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RESUMO

Objetivo: O objetivo deste estudo foi identificar de que maneira a utilizagdo de modelos de
Aprendizagem de méaquina pode contribuir na gestdo de pessoas da Unimed Londrina a tomar
decisOes, especialmente no que diz respeito aos treinamentos ofertados pela cooperativa aos
seus empregados. Contexto: A relevancia do tema se apoia no potencial do uso de Machine
Learning (ML) no ambiente de trabalho, a medida que proporcionam dados sistematizados
capazes de reduzir ou otimizar o esforco humano em tarefas que podem ser realizadas por
maquinas. Fundamentacao tedrica: Como principal pressuposto, assume-se que a literatura
sobre Machine Learning (ML) apresenta uma ampla variedade de sugestdes sobre como
técnicas de analise de dados poderiam ser implementadas para finalidades especificas de
Recursos Humanos. Nessa linha de pensamento, a base tedrica deste estudo contempla a
seguinte estrutura: inteligéncia artificial, aprendizagem de maquinas, gestdo por competéncias
com foco na avaliacao, treinamento e carreira. Método: A estratégia de pesquisa do presente
trabalho caracteriza-se como um estudo de caso, no qual o fenémeno estudado é a utilizagdo
de modelos de Machine Learning na gestdo de pessoas de uma cooperativa de trabalho
médico. Os dados foram coletados, considerando um intervalo de tempo entre 2017 e 2021, a
partir do registro das avaliacbes de competéncias realizadas, bem como a quantidade de
avaliadores, histérico de cargos, absenteismo, tempo de treinamento, tempo de casa e idade,
e que foram utilizados para identificar os atributos que tiveram influéncia sobre o resultado
final das avaliacGes. Resultados: A partir da analise realizada, foi possivel constatar que a
utilizacdo de modelos de Machine Learning apresentou acuracia elevada, chegando a 87% de
acerto de um modelo especifico. Assim, é possivel afirmar que a utilizacdo destes modelos na
Gestdo de Recursos Humanos para avaliacdo de competéncias pode ser benéfica, pois tais
modelos podem direcionar as atividades realizadas. Além disso, os modelos Sintéticos e
Analiticos demostraram ser eficazes ao identificar a relevancia dos atributos presentes no
modelo, o0 que pode ser utilizado pela Gestdo de Recursos Humanos para direcionar as agoes
necessarias para corrigir as lacunas existentes em um determinado grupo de empregados.
ImplicacBes Gerenciais: Os resultados obtidos proporcionam uma avaliacdo multinivel,
sendo identificadas a acuracia em relacdo a utilizacdo de Machine Learning na Gestdo de
Recursos Humanos na tomada de decisdes relacionadas a avaliagdo de competéncias realizada
pela Unimed Londrina.

Palavras-chave: Cooperativas. Machine Learning. Gestao de Pessoas por Competéncia.



ABSTRACT

Objective: The objective of this study was to identify how the use of Machine Learning
models can contribute to the personnel management of Unimed Londrina in making decisions,
especially regarding the training offered by the cooperative to its employees. Brief context:
The relevance of this topic is based on the potential of using Machine Learning (ML) in the
workplace, as it provides systematic data that can reduce or optimize human effort in tasks
that can be done by machines. Theoretical foundation: As the main assumption, it is assumed
that the literature on Machine Learning (ML) presents a wide variety of suggestions on how
specific techniques could be implemented for specific Human Resources purposes. In this line
of thought, the theoretical basis of this study includes the following structure: Artificial
Intelligence, Machine Learning, Competency Management with a focus on assessment,
training and career. Method: The research strategy of this work is characterized as a case
study, in which the studied phenomenon is the use of Machine Learning models in the
management of people of a medical work cooperative. The data was collected, considering a
time frame between 2017 and 2021, from the record of the competence evaluations carried
out by the employees, as well as the amount of evaluators, job history, absenteeism, training
time, home time and age, and which were used to identify the attributes that had an influence
on the final result of the evaluations. Results: From the analysis carried out, it was possible
to ascertain that the use of Machine Learning models was highly assertive, reaching 87%
accuracy of a specific model. Thus, it can be stated that the use of these models in Human
Resource Management for competence evaluation can be beneficial, as these models can guide
the activities carried out. In addition, the Synthetic and Analytical models have proven to be
effective in identifying the relevance of the attributes present in the model, which can be used
by Human Resource Management to direct the necessary actions to correct the gaps existing
in a given group of employees. Managerial Implications: The results obtained provide a
multi-level assessment, identifying the accuracy in the use of Machine Learning in Human
Resource Management in decisions related to the evaluation of skills carried out by Unimed
Londrina.

Keywords: Cooperatives. Machine Learning. Competency-based People Management.
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1 INTRODUCAO

Para uma melhor compreensdo a respeito dos conceitos de cooperativa, é importante o
entendimento a respeito da definicdo de alguns elementos, tal como a Sociedade de Pessoas,
que diz respeito a atividade econdémica estar centralizada na pessoa do cooperado.
Diferentemente das sociedades de capital, as cooperativas tém em sua natureza a “sociedade de
uso”, ou seja, tem como propdsito conectar o cooperado ao mercado, assim se destacando pela
auséncia de finalidade de lucro.

A Cooperativa tem o0 proposito de conectar o cooperado ao mercado. Esta instituicéo
nédo tem fins lucrativos, o que a caracteriza.

A razdo da existéncia da cooperativa é a prestacdo de servi¢os ao sécio cooperado, 0
que reafirma que a cooperativa é a ponte entre o cooperado e 0 mercado, tendo como papel
prover o crescimento econdmico e status social de seus cooperados, uma vez que estes séo a
sua principal atividade econdmica.

Diferentemente de outras sociedades, as cooperativas recebem a atribuicao de “natureza
sui generis”, uma vez que ndo se assemelham com outras empresas, pois, ao contrario do
restante das empresas, cujo maior interesse € o lucro, a cooperativa tem como principal tarefa
a promogdo dos interesses de seus sdcios, 0s cooperados.

As cooperativas se diferem das empresas capitalistas por possuirem caracteristicas
peculiares a esse tipo de sociedade, como, por exemplo, a Adesdo Voluntéria, fundamentada
no principio cooperativista da Alianca Cooperativa Internacional da Adesdo Livre Voluntéria,
que da direito a qualquer pessoa que atenda as regras da cooperativa de se associar ou sair da
sociedade a qualquer momento. Isto significa que o sécio pode, a qualquer tempo, romper a
relacdo juridica com a cooperativa.

A exemplo de um melhor entendimento sobre cooperativismo e seus principios, é
importante trazer a luz o principio da identidade, onde a sociedade cooperativa tem carater
instrumental ou auxiliar, pois o seu fim é amparar e melhorar a situacdo econdmica dos
cooperados-clientes, mediante os servi¢cos que lhes presta (Franke 1978).

Nas cooperativas, o fim que o empreendimento visa identifica-se com o da clientela-
associada, ou seja, de seus membros. Assim, as relacbes entre cliente e empreendimento
desenvolvem-se de acordo com o “principio da identidade”, o que significa que o fim da
cooperativa identifica-se com o de sua clientela, funcionando a sociedade como um instrumento
para satisfazer as necessidades dos cooperados, sejam elas sociais ou econémicas.

Diferentemente das organizacbes empresariais, as sociedades cooperativas néo



investem na capacitacdo de seus empregados visando & obtencédo de lucros, mas sim a satisfacdo
de seus associados, seja para o crescimento econémico, social ou simplesmente para que eles
possam receber um atendimento de qualidade por parte dos empregados da cooperativa, dos
quais sdo socios.

A popularizacéo da utilizagdo de modelos de Machine Learning teve inicio ha mais de
uma década, quando as empresas comecaram a utilizar algoritmos para tornar processos
relacionados a negdcios mais eficientes. A utilizacdo de modelos de Machine Learning permitiu
as empresas automatizar tarefas, processar grandes quantidades de dados e tomar decisdes
inteligentes, baseadas nos dados historicos.

Desde entdo, a utilizagdo de modelos de Machine Learning evoluiu muito, tornando-se
ainda mais acessivel para pessoas que nao possuem grandes conhecimentos em programagao.
Grandes corporacGes como a Google, Microsoft e Amazon desenvolveram ferramentas e
servicos que permitem que qualquer pessoa possa ter acesso a essa tecnologia com mais
facilidade.

Mesmo com a popularizacdo dessa tecnologia, € importante ressaltar que a utilizacdo de
modelos de Machine Learning Open Source, ou seja, tecnologia com codigo aberto, € uma
tarefa desafiadora, considerando que além da necessidade de possuir conhecimentos em
programacdo, matemaética e ldgica, € preciso conhecer os frameworks e bibliotecas disponiveis
no mercado.

A utilizacdo dos modelos de Machine Learning na Unimed Londrina s6 foi possivel
devido a investimentos em tecnologia e capacitacdo de empregados. Os modelos de Machine
Learning criados durante este estudo utilizaram tecnologia embarcada no banco de dados
Oracle Enterprise utilizado pela cooperativa, ou seja, utilizaram uma Unica tecnologia, ndo
necessitando a busca de frameworks e bibliotecas de mercado. Se faz importante ressaltar que
a criacdo e utilizacdo dos modelos apenas foi possivel devido a existéncia de uma base de dados
estruturada, do investimento em tecnologia de banco de dados e pelo fato da cooperativa possuir
um time de profissionais seniores com experiéncia em banco de dados e processos.

Considerando a importancia do capital humano nas organizacgdes, o papel estratégico da
Gestdo de Recursos Humanos tem sua relevancia cada vez mais reconhecida. No cenério atual,
poucas pessoas sustentariam argumentos contra a importdncia do treinamento e
desenvolvimento dos empregados, uma vez que essa € a principal forca para sucesso da
organizacao.

