] -0,01 | 0,03 ] 0,00 | 0,00 | -0,02] 0,00 | 0,63 ] 0,54 | -0,03|-0,02] -0,04] -0,14] -0,03] -0,06
ft5 |-0,04] 0,00 0,02 | 0,03]-0,01]-0,02|-0,04] 0,01 | 0,98 ] 0,00] 0,00 0,03] 0,01 0,07]-0,01] 0,01 |-0,01] 0,03] 0,15] 0,16 | -0,06
ft6 | 0,06 ] 0,13 ]-0,12] 0,00 ] 0,98 | -0,02|-0,04] 0,01 | -0,02]-0,05] 0,00 | 0,07 | -0,06] -0,05] -0,02 ] -0,08 | 0,05 ] -0,02| 0,02 | 0,00 | 0,03
ft7 ]-0,09]-0,01] 0,11 |-0,01] 0,06 | 0,07 | -0,02] 0,01 | 0,00 ] 0,03 0,02 | 0,13 ]-0,91] 0,12]-0,12] 0,14 |-0,19] 0,03 | -0,14] -0,05] -0,01
ft8 | 0,00 ]-0,11]-0,01] 0,02 ] 0,02 | 0,09 | 0,00 ] 0,00 |-0,02] 0,01 | -0,02]-0,02] 0,04 | 0,10]-0,02] 0,13 |-0,12]-0,95] 0,08 | 0,14 | -0,01
ft9 | -0,02]-0,06] 0,03 |-0,02] 0,01 | 0,03 0,01 ] 1,00 | 0,01 ] 0,04 | 0,00 |-0,04] 0,00 | -0,02] 0,00 | 0,01 |-0,03] 0,00 | 0,02 | 0,03 | -0,02
ft 10| -0,04 | -0,05] 0,02 | -0,01] 0,00 | 0,06 | -0,02] 0,00 | 0,00 | 0,03 | 1,01 | -0,06]-0,01] 0,02 | -0,02]-0,02] -0,05] 0,02 | 0,02 | 0,00 ] 0,01
ft11] 0,02 | 0,13 ]1-0,10] -0,02] -0,05]-0,07] 0,00 | 0,03 | 0,00 | 0,96 | 0,02 | 0,06 | -0,04]-0,10| 0,08 | -0,04| 0,06 | -0,01]-0,06 | -0,06] 0,01
ft12] 0,02 | 0,01 ] 0,05}-0,98] 0,00 | 0,00} 0,01 0,02 |-0,02| 0,01 ] 0,02} 0,10 0,00 ] 0,12 |-0,09]-0,03]-0,01] 0,02 ] 0,03 | 0,08 ] 0,00
ft13] 0,03 [ -0,01]-0,13] 0,00 ] 0,04 ] 0,00} -1,00]-0,01] 0,04 | 0,00 ] 0,02 0,02 |-0,02]-0,02| 0,06 ] 0,07 | -0,02| 0,00 | 0,04 | 0,01 ] 0,02
ft 14 0,00 | -0,41]-0,15] 0,00 | 0,00 | -0,76] -0,01]-0,02| 0,04 | 0,06 | -0,05] -0,07| 0,07 | 0,15 | -0,09| 0,09 | -0,40| 0,06 | -0,01 | -0,02] -0,03
FONTE: Pesquisa dos autores (2005).

4 Analise dos Resultados

Apo6s a aplicacdo dos questionarios aos funcionarios e da tabulagdo dos resultados
via Excel, foi efetuada a aplicacdo das trés técnicas de Data Mining e o calculo dos pesos e
bias nas Redes Neurais, coeficientes de Fisher e os parametros estimados para o modelo
logistico, para entdo, fazer a predicao de novos individuos, identificando em que grupo eles
pertenceriam.

Para realizar a predicdo, primeiramente deve-se aplicar o questionario para os novos
individuos, somente com as perguntas relacionadas as caracteristicas individuais, ou seja,
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vinte e uma perguntas.

As respostas dessas perguntas, para cada novo individuo, formardo um vetor,
primeiramente 1 x 21, que devera ser transposto e normalizado utilizando-se as médias e os
desvios padrdes de cada variavel original, previamente calculada. De posse das médias e dos
desvios, transforma-se o novo vetor com 21 varidveis ‘x;’ em um novo vetor de mesma
dimensao, porém, com variaveis padronizadas ‘z;’. A padronizacado ¢ feita através da equacao
1.