Segundo Ostroff e Bowen (2000), a aten¢do em relagéo aos recursos humanos e a adesao

as praticas de recursos humanos tecnicamente superiores tém relacdo direta com empregados
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mais produtivos, motivados, satisfeitos e comprometidos, promovendo assim organizagdes
mais eficazes.

A criacdo de vantagem competitiva por meio de capital humano requer uma atencao
cada vez mais cuidadosa em relacdo as praticas eficazes que melhor alavancam esses ativos.
Para Delery e Doty (1996), as praticas de gestdo de recursos humanos sd@o um conjunto de
politicas e préticas consistentes que sdo projetadas e implementadas com a finalidade de
garantir que o capital humano de uma organizacdo contribua na realizacdo dos objetivos
estratégicos da mesma.

Nas cooperativas, o Fundo de Assisténcia Técnica Educacional e Social (FATES)
destina-se a prestacdo de assisténcia aos associados, aos seus familiares e, quando previsto nos
estatutos, aos empregados da cooperativa. Este fundo devera ser constituido, no minimo, de 5%
(cinco por cento) das sobras liquidas apuradas no exercicio. Vale a pena descartar a utilizacao
desse fundo na Unimed Londrina, cooperativa de trabalho médico onde o presente estudo sera
realizado, uma vez que o mesmo foi utilizado para criar um fundo de previdéncia social,
atendendo assim uma das finalidades para as quais as sociedades cooperativas se propdem, que
é trazer bem-estar financeiro e social aos seus associados.

No que se refere a educacdo, capacitacdo e formacdo, a Unimed Londrina, local onde
presente estudo serd realizado, investiu 131.464,69 mil reais em cursos superiores no ano de
2020, beneficiando assim cinquenta empregados. Ainda no referido ano, foram investimentos
163.626,65 mil reais na capacitacdo profissional de cooperados e empregados, totalizando 262
cooperados treinados e 665 empregados treinados (Unimed Londrina, 2021).

O desenvolvimento e o desempenho dos empregados estdo relacionados a diferentes
variaveis, mas neste estudo sdo abordadas especificamente trés: treinamento, eficacia do
treinamento e gestdo por competéncias.

Nas cooperativas, assim como nas organiza¢des convencionais, uma das formas mais
classicas de aprendizagem é o treinamento, sendo as acOes referentes a treinamento e
desenvolvimento, T&D, consideradas estratégicas, uma vez que sdo capazes de influenciar ou
mesmo de serem influenciadas pelas diretrizes estratégicas das organizagdes.

Borges-Andrade (2002) definem treinamento como sendo uma acdo da organizagédo
planejada sistematicamente, tendo como objetivo desenvolver as mais diversas habilidades e
estratégias cognitivas, possibilitando assim que o empregado possa melhorar sua eficiéncia
atual ou mesmo futura. Ainda para Hanashiro, Teixeira e Zaccarelli (2007), treinamento é
definido como sendo o aprimoramento do desempenho dos empregados de forma que se possa

aumentar a produtividade dos recursos que estdo a sua disposicdo durante a realizacdo do
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trabalho, desta forma, o treinamento tem como objetivo proporcionar ao treinando o
aperfeicoamento das habilidades existentes e novas habilidades que serdo usadas em prol da
organizacao.

Sitzmann e Weinhardt (2017) concluiram em seu estudo que os empregados adquirem
mais conhecimentos e habilidades a partir das agdes de treinamento, e utilizam essas
competéncias adquiridas em seu ambiente de trabalho. Eles garantem que a organizagao possa
alcancar as competéncias necessarias para superar seus concorrentes.

Referente a eficacia treinamento, a mesma se encontra na dependéncia de um processo
que envolve desde a concepcédo dos objetivos instrucionais que estdo diretamente alinhados aos
objetivos estratégicos, das metodologias e do papel dos individuos no que diz respeito ao
desenvolvimento e predisposicao para a aprendizagem. Considerando que todas as etapas desse
processo sdo importantes, uma das maiores dificuldades relacionadas ao tema € certificar que o
investimento realizado com treinamento retornara aos empregados em forma de melhoria no
desempenho, e consequentemente para organizagao.

Sitzmann e Weinhardt (2019) propdem uma avaliacdo de eficacia de treinamento de
estrutura multinivel, que examina os critérios nos niveis pessoal, interpessoal e macro,
utilizando as variaveis: utilizacdo, afeto, desempenho e impacto financeiro do treinamento.

Assim, cada vez mais as organizagdes tém aumentado seu nivel de exigéncia em relacéo
ao capital humano, principalmente no que diz respeito a entregas, estando esse aumento no
nivel de exigéncia relacionado ao ambiente organizacional que vem se tornando cada vez mais
competitivo e tecnoldgico (Bowen e Ostroff, 2004). Tem-se observado uma forte tendéncia das
organizagOes em destinarem mais recursos na capacitacdo de seu capital humano, pois as
mesmas entendem que esses recursos podem ser o diferencial em relagdo as organizacgdes
concorrentes.

Nesse sentido, a utilizacdo de um modelo de gestdo por competéncia pode auxiliar a
organizacdo de maneira que tais recursos sejam melhor aproveitados e sejam realmente
considerados um diferencial em relagdo a concorréncia.

A fim de prover o crescimento econdémico e status social de seus cooperados, a
cooperativa no qual o estudo esta sendo realizado investe em programas de treinamento para
seus empregados como parte da estratégia da gestdo por competéncia, sendo tais treinamentos
utilizados para preencher lacunas referentes a conhecimentos técnicos e comportamentais
identificados durante as avaliagdes de desempenho, assim a area responsavel pelos
treinamentos pode focar em treinamentos que sejam mais eficientes e que estejam alinhados

com o atingimento dos objetivos estratégicos da cooperativa.
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1.1 APRESENTACAO DO PROBLEMA DE PESQUISA

A partir das consideracdes precedentes, pretende-se analisar neste estudo o seguinte

problema:

De que maneira a utilizacdo de modelos de Machine Learning pode contribuir na

gestao de pessoas por competéncias de uma cooperativa de trabalho médico?

1.2 OBJETIVOS DA PESQUISA

1.2.1 Objetivos geral e especificos

Objetivo geral:

Esta pesquisa tem como objetivo identificar modelos de Machine Learning que
possam contribuir na gestéo de pessoas por competéncias de uma cooperativa de trabalho

médico.

Obijetivos especificos:

1. Identificar quais modelos de Machine Learning podem aplicados na gestdo de
pessoas por competéncia

2. Comparar os resultados obtidos por meio da utilizacdo de modelos de Machine
Learning na gestdo de pessoas por competéncias com os resultados obtidos com
métodos tradicionais

3. Analisar o impacto da utilizagdo de modelos de Machine Learning na eficiéncia dos

processos de gestdo de pessoas por competéncias

1.3 JUSTIFICATIVAS TEORICA E PRATICA

Segundo o relatorio emitido pela Organizagdo das Cooperativas do Estado do Parana,
Sistema Ocepar, em dezembro de 2021, o0 ano encerrou-se com um total de 216 cooperativas

registradas no Estado do Parana, fazendo as cooperativas paranaenses ocuparem cada vez mais
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uma posi¢éo de destaque no cenario paranaense. Dentre as 216 cooperativas paraenses, 36 delas
sdo do ramo de atividade relacionados a salde, onde 21 dessas cooperativas fazem parte do
Sistema Unimed, sendo uma delas a Unimed Londrina, cooperativa essa no qual este estudo
esta sendo realizado.

Em 2021, as cooperativas paranaenses atingiram um faturamento histdrico e expressivo
de 153,7 bilhdes de reais, tendo um crescimento de 32,8% em relagdo ao faturamento do ano
anterior. Neste periodo, o nimero de associados também aumentou, chegando a 2.741.270, um
crescimento de 10,5% em relacdo ao ano de 2020. Além disso, as cooperativas paranaenses do
ramo de salde contaram com 16.774 associados.

As cooperativas paraenses geram mais de 129 mil empregos diretos em todo estado,
onde 7.558 desses empregos sdo em cooperativas do ramo de salde, demonstrando desta forma
a importancia que as cooperativas desempenham para o desenvolvimento econdmico e social
do estado do parana, tornando assim cada vez maior o desafio de manter a competitividade por
meio da manutencgéo de seus indicadores de forma ascendente, tarefa essa que a cada ano se
torna mais significativa se considerarmos 0s nimeros expressivos que ja foram atingidos até o
momento.

Segundo o ultimo relatdrio de gestdo emitido pelo Sescoop, em 2021 foram realizados
8.078 eventos de formacdo profissional, contando com a participagdo de 206.782 pessoas, onde
foram investidos 33,2 milhdes de reais, voltados exclusivamente para profissionalizacéo, sendo
destinados a dirigentes, gestores, empregados e cooperados das cooperativas paranaenses.
Assim, o Sescoop/PR atua com educacdo corporativa, viabilizando treinamentos para 0s
colaboradores, cursos técnicos e de nivel superior: graduacdo, pos-graduacéo, especializacéo,
mestrado e doutorado.

No que diz respeito a educacdo cooperativista, € importar trazer a luz a importancia que
0 Servico Nacional de Aprendizagem do Cooperativismo (SESCOOP) tem nesse processo.
Fundado em 1988, 0 SESCOOP é responsavel pelo ensino, formacéo, profissional, organizacdo
e promocéo social dos trabalhadores, associados e empregados das cooperativas brasileiras,
atuando desta forma no desenvolvimento organizacional das cooperativas paranaenses. Ainda
sobre o Servigo Nacional de Aprendizagem do Cooperativismo (SESCOOP), o mesmo recebe
uma contribuicéo de 2,5% (dois e meio por cento) sobre a folha de pagamento dos empregados,
sendo essa contribuicdo realizado por forca legal, sendo assim fiscalizada diretamente pela
Receita Federal do Brasil.

As descobertas cientificas a respeito da eficacia de treinamentos podem ser utilizadas

pelas organizagdes para realizar bons investimentos e tomar decisdes politicas mais assertivas.
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No entanto, as organizac¢des ndo devem promover ou investir esfor¢cos em treinamentos que néo
incorporem os principios de um bom treinamento (Salas et al., 2012).

Na visdo pratica, o vinculo existente entre eventos de treinamento e caracteristicas
organizacionais se destaca como um dos avangcos mais notaveis no que diz respeito a ciéncia
do treinamento, ou seja, o desenvolvimento de modelos de eficacia de treinamento. Contudo,
pesquisas e teorias modernas consideram muitos fatores como sendo responsaveis por afetar a
eficacia do treinamento, como por exemplo pesquisas sobre motivacdo de treinamento
(Colquitt, LePine, & Noe, 2000) e medicao de desempenho (Cannon-Bowers & Salas, 1997).

A automagéo de tarefas da Gestdo de Recursos Humanos busca transferir parcialmente
a execucdo da tarefa humana para maquinas, substituindo a qualificagcdo humana e esforco por
processos automatizados que podem ser realizados de forma mais rapida e a um custo reduzido
(Zuboff 1985). Dessa maneira, tem-se desenvolvido esforcos significativos para aprimorar a
automacdo de tarefas da Gestdo de Recursos Humanos. A informacdo gerada a partir desta
automacdo é valiosa e pode servir como suporte para a tomada de decisfes, aumentando a
qualidade global das decis@es (Zuboff 1985). Por consequéncia, ha também esforgos para que
se possa aproveitar o potencial das informacdes desta automagdo como apoio as decisdes da
Gestéo de Recursos Humanos.

Podemos considerar que as pesquisas cientificas na area de gestdo de pessoas em
sociedades cooperativas sdo cada vez mais necessarias, especialmente pelo campo promissor
para a construcdo do conhecimento cientifico (Furlanetto, Weymer & Matos, 2023; Christofoli
& Weymer, 2022; Pellin et al., 2021; Goulart, Weymer, & Moreira, 2022). Nesse sentido,
principal justificativa para que o estudo seja realizado na Unimed Londrina € trazer a luz um
estudo que possa relacionar a eficacia dos treinamentos realizados por seus empregados com 0
seu crescimento profissional no que diz respeito as competéncias adquiridas nos treinamentos

e aplicadas no ambiente de trabalho.

1.4 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Na primeira sec¢do foi apresentada a introducdo, com uma contextualizacdo a respeito
do tema proposto. Na sequéncia, foram apresentados o problema de pesquisa, juntamente com
0s objetivos gerais, as justificativas tedrica e pratica, assim como a estrutura da dissertacéo.

Na segunda secdo, sdo apresentados os elementos conceituais da pesquisa, que séo
responsaveis por sustentar a demarcacdo teorica do presente trabalho. Inicialmente é

apresentado um contexto a respeito de Machine Learning, a seguir, Gestdo de Pessoas por
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Competéncia, e por fim, Alinhando Machine Learning e Gestéo de Pessoas por Competéncia.
Os procedimentos metodoldgicos sdo apresentados na terceira se¢éo, sendo 0s mesmos
responsaveis por nortear a pesquisa e as questdes de pesquisa, bem como a delimitacdo do
campo de pesquisa, as variaveis, as definicdes constitutivas e operacionais. Nesta secao também
é apresentado a definicdo e amostra do presente estudo, assim como as fontes e o tratamento
dos dados coletados. Por fim, sdo apresentados os modelos propostos, implicacdes gerenciais e

consideracdes finais.

2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secdo do estudo a respeito da utilizacdo de modelos de Machine Learning, séo
apresentados os elementos conceituais da pesquisa, que compdem o referencial tedrico do
trabalho, na seguinte sequéncia: Machine Learning, Gestdo de Pessoas por Competéncias e

Alinhamento entre Machine Learning e Gestao de Pessoas.

2.1 MACHINE LEARNING

A Inteligéncia Artificial (I1A) é uma area diversificada e desmembrada da ciéncia da
computacéo, pois existe heterogeneidade e até certo grau de confusdo em termos de definicédo
e classificacdo adequadas de técnicas de IA (Duch 2007; Kahraman et al. 2010; Wang 2008).
Segundo Wang (2008), as defini¢bes restritas se concentram nas analogias estruturais ou
comportamentais com a inteligéncia natural, ou seja, uma técnica de inteligéncia artificial é
construida e/ou age como um sistema de linguagem natural. 1sso possibilita uma determinacgéo
clara das técnicas relevantes, bem como uma separacéo da ciéncia da computacdo em geral,
enquanto essa compreensao estreita é cada vez mais chamada de "Inteligéncia Computacional™
(Duch 2007; Kahraman et al. 2010).

Para Wang (2008), definicdes mais amplas da Inteligéncia Artificial focam nas
capacidades e funcbes semelhantes aos sistemas inteligentes naturais, uma vez que esta técnica
tem como objetivo desempenhar fungdes ou possuir capacidades, assim como 0s sistemas
inteligentes naturais.

Uma abordagem ampla que define as técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) como
instrucdes processaveis por maquina para resolver tarefas que exigem capacidades cognitivas
claras se forem realizadas por humanos, permite considerar técnicas “classicas” de IA, tais

como a representacdo de conhecimento. No entanto, isso também dificulta a separacdo clara de
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técnicas de A de outras técnicas de computacéo, resultando em uma demarcacdo inadequada
da IA da ciéncia da computacdo como um todo. Baseada nessa definicao, é possivel classificar
as tecnicas de Inteligéncia Artificial (IA) de acordo com o seu nivel cognitivo. Dessa forma,
conhecimento, pensamento e linguagem sdo consideradas funcdes cognitivas principais que
abrangem diferentes categorias de técnicas de IA.

Segundo o autor, a geragéo, a preservacdo e o0 processamento do conhecimento sdo
considerados capacidades cognitivas claras, a partir da compreensédo dos fatos relevantes e da
consciéncia. As principais técnicas de Inteligéncia Artificial relacionadas a esta area podem ser
agrupadas em trés categorias: descoberta do conhecimento, representacdo do conhecimento e
processamento do conhecimento. A descoberta do conhecimento, também conhecida como
Machine Learning reconhecimento de padrdes ou mineracdo de dados, é definida como o
processo de identificacdo de informacBes novas, potencialmente Uteis e validas nos dados
(Fayyad et al., 1996).

Uma ampla variedade de técnicas de descoberta de conhecimento, tais como
classificacdo, associacdo, segmentacdo e previsao, tornam-se categorias proeminentes (Wu et
al., 2008). A representacdo de conhecimento refere-se a transcricdo de proposicoes relevantes
(“conhecimento”) para simbolos formais, de forma a permitir aos computadores o uso desses
simbolos para resolver tarefas (Brachman e Levesque, 2004; Davis et al., 1993). Entre as
principais formas de representacdo de conhecimento estdo a representacdo declarativa
(representacdo de fatos) e a representacdo procedimental (representacdo de procedimentos para
uso de conhecimentos).

Segundo Tanwar et al. (2010), para a representacdo de conhecimento, existem diversas
técnicas, como quadros, redes semanticas e ontologias, sendo estas Ultimas consideradas
exemplos proeminentes de categorias. Para Brachman & Levesque (2004), o processamento de
conhecimento, ou seja, a utilizacdo de conhecimentos representados em computadores para
gerar novo conhecimento, depende das representacdes existentes como base e fonte para a
racionalizacdo. No que se refere ao raciocinio, as principais categorias sao o dedutivo, indutivo
e abdutivo (Brachman & Levesque, 2004).

O processamento do conhecimento pode ser entendido como o processamento cognitivo
intencional de conhecimentos ja existentes para gerar novo conhecimento e solucionar
problemas. Desse modo, o processamento do conhecimento representa uma capacidade
cognitiva relevante para a Inteligéncia Artificial, pois conecta-se ao conhecimento de maneiras
distintas, ao usar conhecimento existente como entrada e buscar desenvolver novos

conhecimentos como saida. Por conseguinte, técnicas relacionadas ao processamento do
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conhecimento devem ser consideradas como decorrentes do pensamento, pois técnicas utilizaas
para a procura de solug@es formam uma segunda categoria importante de técnicas relacionadas
ao pensamento. Essencialmente, essas técnicas tém por objetivo formalizar "problemas
desafiadores™ e soluciona-los mediante uma busca inteligente de um espaco de busca para obter
uma solucédo 6tima ou, pelo menos, viavel (Kahraman et al. 2010).

O Machine Learning caracteriza-se como um campo da computacdo que d& aos
computadores a capacidade de aprender sem que sejam explicitamente programados. Ele
permite que os computadores sejam treinados para realizar tarefas especificas usando
algoritmos que aprendem com dados, sem que esse processo seja explicito.

O Machine Learning refere-se a capacidade de uma maquina de aprender e executar um
processo de acordo com um objetivo e etapas definidas para treinamento. Um exemplo genérico
poderia ser uma possivel recomendacdo de promocdes de empregados, onde 0 objetivo nesse
caso seria recomendar uma promogao (a tarefa) e os passos para chegar 1a seriam qualificacGes
e critérios ponderados contra candidatos (a métrica de desempenho). Em um cenério ideal, 0s
dados de treinamento consistiriam em uma lista de empregados recomendados anteriormente
para promocao e seus correspondentes registros, contribuindo para a tomada de decisdo. A
maquina examinaria entdo estas dezenas, centenas ou milhares de registros e identificaria
padrGes para recomendar um conjunto de novos dados (o estimulo/experiéncia) (Mitchell,
2006).