Z; = Lt (1)

Onde:
x; € a i-ésima resposta da varidvel original.

x_,- ¢ a média da i-ésima variavel (calculada com as 826 variaveis originais).
s; € o desvio padrio da i-ésima varidvel (calculado com as 826 variaveis
originais).

O vetor com as variaveis normalizadas Z (21 x 1), equacdo (3) sofrera agora a
multiplicagdo pela matriz dos coeficientes dos escores fatoriais (L'.L)™'.L', gerada na analise
fatorial (conforme quadro 6), através da equagdo (2), produzindo o vetor f; no formato (14 x
1), ou seja, quatorze fatores para cada individuo conforme segue.

fi=L'rL.z (2)
Z]
z=|" (3)
Zy
Onde:

L ¢ a matriz dos pesos ou carregamentos apds a rotacdo varimax, gerado na
analise fatorial.

L' ¢ amatriz transposta de L

(L'.L)"'.L' é a matriz dos coeficientes dos escores fatoriais

Z ¢ a matriz das varidveis padronizadas.
f € onovo vetor reduzido.

O quadro 7 mostra cinco novos candidatos ao emprego, com as 21 respostas do
questionario, as médias e os desvios padrdes das varidveis originais, as variaveis normalizadas
e a redugdo para 14 fatores.
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QUADRO 7 - CINCO NOVOS INDIVIDUOS COM 14 FATORES

Novos individuos |[Média| d.p Novos Ind. Normalizados Reducio para 14 fatores
ariave| x1 | x2 |x3| x4| x5] xm s z1 z2 z3 z4 z5 fl 2 3 f4 f5
idade| 312 (2]|3] 5] 2,31 |1,45]0,48]-0,21] -0,21] 0,48 | 1,86] 0,97]-0,23|-0,75] 0,42 | 1,67
sexof 2 |2)1]1]2] 1,46 {0,50]1,09]1,09]-0,921-0,92]1,09]0,95]0,48] 9,05]-0,40]-1,79
estad 2 | 1 |1]2] 2] 1,65]0,77]0,45]-0,84| -0,841 0,45]0,45] 0,61]-0,85] 0,35] 1,27 ]-1,13
filhos) 2 | 1|0} 2| 3] 0,83 ]1,10{1,06]0,15]-0,76| 1,06]1,98]0,43|-1,27]0,33] 0,63 |-0,06
seq. | 2 12]2f3] 298 ]1,98]-0,50]-1,00] -0,50]-0,50]0,01]-0,54]-0,56] 1,76]-0,45]-0,63
escol.] 31314(4]2] 4,33 |1,13]-1,18]-1,18] -0,29]-0,29|-2,06]-0,26]-0,65]-0,78]-0,52] 0,14
rel. | 1|1 |1]2]1]1,51]1,56/-0,33]-0,33|-0,33] 0,311(-0,33] 0,64]-0,02/-0,10] 0,10 [-0,84
mé|6]|1]9]4]11] 6,49 [3,42]-0,14]-1,60] 0,73 |-0,73]1,32]-1,52] 0,07} 0,62 ] 0,79 |-1,33
pnimal 1] 1{3]1] 1] 2,22]2,15]-0,57{-0,57] 0,36 |-0,57]-0,57{-0,35]-1,72] 1,14 [-0,79] 1,10
cor | 3]12]2]4]2] 3,69 (1,77]-0,39]-0,96] -0,96 | 0,17 |-0,96]-1,73]-0,79]-1,29] 0,61 ]| -1,25
folgal 1 13|27 2] 4,92 12,81]-1,39|-0,68| -1,04 | 0,74 |-1,04]| 0,01 |-0,71]-1,19] 0,12 ]-0,72
set | 3[1({2]3f1]1,61]0,80]1,74]|-0,76] 0,49 | 1,74]-0,76{-0,95]-0,26] 0,90 |-0,85]-2,10
perm| 3|4 |5]5] 8] 5,25 |4,74]-0,47]-0,26] -0,05]-0,05] 0,58 ] 0,27] 0,25} 0,03 ]-0,29] 0,45
dist. | 513417 5] 5,30 |12,16]-0,14[-1,06] -0,60 | 0,79 |-0,14| 0,15] 0,70] 0,99 0,18 | 1,34
cond.| 4|1 |2]4] 4] 3,22 (1,33]10,59(-1,67[-0,92] 0,59 10,59
egistrd 4 |2 (2]3]5] 2,59 ]1,62]0,87(-0,37]-0,37] 0,25 ] 1,49
salarid 2 ] 1{2]2] 1] 1,40 |1,06]0,57(-0,38] 0,57 | 0,57 |-0,38
escisd| 8 14413 ] 8] 4,85 ]2,39]1,32(-0,36] -0,36]-0,78] 1,32
loja] 31719]11]13] 8,33 |3,76]-1,42]-0,35] 0,18 | 0,71 | 1,24
cid | 3[3]4]2] 1] 2,65]1,18]0,30]0,30] 1,14 ]-0,55]-1,40
idh | 77177 7]80] 86] 80,03 ]3,81]-0,80]/-0,80{-19,18|-0,01 1,57