O Machine Learning se beneficia das técnicas de aprendizado profundo, que usam redes
neurais para aprofundar ainda mais suas analises e realizar tarefas complexas de recomendacao.
As redes neurais podem avaliar grandes quantidades de dados de forma rapida e ajudar as
pessoas a tomarem decisdes empresariais com base na andlise realizada por meio desses
algoritmos (Khan et al., 2020). Elas também podem ser utilizadas para identificar as correlactes
entre eventos reais e percep¢des de sentimento a partir de milhares de tweets (do Twitter) e
identificar os tépicos que influenciaram a percep¢do do publico em relacdo a esses eventos
(Ridhwan e Hargreaves, 2021).

O Machine Learning constitui-se, atualmente, como um dos tdpicos de maior
relevancia, ao permitir que as maquinas possam aprender a partir de dados e prever resultados
futuros sem necessidade de programacao explicita.

O aprendizado supervisionado € uma das principais ramificacfes da aprendizagem de
maquina, que permite ao modelo prever resultados futuros ap6s o treinamento baseado em
dados anteriores. Esta abordagem de aprendizado envolve o uso de pares de entrada/saida ou

dados rotulados para treinar um modelo com o objetivo de produzir uma fungdo que seja
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suficientemente aproximada para prever saidas para novas entradas quando elas séo
apresentadas. Os problemas de aprendizado supervisionado podem ser divididos em problemas
de regressao e problemas de classificacdo, onde os problemas de regressdo envolvem saidas
continuas, enquanto os problemas de classificacdo lidam com saidas categorizadas (Sen et al.,
2020).

Um algoritmo de classificagdo é um processo que aprende com dados selecionados para
treinamento, em seguida, atribui novas entradas de dados a uma determinada classe e constroi
um modelo preditivo baseado em atributos ou caracteristicas especificas encontradas nos dados.
Os modelos de classificagdo sdo usados em diferentes tipos de tarefas para prever a classe
correta para novas entradas de dados. Um atributo € um pardmetro importante em tarefas de
classificacdo, eles sdo usados na criagdo dos modelos preditivos. Os atributos sdo informacdes
relevantes presentes no conjunto de dados usadas para informar a decisao de classificacéo.

A classificacdo ¢ uma funcdo de mineracdo preditiva, onde o modelo de classificacdo
utiliza dados histdricos para prever um alvo especifico. Os modelos de classificacdo podem
usar os algoritmos Naive Bayes, Arvore de Decisio, Regressdo Logistica ou Maquina de Vetor
de Suporte. O Naive Bayes é um algoritmo de aprendizado supervisionado de classificacdo
probabilistica, ou seja, baseado em estatisticas, ele se baseia no Teorema de Bayes para calcular
a probabilidade de ocorréncias em um evento a partir do conhecimento de outros eventos. Naive
Bayes é usado para classificar dados usando uma combinacdo de diversas probabilidades
condicionais, assumindo que cada atributo usado para classificar os dados é independente dos
outros, o que torna o algoritmo mais simples.

Considerando o potencial da utilizagdo de modelos de Machine Learning para
otimizacdo dos dados de determinadas organizacGes, como suporte estratégico para tomada de
decisbes, a proxima secdo trata da gestdo de pessoas por competéncias e seus respectivos

desdobramentos, notadamente, 0s processos de avaliacdo, treinamento e carreira.

2.2 GESTAO DE PESSOAS POR COMPETENCIAS

Para Fleury e Fleury (2001), o tema competéncia entrou na pauta das discussdes
académicas e empresariais, associado as instancias de compreensdo como, nivel da pessoa, das
organizacOes e dos paises. Ainda para 0s autores o conceito de competéncia € pensado como
sendo um conjunto de conhecimentos, habilidades e atitudes que venham a justificar um alto
desempenho, acreditando-se assim que os melhores desempenhos estdo fundamentados na

inteligéncia e personalidade das pessoas, desta forma, competéncia € percebida como estoque
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de recursos que o individuo possui.

Ainda segundo Fleury e Fleury (2004), competéncia individual ou humana é definida
como “um saber agir responsavel e reconhecido, que implica mobilizar, integrar, transferir
conhecimentos, recursos, habilidades, que agreguem valor econémico a organizacao e valor
social ao individuo”. Baseados na mesma perspectiva, Carbone et al., (2009) reforcam que as
competéncias humanas séo reveladas quando as pessoas se deparam diante de situacoes
profissionais que servem de ligacéo entre os atributos individuais e a estratégia definida pela
organizacao.

Considerando que as competéncias sdo reveladas quando as pessoas estdo diante de
situacOes profissionais com as quais elas se deparam, podemos considerar que a perspectiva da
aplicacdo de conhecimentos, habilidade e atitudes no ambiente de trabalho gera um
desempenho profissional, sendo esse desempenho demonstrado por meio de comportamentos
manifestados nesse ambiente e pelas consequéncias desses comportamentos no que diz respeito
a realizacOes e resultados (Gilbert, 1978).

Segundo Zangiski, Lima e Costa (2013), o termo competéncias organizacional é
geralmente utilizado em um contexto estratégico, podendo associar-se a obtencdo de vantagem
competitiva, senda tais competéncias essenciais para sobrevivéncia e diferenciacdo da
organizacao frente a seus concorrentes. Para Souza e Vasconcelos (2020) enfatizam que é
possivel que o modelo de gestdo de pessoas por competéncias possa ser mais meritocratico,
tendo em vista que a competéncia € uma maneira de se avaliar o empregado.

Para Hanashiro (2007), as competéncias organizacionais sdo o resultado da integracdo
dos recursos, habilidades e processos organizacionais que interagem com as estratégias da
organizacdo e com a cultura organizacional, contribuindo assim para a geracdo de valor e de
vantagem competitiva de maneira sustentavel as organizacdes.

Carbone et al. (2009) classificam as competéncias organizacionais como bésicas e
essenciais para o atingimento das estratégias definidas por uma organizacao. O autor define as
competéncias organizacionais basicas como sendo os atributos necessarios ao funcionamento
da organizacdo, entretanto eles ndo os diferem da concorréncia. Para Prahalad e Hamel (1990),
as competéncias organizacionais essenciais sdo definidas como os atributos da organizacao
responsaveis por proporcionar vantagem competitiva e geracdo de valor particular, sendo esse
percebido pelo cliente e dificil de ser imitado pelas organizagdes concorrentes.

Segundo Dutra (2001), o alinhamento entre as competéncias individuais e as
competéncias organizacionais ocorre durante 0 processo de troca entre a organizagdo e seus

empregados, enriquecendo assim as competéncias de ambas as partes.
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O processo de mapeamento de competéncias da cooperativa é subsidiado por meio da
identificacdo das competéncias necessérias para execucdo das atividades de cada funcdo
exercida por seus empregados, essas competéncias podem ser organizacionais ou humanas,
sendo elas responsaveis para o atingimento dos objetivos estratégicos da mesma. O
procedimento para identificagdo de lacunas existentes nas competéncias ocorre durante a
avaliacdo de desempenho realizada pelos empregados, sendo parte do processo da gestdo por
competéncias.

O modelo de gestdo por competéncias ganhou notoriedade no final da década de 80 e
inicio da década de 90, periodo em que foi possivel perceber maior disposicdo por parte das
organizacOes em evidenciar os trabalhadores que mais agregavam valor para que a organizagéo
prosperasse. Assim, as organizagdes passaram a explicitar suas estratégias em relacdo aos
empregados por meio da definicdo das competéncias desejadas para eles (Dutra, 2017).

A gestdo por competéncias é um conceito transversal, podendo ser estudado associado
a diferentes correntes de pensamento (Weymer & Silva, 2014). Além disso, é considerado pelas
organizag¢6es como um modelo alternativo aos instrumentos tradicionais, pois, baseando-se no
pressuposto de que o dominio de certos recursos € determinante para um desempenho superior
de pessoas e organizacOes, esse modelo de gestdo propde-se a gerenciar as lacunas referentes
as competéncias, reduzindo assim ao maximo a discrepancia existente entre as competéncias
necessarias para o alcance dos objetivos da organizacdo e aquelas que ja estdo disponiveis.
Contudo, a reducdo ou até mesmo a eliminacao destas lacunas depende do mapeamento das
competéncias necessarias para o alcance dos objetivos da organizacéo.

Segundo Branddo e Guimaraes (2001), a gestdo por competéncias se propde a direcionar
esforgos no planejamento, captacéo, desenvolvimento e avaliacdo das competéncias necessarias
a execucao de seus objetivos nos diferentes niveis da organizacdo, seja de forma individual,
grupal ou mesmo organizacional. Contudo, para Carbone (2005), uma vez que a organizacao
tenha sua estratégia definida, torna-se possivel a realizacdo do mapeamento de competéncias,
que objetiva identificar as lacunas existentes, ou seja, a diferenca entre as competéncias
necessarias para o atingimento da estratégia e as competéncias ja existentes na organizagao.

Para Carbone at. Al. (2008), a Gestdo por Competéncias permite aos lideres que seja
possivel alinhar os esfor¢os no desenvolvimento e ampliacdo das habilidades e capacidades de
seus empregados, sendo essa uma forma de lidar com competéncias relacionadas ao proprio
individuo. Quando aliadas a recursos e processos, ddo sustentacdo as competéncias
organizacionais, podendo assim suprir as necessidades inerentes ao atingimento dos objetivos

e metas da organizagéo.
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O modelo de Gestdo por Competéncias faz parte da estratégia que a cooperativa tem
para que seus empregados atuais e aqueles que possam vir a ser admitidos tenham um critério
de qualificacdo profissional especifico de acordo com a funcdo que desempenham em cada
momento da sua trajetdria de carreira. Por meio da avaliacdo de desempenho, isso permite aos
lideres identificarem as lacunas técnicas e comportamentais que precisam ser desenvolvidas em
cada empregado.