FONTE: Elaborado pelos autores (2005).

Esses novos vetores receberdo os pesos € bias e a fungdo logit, os coeficientes de
Fisher e os parametros beta da regressdo e retornardo a uma resposta numeérica compreendida
entre zero e um para as trés técnicas, possibilitando a classificacdo do novo individuo como
satisfeito ou insatisfeito.

Para realizar as aritméticas com o vetor 14 x 1, foi desenvolvida planilha do Excel e
parte desta planilha com as respostas segue no quadro 8.

QUADRO 8 - RESULTADOS DAS PREDICOES PARA CINCO NOVOS INDIVIDUOS

novo individuo redes predicio | fisher | predi¢io | regressio| predicio
yl 0,93054 satisfeito | 1,56858 | insatisfeito | 0,9088056| satisfeito
y2 0,33170 insatisfeito | 0,14221 | insatisfeito | 0,7067018 | satisfeito
y3 0,66195 satisfeito | 2,73057| insatisfeito | 0,9680499 | satisfeito
y4 0,57265 satisfeito | -0,1851 | satisfeito | 0,6477692 | satisfeito
yS 0,37405 insatisfeito | 0,40076 | insatisfeito | 0,7683513 | satisfeito

FONTE: Elaborado pelos autores (2005).

A utilizagdo das trés técnicas em conjunto, aplicadas a cada novo candidato ao
emprego, indica ao profissional de R.H. qual ¢ o candidato ideal a ser contratado. Essa
escolha ndo substitui o recrutamento e a selegdo previamente realizados, mas sem duavida,
proporciona uma escolha com maior racionalidade, alicercada em pesquisa contendo dados de
funciondrios satisfeitos e insatisfeitos.

A escolha racionalizada de novos contratados e a constante pesquisa ¢ atualizagao do
banco de dados, podera proporcionar ao longo do tempo, refinamento das técnicas,
minimizando as margens de erro e, sobretudo, permitindo a contratagdo de colaboradores com
tendéncias a satisfacdo e conseqiientemente, reduzindo os niveis de rotatividade, objetivo
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principal deste trabalho.

Assim sendo, apds a execucdo do trabalho e analisando-se o quadro 8, pode-se
concluir, com determinado grau de certeza que o individuo que deve ser contratado é o ‘y4’,
pois nas trés técnicas o resultado predito para esse individuo foi a satisfagao.

5 Consideragdes Finais

A tarefa de predizer satisfacao e insatisfacdo de funcionarios, nao € nada simplista. A
complexidade da tarefa vai desde o fato de que se estd trabalhando com o ser humano e com
suas subjetividades de opinides e caracteristicas individuais, até o conceito propriamente dito
do que seja estar satisfeito e ndo estar satisfeito.

Diante dessa situagdo complexa o trabalho mostrou-se um desafio muito grande,
mesmo por que, até o momento ndo se tinha conhecimento de técnicas de Data Mining,
estarem sendo empregadas para predizer satisfagdo e insatisfacao de funcionarios.