Para Mendes (2017), a Gestdo por Competéncia exige para o recrutamento interno do
empregado que o mesmo tenha capacidade de entrega, realizacdo e agregacdo de valor
relacionado a suas atividades, estando essas relacionadas a compreensdo da missdo da
organizacdo a quéo faz parte e dos objetivos da mesma para com a comunidade, processos e
equipes de trabalho inseridas no ambiente politico, social e organizacional.

Baseado na perspectiva de Ruzzarin e Simionovschi (2010), a cooperativa adota a
postura de olhar primeiramente para 0s recursos existentes internamente nos momentos de
decisdo para alavancar novos negocios ou mesmos em promogdes para posicdes de liderangas,
analisando dessa forma a situacdo por meio de uma perspectiva relacionada a competéncia de
Seus recursos humanos, ou seja, de seus empregados, fazendo desta forma o uso da avaliacao
de desempenho realizada pelos empregados.

Para Mendes (2017) a competéncia técnica € responsavel por avaliar “conhecimentos,
habilidades e experiéncias necessarias e desenvolvidas para garantir o nivel de performance e
qualidade esperados e adequados para realizagdo e agregag¢do de valor ao trabalho”, o que
significa que os empregados devem ser avaliados de acordo com a formacdo técnica que
possuem.

Os treinamentos de formacdo que séo realizados na cooperativa devem atender as
especificidades das funcdes dos empregados participantes, os mesmos visam preencher as
lacunas técnicas e comportamentais existentes, pois por mais que se evite contratar empregados
com lacunas de competéncias técnicas, o que reduz custos com treinamentos, algumas vezes
isso ndo € totalmente possivel, muitas vezes em funcdo da especificidade de conhecimentos e
habilidades exigidas para a funcéo que sera exercida na cooperativa.

O processo de avaliacdo de desempenho por competéncias é, de acordo com Snell e
Bohlander (2009), o mecanismo utilizado pelas organizagdes para auxiliar os empregados a
entenderem suas fungdes, objetivos, expectativas e 0 sucesso de seu desempenho dentro da
organizacdo. De acordo com Lucena (1992), este processo contribui para o gerenciamento dos
empregados no ambito organizacional e pode verificar o real desempenho do empregado em

seu ambiente de trabalho.
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Segundo os autores, a avaliacdo de desempenho por competéncias tem sido descrita
como uma abordagem para avaliar o quanto os trabalhadores alcangam os objetivos
estabelecidos para suas respectivas funcdes (Kirkpatrick & Locke, 1991). Para John B. Miner
(2005), a avaliacdo de desempenho por competéncias é uma abordagem que vincula as
habilidades e conhecimentos necessarios para alcancar resultados especificos. Ela envolve a
medicdo do desempenho do empregado em relacdo a padrGes de desempenho especificos,
definidos em termos de competéncias.

Steven E. Eggland e Kenneth G. Brown (2010) abordam o uso da avaliacdo de
desempenho por competéncias como meio para identificar o potencial de desenvolvimento dos
empregados e avaliar os resultados de seu desempenho. Esta abordagem é considerada
extremamente benéfica para a formulacéo de planos de desenvolvimento individual apropriados
a cada funcao, contribuindo para que os empregados alcancem seus objetivos profissionais.

Para William J. Rothwell (2012), a avaliagdo de desempenho por competéncias
proporciona as organizagfes uma abordagem sistematica para avaliar a capacidade de seus
empregados em desempenhar seu trabalho de acordo com os padrdes estabelecidos. Ele afirma
qgue a avaliacdo de desempenho por competéncias fornece as organizacdes informacdes
importantes sobre os resultados de desempenho de seus empregados e também sobre como
melhorar a produtividade e o desempenho no futuro.

O relacionamento dessas dimensdes permite que as liderangas tenham o entendimento
da situacdo em que o desempenho do empregado estd enquadrado, e que cada situacdo requer
um tipo de atitude especifica para lidar com o mesmo e avaliar seu desempenho. Na
cooperativa, a avaliacdo de desempenho tem a funcdo de permitir ao empregado compreender
0 seu papel no atingimento da estratégia, suas potencialidades e a motivacdo empregada nas
atividades desempenhadas, o que possibilita o planejamento de trajetdrias de desenvolvimento

especificas para cada um.

2.3 ALINHANDO MACHINE LEARNING E GESTAO DE PESSOAS POR
COMPETENCIAS

Os Recursos Humanos sdo reconhecidos como um dos principais ativos de qualquer
organizacdo e o gerenciamento bem-sucedido deste ativo é visto como um dever gerencial
essencial (Devanna et al., 1984). Para uma gestdo eficaz destes, técnicas adequadas se tornam
fundamentais, pois sdo elas que proporcionam aos seres humanos a capacidade de enfrentar

com sucesso as exigéncias de um determinado dominio.
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Além das técnicas especificas do dominio, também se faz necessario considerar técnicas
"importadas” de outros dominios, como os testes psicométricos da psicologia organizacional
(Wolf & Jenkins, 2006), a otimizacdo da pesquisa operacional (Ernst et al., 2004) ou o
processamento analitico online do sistema de informacéo (Burgard & Piazza, 2009). Uma outra
area de destaque que oferece técnicas que podem ser aplicadas na area de Recursos Humanos é
a Inteligéncia Artificial (Jantan et al., 2010).

A utilizacdo de modelos de Machine Learning tem um grande potencial para melhorar
a gestdo de pessoas por competéncias, pois pode ser utilizado para auxiliar na identificacdo dos
melhores candidatos, avaliagdo e monitoramento do desempenho dos empregados e avaliacéo
mais precisa das competéncias necessarias para cada cargo. Os algoritmos de Machine Learning
podem analisar os dados de desempenho de cada empregado e identificar quais competéncias
sd80 necessarias para cada cargo, o que auxilia no desenvolvimento de estratégias de
recrutamento mais eficazes. Desta forma, a utilizacdo de modelos de Machine Learning oferece
aos gestores de pessoas uma grande quantidade de dados que podem ser usados para avaliar,
treinar e recrutar os melhores candidatos, o que melhora significativamente a gestao de pessoas
por competéncias.

O Gerenciamento de Recursos Humanos possui importancia proeminente como
dominio gerencial, sendo definido e categorizado distintamente de acordo com a literatura.
Compreender os empregados como principal fonte de eficiéncia institucional e vantagem
competitiva, além do alinhamento sistematico de todas as a¢des relacionadas ao empregado de
acordo com a estratégia de negocios, sdo caracteristicas comuns do conceito desde seu
surgimento (Devanna et al. 1984; Jackson et al. 2014). Estas tarefas de responsabilidade da
Gestdo de Recursos Humanos podem cada vez mais ser apoiadas por técnicas inteligentes de
duas formas interligadas, que sdo a automacao e a informacéo (Zuboff 1985).

Atualmente, com a pressdo dos negdcios aumentando cada vez mais, 0s gerentes tém
compreendido a relevancia do uso de Inteligéncia Artificial no ambiente de trabalho, assim a
Inteligéncia Artificial cada vez mais vem sendo inserida nos sistemas das organizacdes,
inclusive no departamento de Recursos Humanos. Neste sentido, o uso da Inteligéncia Artificial
tem proporcionado a substituicdo ou reducgéo do esforco humano em tarefas como triagem de
candidatos, recrutamento, alinhamento de atividades de recursos humanos e gerenciamento de
desempenho, entre outras, para que desta forma as organizacGes possam monitorar seu
desempenho e suas funcdes diérias de forma mais eficiente (Yawalkar, M. V. V., 2019).

Na ultima década do século passado, a combinagdo entre técnicas de representagéo e

processamento de conhecimento gerou expectativas quanto ao desenvolvimento de sistemas
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"especialistas” baseados em conhecimento em Recursos Humanos (Inoue, 1993; Lawler e
Elliot, 1996). Contudo, a tecnologia de sistema especialista ndo se mostrou amplamente
desenvolvida e implementada, o que impossibilitou o cumprimento das expectativas
estabelecidas.

Na &rea da Inteligéncia Artificial, a literatura apresenta uma ampla variedade de
sugestdes sobre como tecnicas especificas de Inteligéncia Artificial poderiam ser
implementadas para finalidades especificas de Recursos Humanos. Por exemplo, Chien e Chen
(2008) propuseram a aplicacéo de técnicas de mineracdo de dados na selecdo dos empregados;
Giotopoulos et al. (2007) ofereceram a utilizagdo de agentes inteligentes para o
desenvolvimento dos empregados; e Kaczmarek et al. (2005) sugeriram o0 emprego de técnicas
de extracdo de informacdes na contratacdo dos empregados.

O setor de Recursos Humanos tem direcionado a sua atividade para uma revolugédo
digital, utilizando diferentes métodos para simplificar os processos, como andlise de grandes
conjuntos de dados, inteligéncia artificial e computacdo em nuvem (Amla & Malhotra, 2017).
As organizacdes estdo implementando tecnologias digitais no @mbito de recursos humanos,
como chatbots, Machine Learning e automacdo de processos roboéticos, que auxiliam o
processo de recrutamento, triagem, admisséo e entrevistas, entre outros. Assim, a inteligéncia
artificial tem um papel fundamental na gestdo de recursos humanos, permitindo a execucao de
tarefas de forma &gil e eficiente.

A automacdo de tarefas da Gestdo de Recursos Humanos busca transferir parcialmente
a execucdo da tarefa humana para maquinas, substituindo a qualificacdo humana e esfor¢o por
processos automatizados que podem ser realizados de forma mais rapida e a um custo reduzido
(Zuboff 1985). Dessa maneira, tem-se desenvolvido esforgos significativos para aprimorar a
automacdo de tarefas da Gestdo de Recursos Humanos. A informacdo gerada a partir desta
automacdo € valiosa e pode servir como suporte para a tomada de decisfes, aumentando a
qualidade global das decisGes (Zuboff 1985). Por consequéncia, had também esforcos para que
se possa aproveitar o potencial das informacgdes desta automagdo como apoio as decisdes da
Gestdo de Recursos Humanos.

Em relacdo ao ajuste tarefa-tecnologia, a aplicacdo bem-sucedida das técnicas de
Inteligéncia Artificial estd diretamente relacionada as necessidades e requisitos das tarefas de
Gestdo de Recursos Humanos. Assim, € possivel encontrar potenciais combinacdes eficazes
para a utilizacdo de técnicas de Inteligéncia Artificial em tarefas de Recursos Humanos. No
entanto, esses potenciais cenarios ainda ndo foram devidamente explorados, pois nem toda

técnica de Inteligéncia Artificial pode ser aplicada a tarefas de Recursos Humanos, nem toda
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tarefa de Recursos Humanos pode ser solucionada por uma técnica de Inteligéncia Artificial.
Consequentemente, o0 ajuste entre a técnica e a tarefa deve ser meticulosamente elaborado em
nivel individual (Strohmeier et al., 2015).

Qualquer técnica de Inteligéncia Artificial precisa ser mais eficaz (resultados
melhorados) e/ou mais eficiente (menos esforco de implementacdo) do que as técnicas de
Recursos Humanos ja estabelecidas, pois caso isso ndo ocorra, a aplicagdo desse recurso se
torna inutil. Dessa forma, oferecer solugdes “personalizadas” para Gestdo de Recursos
Humanos constitui um método proeminente para o melhor aproveitamento dos potenciais que
ainda nao foram explorados por meio da aplicacdo de Inteligéncia Artificial, de tal forma que a
mesma gere valor para o Gerenciamento de Recursos Humanos.

Atualmente, dado o envolvimento da Inteligéncia Artificial no setor de Recursos
Humanos, € necessario que cada vez mais 0s empregados possuam um conjunto de habilidades
para poder operar de maneira eficiente esses recursos, porém, o processo de aquisi¢cdo de
conhecimento a respeito das ferramentas de Inteligéncia Artificial e das tecnologias digitais,
em geral, é dificultoso para os empregados (Jain S., 2017).

Implementar um sistema de Inteligéncia Artificial em um negdcio tem implicacfes
significativas na gestdo dos seus recursos humanos, uma que essa mudanga pode criar um
sentimento de medo e incerteza entre os empregados, resultando em um desafio para o setor de
Recursos Humanos em encontrar o profissional adequado para trabalhar com essas tecnologias.
Uma outra limitacdo e desafio para os setores de Recursos Humanos € restringir a capacidade
de tomar decisBes no dia-a-dia, uma vez que a tecnologia tem sido usada para substituir a

autoridade e o papel de Recursos Humanos na tomada de decisdes dentro de uma organizagé&o.

3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

A ciéncia é definida, de acordo com Stake (2016), como uma compilagdo de 6timas
explicacdes sobre coisas fisicas, biologicas e socioldgicas. Ela €, de maneira geral, a explicacdo
para o funcionamento de todas as coisas, desde a quimica até as culturas.

Se os pesquisadores decidem coletar dados experimentais e ndo medidas, sua pesquisa
¢ chamada de “qualitativa”, mas, mesmo assim, podem enfocar ou o individual ou o geral. Se
as descobertas forem baseadas principalmente na combinagdo de muitas observacgoes
individuais, o estudo ¢ chamado de “quantitativo”, mas o pesquisador pode optar por enfocar

tanto o particular quanto o geral (Stake, 2016).
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Para Silverman (2000), “a pesquisa qualitativa removeu a pesquisa social da énfase na
explicacdo de causa e efeito e a colocou no caminho da interpretacdo pessoal. A pesquisa
qualitativa € conhecida por sua énfase no tratamento holistico dos fendomenos”.

O método qualitativo é adequado aos estudos da historia, das representacdes e crencas,
das relacdes, das percepcdes e opinides, ou seja, dos produtos das interpretacdes que o0s
humanos fazem durante suas vidas, da forma como constroem seus artefatos materiais e a si

mesmaos, sentem e pensam (Minayo, 2008, p.57).
3.1 ESTRATEGIA DA PESQUISA

A estratégia de pesquisa do presente trabalho caracteriza-se como sendo um estudo de
caso, no qual o fendmeno a ser estudado é a utilizacdo de modelos de Machine Learning na
gestdo de pessoas por competéncias de uma cooperativa de trabalho médico. O publico e os
instrumentos utilizados sdo descritos respeitando-se as etapas referentes a coleta e andlise de

dados.

3.2 COLETA E ANALISE DE DADOS

Este estudo esta delimitado a uma cooperativa de trabalho médico do Estado do Parana
que contribui com o Servigco Nacional de Aprendizagem do Cooperativismo — SESCOOP/PR.

O estudo foi realizado a partir da coleta de dados secundarios dos empregados,
referentes a treinamentos realizados, avaliacdes de desempenho, planos de desenvolvimento
individual e valor de investimento em treinamentos.

Foi considerado para o presente estudo um intervalo de tempo entre os anos de 2017 e
2021, com uma amostra de 2823 avaliagcdes de competéncias realizadas no periodo proposto,
com uma média de 560 respondentes por ano, considerando apenas empregados ativos com

mais de seis meses de trabalho no periodo da avaliacéo.

3.3 DEFINICOES CONSTITUTIVAS E DEFINICOES OPERACIONAIS

A seguir sdo apresentadas as defini¢des constitutivas (DC) e as defini¢cBes operacionais

(DO) do presente estudo.

3.3.1 Machine Learning
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DC: Um dos principais componentes da Inteligéncia Artificial moderna, e que foi
utilizado macicamente no estudo de caso do presente trabalho, é o0 Machine Learning, sendo
este um campo da computacdo que da a computadores a capacidade de aprender sem que sejam
explicitamente programados, ou seja, ele permite que os computadores sejam treinados para
realizar tarefas especificas usando algoritmos que “aprendem” com dados, sem que esse
processo seja explicito.

DO: A operacionalizacdo dessa categoria considerou os registros das avaliacdes de
competéncias realizadas pelos empregados como base, assim como a quantidade de avaliadores,
historico de cargos, absenteismo, tempo de treinamento, tempo de casa e idade, que serdo
utilizados para identificar quais os atributos tem influéncia sobre o resultado final da avaliagio
do empregado.

Para a analise dos dados utilizados neste trabalho, foram criadas tabelas no banco de
dados, a partir de fontes diversificadas para cada tabela, sendo que todas elas foram carregadas
com dados referentes ao periodo entre 2017 e 2021. Cabe ressaltar que os dados dos empregados
foram preservados, onde o nimero de matricula dos mesmos foi anonimizado antes da
importacdo para a tabela do banco de dados, para que ndo fosse possivel a identificacdo dos
empregados. A Unica exce¢do é o codigo de matricula do préprio pesquisador, para que ele
possa avaliar e validar os dados referentes as suas avaliacbes de competéncia.

A tabela "Avaliagdo de Competéncias” foi criada com base nos dados obtidos a partir
dos sistemas de avaliacdo de competéncias utilizados pela Unimed Londrina. Durante o
periodo, houve um processo de substituicdo do sistema, bem como uma reestruturacdo das
dimensdes avaliadas, o que foi considerado e tratado na planilha Excel fornecida pela area de
Desenvolvimento Humano para carregamento dos dados em banco de dados.

A Tabela 1 serve como exemplificacdo da estrutura da tabela "Avaliacdo de
Competéncias", na qual os dados relacionados as avaliacdes de competéncia estdo armazenados

para analise posterior.

Tabela 1

Tabela de Banco de Dados “Avaliacdo de Competéncias”
Atributo Descricdo do Atributo
Cadigo da Avaliagdo Cadigo Unico utilizado como chave primério da tabela
Numero da Matricula Campo utilizado para armazenar de maneira

anonimizada o nimero de registro do empregado
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Ano Campo utilizado para armazenar 0 ano em que a

avaliacdo de competéncia foi realizada

Descricdo da Competéncia Campo utilizado para armazenar a competéncia
avaliada
Nota Campo utilizada para armazenar a nota referente a

competéncia avaliada

Escala Campo utilizada para armazenar a escala da nota

referente a competéncia avaliada

Os atributos Nota e Escala criados a partir dos dados da avaliagdo de competéncia estao

exemplificados conforme Tabela 2.

Tabela 2

Escala Avaliacdo de Competéncia

Escala Nota

Nao atende 1

Atende parcialmente 2
Atende 3
4

Supera

A Tabela 3 € utilizada para ilustrar de modo quantitativo os dados armazenados na tabela
"Avaliacdo de Competéncias" referentes as avaliacdes de competéncia. Ela agrupa o nimero de
participantes da avaliacdo de desempenho em cada ano, e consequentemente a quantidade de
registros dentro desses anos, que representam as perguntas referentes as dimensdes que foram

respondidas por eles.