Os primeiros desafios surgiram na escolha das técnicas a serem aplicadas. Para
desenvolver trabalhos utilizando-se técnicas de Data Mining, se faz necessario um
conhecimento prévio e profundo, de cada técnica e do processo de Mineracdo de Dados
propriamente dito. Durante este trabalho tomou-se conhecimento das mais variadas técnicas e
seus métodos algoritmos e aplicagdes.

Outro fator decisivo foi a escolha do banco de dados. Apo6s analise do banco de
dados disponivel na empresa e que naquele momento era pobre em informagdes, optou-se por
construir um novo banco de dados entrevistando funcionarios, através do questionario e esse
banco de dados foi trabalhado, filtrado e lapidado, passo a passo até constituir-se em um novo
Data Warehouse. Essa tarefa foi a mais ardua, pois foram despendidos meses de trabalho.

A escolha das trés técnicas: Redes Neurais, Analise de Discriminante de Fischer e
Regressao Logistica, dentre tantas estudadas, foram pertinentes, visto que o problema
caracterizava-se em uma classificacdo bindria e qualquer uma dessas técnicas pode fazer a
tarefa.

As técnicas de Andlise Fatorial, através da Andlise de Componentes Principais,
foram essenciais para enriquecer o trabalho e fornecer conhecimentos na area de andlise
multivariada, que vém sendo largamente utilizadas em trabalhos académicos, com o advento
do computador e de novos softwares.

O uso de algoritmos matematicos possibilitou o conhecimento mais profundo do
software MATLAB e STATISTICA, sendo que nas técnicas Redes Neurais, Fischer e Analise
Fatorial, trabalharam-se com programagdo no MATLAB.

Os resultados conseguidos nas trés técnicas foram razodaveis se considerado a
complexidade da classificacdo. O destaque foi para a técnica Regressdo Logistica que
apresentou o menor percentual de erro na fase de teste, seguido da Anélise de Discriminante
de Fisher e, finalmente, as Redes Neurais.

O administrador de Recursos Humanos pode agora utilizar os pesos e bias das Redes
Neurais, os coeficientes de Fischer e os pardmetros estimados (betas) da Regressdo Logistica
para predizer, mediante as trés técnicas, se um novo individuo, postulante a uma vaga de
emprego, estaria no grupo dos satisfeitos ou insatisfeitos, guardadas as devidas margens de
erro.

Este trabalho abre caminho para uma série de analises em Data Mining. Partindo-se
do Data Warehouse elaborado e melhorado, outras técnicas podem ser utilizadas, entre elas
merecem destaque as Arvores de Decisdo e as Regras de Classificagdo. Outras analises podem
ser feitas com a separagao do grupo inicial, por loja (filial), por cidade, por nimero de
funcionadrios etc.

Na tentativa de reduzir a margem de erro, o questionario inicial poderia ser
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aumentado para 60 perguntas distribuidas entre satisfagdo pessoal e caracteristicas pessoais.
Esse aumento de variaveis deixaria o Data Warehouse mais robusto e as técnicas com mais
consisténcia.

Outro fator importantissimo e que merece destaque num futuro trabalho, ¢ o formato
das respostas no questionario. A substituicdo de numeros aleatdrios, como foi feito, por
opcoes que pudessem carregar pesos nas respostas, fariam com que as técnicas e estatisticas
de Data Mining, tivessem mais significancia, diminuindo o erro, visto que se trabalha muito
com médias, varidncias, autovalores e autovetores, ou seja, conceitos estatisticos
quantitativos.

Faz-se necessario também, concluir sobre as divisdes dos dados em parcelas de
treinamento com 70% e teste com 30%. Apesar de toda aleatoriedade dispensada nessa fase,
algum vicio e distor¢do pode ter surgido. Talvez fosse mais perspicaz elaborar um programa
no proprio MATLAB, que procedesse todo o treinamento com os demais individuos e o
primeiro individuo apenas sendo testado. Apos deixar-se-ia para teste o segundo individuo e
treinavam-se os restantes e assim sucessivamente até que o melhor resultado fosse obtido,
porém, tal procedimento pode requerer um certo tempo computacional.

Finalmente, a utilizacdo das técnicas e a atualizagdo do Data Warehouse
periodicamente pelo departamento de R.H sdo imprescindiveis para refinacao dos dados e das
respostas, que com o tempo, tendem a ficar cada vez mais confidveis.
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