Tabela 3

Participacdo nas AvaliacGes de Competéncias
Ano Participantes Registros
2017 531 4026
2018 525 4112
2019 481 10485
2020 608 26686

2021 633 56954
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A tabela "Absenteismo" foi criada com base nos dados obtidos a partir do sistema de
folha de pagamento utilizado pela Unimed Londrina. Os dados foram gerados a partir de
consulta em banco de dados e salvos em planilha Excel para anonimizacdo do codigo de
matricula e posterior importacéo para a estrutura de banco de dados criada para essa finalidade.

A Tabela 4 serve como exemplificacdo da estrutura da tabela "Absenteismo", na qual
os dados relacionados ao absenteismo estdo armazenados para analise posterior.

Tabela 4

Tabela de Banco de Dados “Absenteismo”
Atributo Descricdo do Atributo
Codigo Absenteismo Cadigo unico utilizado como chave primario da tabela
Numero de Matricula Campo utilizado para armazenar o nimero de registro

do empregado de forma anonimizada

Ano Campo utilizado para armazenar o ano do absenteismo

indice Absenteismo Campo utilizado para armazenar o indice de

absenteismo do empregado durante o referido ano

Faixa Absenteismo Campo utilizado para armazenar a faixa de

absenteismo do empregado durante o referido ano

O atributo “Faixa Absenteismo” foi criado a partir dos dados do atributo “indice

Absenteismo”, sendo esse distribuido em faixas conforme exemplificado na Tabela 5.

Tabela 5

Distribuicdo Faixa Absenteismo
Critério Faixa Absenteismo
Sem absenteismo 0
Menos de 3 % 3
Entre 3e 6 % 6
Entre 6 e 9 % 9
Entre 9e 12 % 12
Entre 12e 15% 15
Entre 15e 18 % 18
Entre 18 e 21 % 21
Entre 21e 24 % 24

Acima de 24 % 30
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A Tabela 6 € utilizada para ilustrar de modo quantitativo os dados armazenados na tabela
"Absenteismo" referentes aos registros de percentuais de absenteismo dos empregados no

periodo.

Tabela 6

Registro de Percentual Absenteismo dos Empregados no periodo

Referéncia Empregados

2017 609
2018 659
2019 737
2020 745
2021 821

A tabela "Historico de Cargos" foi criada com base nos dados obtidos a partir do sistema
de folha de pagamento utilizado pela Unimed Londrina. Os dados foram gerados a partir de
consultas em banco de dados e salvos em planilha Excel para anonimizar o codigo de matricula
e para posterior importacdo para a estrutura de banco de dados criada para essa finalidade.

A Tabela 7 serve como exemplo da estrutura da tabela "Historico de Cargos", na qual

os dados relacionados as promoces estdo armazenados para analise posterior.

Tabela 7

Tabela de Banco de Dados “Historico de Cargos”
Atributo Descri¢do do Atributo
Cdbdigo do Histérico Cddigo Unico utilizado como chave priméria da tabela
Numero de Matricula Campo utilizado para armazenar o nimero de registro

do empregado de forma anonimizada

Ano Campo utilizado para armazenar o ano referente a

alteracdo do cargo

Codigo do Cargo Campo utilizado para armazenar o c6digo do cargo de

maneira anonimizada

Descricdo do Cargo Descri¢do Anonimizada do Cargo

Mudanca de Cargo Campo utilizado para armazenar se houve ou ndo

mudanca de cargo no més e ano

Ultimo Cargo Campo utilizado para armazenar se 0 cargo € o cargo

atual do empregado
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A Tabela 8 € utilizada para ilustrar de modo quantitativo os dados armazenados na tabela

"Histdrico de Cargos"”, referentes aos registros de promogdes dos empregados no periodo.

Tabela 8
Registro de Promocgdes dos Empregados no periodo
Referéncia Promocoes

2017 30
2018 140
2019 56
2020 28
2021 27

A tabela "Treinamentos"” foi criada com base nos dados obtidos a partir dos registros

referentes aos treinamentos realizados pelos empregados da Unimed Londrina. A importacdo

para 0 banco de dados foi realizada a partir da planilna Excel fornecida pela area de

Desenvolvimento Humano.

A Tabela 9 serve como exemplo da estrutura da tabela "Treinamentos”, na qual os dados

relacionados aos treinamentos realizados pelos empregados estdo armazenados para analise

posterior.

Tabela 9

Tabela de Banco de Dados “Treinamentos”

Atributo

Descricéo do Atributo

Cdbdigo Treinamento

Cddigo Unico utilizado como chave primaria da tabela

NUmero Matricula

Campo utilizado para armazenar o nimero de registro

do empregado de forma anonimizada

Data Inicial

Campo utilizado para armazenar a Data de Inicio do
treinamento

Codigo Curso

Campo utilizado para armazenar o cddigo do

treinamento

Descrigdo Curso

Campo utilizado para armazenar a descricdo do

treinamento

Carga Horaria

Campo utilizado para armazenar a carga horario do

treinamento realizado
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A Tabela 10 é utilizada para ilustrar de modo quantitativo os dados armazenados na

tabela "Treinamentos™ referentes aos registros de horas de treinamento dos empregados no

periodo.
Tabela 10
Registro de Horas de Treinamentos dos Empregados no periodo
Referéncia Horas de Treinamento
2017 13.156
2018 3.981
2019 18.232
2020 20.763
2021 18.097

A tabela "Faixa Etaria" foi criada com base nos dados dos registros dos empregados da
Unimed Londrina armazenados no sistema de folha de pagamento utilizado pela gestdo de
Recursos Humanos. A importacdo para o banco de dados foi realizada a partir de uma planilha
Excel fornecida pela area de Recursos Humanos. O atributo “Idade” foi armazenado em faixas
de idade a partir da idade do empregado no ano de apuracdo, isso foi feito para garantir o
anonimato do empregado.

A Tabela 11 serve como exemplo da estrutura da tabela "Faixa Etaria", na qual os dados

relacionados a Faixa Etaria dos empregados estdo armazenados para analise posterior.

Tabela 11
Tabela de Banco de Dados “Faixa Etaria”
Atributo Descricdo do Atributo
Codigo Faixa Etaria Cadigo Unico utilizado como chave primaéria da tabela
Numero Matricula Campo utilizado para armazenar o nimero de registro
do empregado de forma anonimizada
Ano Campo utilizado para armazenar o ano de apuracéo da
faixa etéria
Situacédo Campo utilizado para armazenar a situacdo do
empregado no periodo, podendo o valor ser Ativo ou
Inativo
Idade Campo utilizado para armazenar a faixa etaria a qual

0 empregado pertencia no ano de apuracgdo
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7

O atributo "ldade" ¢ utilizado para armazenar a faixa etaria do empregado no ano de
apuracao, criado a partir de critérios conforme exemplificado na Tabela 12.

Tabela 12

Distribuicao Faixa Etéria
Critério Faixa Etaria
Menos de 20 anos 20 anos
Entre 20 e 25 anos 25 anos
Entre 25 e 30 anos 30 anos
Entre 30 e 35 anos 35 anos
Entre 35 e 40 anos 40 anos
Entre 40 e 45 anos 45 anos
Entre 45 e 50 anos 50 anos
Entre 50 e 55 anos 55 anos
Entre 55 e 60 anos 60 anos
Acima de 60 anos 65 anos

A Tabela 13 é utilizada para ilustrar de modo quantitativo os dados armazenados na
tabela "Faixa Etéria" referentes aos registros de faixa de idade empregados no periodo.

Tabela 13

Registro de Faixa de Idade dos Empregados no periodo
Faixa Etaria Empregados
20 anos 36
25 anos 127
30 anos 201
35 anos 237
40 anos 216
45 anos 170
50 anos 101
55 anos 54
60 anos 28
65 anos 11

A tabela "Tempo de Casa" foi criada com base nos dados dos registros dos empregados
da Unimed Londrina armazenados no sistema de folha de pagamento utilizado pela gestéo de

Recursos Humanos. A importacdo para o banco de dados foi realizada a partir de uma planilha
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Excel fornecida pela area de Recursos Humanos. O atributo “Tempo de Casa” foi armazenado
em faixas de anos a partir dos anos de cooperagdo do empregado no ano de apuracao, a fim de
garantir o anonimato do empregado.

A Tabela 14 serve como exemplo da estrutura da tabela "Tempo de Casa”, na qual 0s

dados relacionados ao tempo de casa dos empregados estdo armazenados para anélise posterior.

Tabela 14

Tabela de Banco de Dados “Tempo de Casa”
Atributo Descricdo do Atributo
Codigo Tempo de Casa Cddigo Unico utilizado como chave primaria da tabela
Numero Matricula Campo utilizado para armazenar o nimero de registro

do empregado de forma anonimizada

Ano Campo utilizado para armazenar o ano de apuracdo do

tempo de casa

Situacéo Campo utilizado para armazenar a situacdo do
empregado no periodo, podendo o valor ser Ativo ou

Inativo

Tempo de Casa Campo utilizado para armazenar anos de tempo de
casa a0 qual o empregado pertencia no ano da

apuracéo

O atributo "Tempo de Casa" é utilizado para armazenar os anos de casa do empregado

no ano de apuracao, criado a partir de critérios conforme exemplificado na Tabela 15.

Tabela 15
Distribuicdo Tempo de Casa
Critério Tempo de Casa
Menos de 5 anos 5 anos
Entre 5 e 10 anos 10 anos
Entre 10 e 15 anos 15 anos
Entre 15 e 20 anos 20 anos
Entre 20 e 25 anos 25 anos

Acima de 25 anos 30 anos
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A Tabela 15 é utilizada para ilustrar de modo quantitativo os dados armazenados na
tabela "Tempo de Casa" referentes aos registros de anos de tempo de casa empregados no

periodo.
Tabela 15
Registro de Anos de Tempo de Casa dos Empregados no periodo
Tempo de Casa Quantidade Empregados
5 anos 495
10 anos 226
15 anos 85
20 anos 62
25 anos 43
30 anos 10

3.3.2 Gestdo por Competéncias

DC: Para Fleury e Fleury (2013), competéncia se define como “um saber agir
responsavel e reconhecido, que implica mobilizar, integrar, transferir conhecimentos, recursos,
habilidades, agregando valor econdmico a organizacdo. Todos esses saberes e valor social ao
individuo”, assim, a gestao por competéncia tem como foco principal os processos que venham
a incentivar as pessoas envolvidas em uma organizacdo a criarem, compartilharem,
disponibilizarem e trocarem conhecimentos objetivando o andamento dos negocios da
organizacdo de maneira que o conhecimento venha a se tornar um recurso que deve ser
gerenciado com foco no melhor desempenho da propria organizag&o.

DO: A operacionalizacdo dessa categoria considerou as avaliagcdes de desempenho por
competéncias realizadas pelos empregados para avaliar a evolucdo profissional e
comportamental dos mesmos dentro do recorte de tempo proposto no estudo, procurando assim
identificar a influéncia dos treinamentos e consequentemente da gestdo por competéncias na

melhora do desempenho da organizacéo.
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4 ANALISE DE DADOS
4.1 CONTEXTO DE ANALISE

Anualmente por meio da Gestdo de Recursos Humanos a Unimed Londrina aplica para
seus empregados uma avaliacdo de desempenho, avaliacdo essa que estd dividida em
competéncias avaliada de acordo com a fungéo de cada empregado. A avaliagdo de competéncia
é utilizada pela Gestdo de Recursos Humanos da Unimed Londrina para direcionar 0s
treinamentos realizados pelo empregado no ano consequente a avaliacdo, para que assim no
préximo possa ser verificado as variacdes entre as avaliacOes realizadas pelo empregado,
principalmente no que diz respeito a competéncia a qual 0 mesmo recebeu treinamento.

Esse estudo tem como objetivo auxiliar a Gestdo de Recursos Humanos da Unimed
Londrina a tomar decisdes mais assertivas utilizando os resultados dos modelos gerados por
meio da utilizacdo de Machine Learning, principalmente no que diz respeito aos treinamentos

ofertados pela cooperativa aos seus empregados.

4.2 ORIGEM DOS DADOS

Para realizar a andlise contemplada nesse estudo foi necessario estruturar os dados
oriundos de diferentes fontes de dados em tabelas de banco de dados Oracle, banco de dados
esse que possui um recurso de Machine Learning que permite a seus desenvolvedores e
administradores de banco de dados criarem modelos de Machine Learning a partir de dados
armazenados no mesmo, podendo esses modelos serem usados para prever resultados, descobrir
padrdes ou identificar tendéncias.

O banco de dados Oracle possui de maneira nativa uma variedade de funcgdes de
Machine Learning, o Oracle Machine Learning, que permite a seus usuarios criarem, testarem
e executarem modelos de Machine Learning a partir dos dados armazenados, que é o caso dessa

pesquisa.

4.3 ESTRUTURACAO DA BASE DE DADOS

Para que fosse possivel fazer uma andlise dos dados utilizando-se da tecnologia de
Machine Learning, foi necessario criar as tabelas “Dados Sintéticos” e “Dados Analiticos”,
sendo estas a representagdo da jungdo entre os dados existentes nas tabelas “Avaliagdo de

Competéncias”, “Absenteismo”, “Histérico de Cargos”, “Treinamentos”, “Faixa Etdria” e
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“Tempo de Casa”. A relagdo entre os dados dessas tabelas ¢ feita pelos atributos “Ano” e
“Numero da Matricula”.

Os dados existentes nas "Dados Sintéticos™ e "Dados Analiticos” s&0 0s mesmos, a
diferenca se faz na forma como estdo agrupados. Na tabela "Dados Sintéticos”, os dados do
empregado estdo reunidos em um anico registro, pois o atributo "Descri¢cdo da Competéncia™
foi desconsiderado. J& na tabela "Dados Analiticos”, os dados do empregado estdo agrupados
considerando a "Descricdo da Competéncia”, o que significa que, para um Unico ano, 0
empregado terd a quantidade de registros de acordo com a quantidade de competéncias
avaliadas naquele ano.

O atributo "Faixa de Respondentes" foi criado a partir dos dados do atributo

"Respondentes”, sendo esse distribuido em faixas, conforme exemplificado na Tabela 16.

Tabela 16
Distribuicdo Faixa Respondentes
Critério Faixa de Respondentes
Menos de 5 respondentes 5
Entre 5 e 10 respondentes 10
Entre 10 e 15 respondentes 15
Entre 15 e 20 respondentes 20
Entre 20 e 25 respondentes 25
Acima de 25 respondentes 30

O atributo "Faixa de Horas de Treinamento"” foi criado a partir dos dados do atributo

"Horas de Treinamento", sendo distribuido em faixas conforme exemplificado na Tabela 17.

Tabela 17
Distribuicdo Faixa Horas de Treinamento
Critério Faixa de Horas de Treinamento
N&o realizou treinamento 0
Entre 1 e 30 horas 30
Entre 30 e 60 horas 60
Entre 60 e 90 horas 90
Entre 90 e 120 horas 120
Entre 120 e 150 horas 150
Entre 150 e 180 horas 180

Entre 180 e 210 horas 210
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Entre 210 e 240 horas

240

Acima de 240 horas

270

As Tabelas 18 e 19 sédo utilizadas para ilustrar de maneira simples a diferenga entre as

tabelas “Dados Sintéticos” e “Dados Analiticos”.

Tabela 18

Agrupamento Tabela “Dados Sintéticos”

NUmero Matricula

Ano Nota Escala

2019 2,36 ATENDE PARCIALMENTE

2020 2,57 ATENDE PARCIALMENTE

1 2017 3 ATENDE

1 2018 3 ATENDE

1 2019 3 ATENDE

1 2020 3,29 ATENDE

1 2021 3,31 ATENDE

4 2017 2 ATENDE PARCIALMENTE
4 2018 2 ATENDE PARCIALMENTE
4

4

4

2021 2,95 ATENDE PARCIALMENTE

Tabela 19
Agrupamento Tabela “Dados Analiticos”
Matricula Ano Competéncia Nota Escala

1 2020 GESTAO DE PESSOAS 3,39 ATENDE
1 2020 FOCO EM RESULTADOS E MELHORIA CONTINUA 3,28 ATENDE
1 2020 FOCO NO CLIENTE 3,22 ATENDE
1 2020 FLEXIBILIDADE E CAPACIDADE DE ADAPTACAO 3,22 ATENDE
1 2020 INTERCOOPERACAO E ATUACAO ESTRATEGICA 3,56 ATENDE
1 2020 INTELIGENCIA EMOCIONAL 3 ATENDE
1 2020 COMUNICACAO 3,33 ATENDE
1 2021 INTERCOOPERACAO E ATUACAO ESTRATEGICA 3,44 ATENDE
1 2021 GESTAO DE PESSOAS 3,48 ATENDE
1 2021 FOCO EM RESULTADOS E MELHORIA CONTINUA 3,2 ATENDE
1 2021 FOCO NO CLIENTE 3,32 ATENDE
1 2021 INTELIGENCIA EMOCIONAL 3,2 ATENDE
1 2021 FLEXIBILIDADE E CAPACIDADE DE ADAPTACAO 3,28 ATENDE
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1 2021 COMUNICACAO 3,28 ATENDE
4 2020 COMUNICACAO 3 ATENDE
4 2020 INTELIGENCIA EMOCIONAL 2 ATENDE

PARCIALMENTE

4 2020 FLEXIBILIDADE E CAPACIDADE DE ADAPTACAO 3 ATENDE

4 2020 INTERCOOPERAGAO E ATUAGAO SISTEMICA 2 ATENDE
PARCIALMENTE

4 2020 FOCOEM RESULTADOS E MELHORIA CONTINUA 2 ATENDE
PARCIALMENTE

4 2020 NEGOCIAGAO 3 ATENDE

4 2020 FOCO NO CLIENTE 3 ATENDE

4 2021 INTELIGENCIA EMOCIONAL 2,83 ATENDE
PARCIALMENTE

4 2021 FLEXIBILIDADE E CAPACIDADE DE ADAPTACAO 3 ATENDE

4 2021 NEGOCIACAO 3 ATENDE

4 2021 INTERCOOPERACAO E ATUAGAO SISTEMICA 3 ATENDE

4 2021 COMUNICACAO 3 ATENDE

4 2021 FOCOEM RESULTADOS E MELHORIA CONTINUA 2,67 ATENDE

PARCIALMENTE

4 2021 FOCO NO CLIENTE

3,17 ATENDE

4.3.1 Estrutura Dados Sintéticos

A Tabela 20 serve como exemplificacdo da estrutura da tabela de banco de dados

“Dados Sintéticos”, na qual os dados foram utilizados na criacao dos modelos “Dados Sintéticos

com Matricula” e “Dados Sintéticos sem Matricula”.

Tabela 20
Agrupamento Tabela “Dados Sintéticos”

Atributo

Descricéo do Atributo

Numero Sequéncia

Cddigo Unico utilizado como chave priméria da tabela

NUmero de Matricula

Campo utilizado para armazenar o nimero de registro

do empregado

Ano

Campo utilizado para armazenar o0 ano de apuragao

dos dados




40

Respondentes Campo utilizado para armazenar a quantidade de
respondentes da avaliagdo de competéncias do

empregado no ano de apuracéo

Faixa Respondentes Campo utilizado para armazenar a Faixa de
Respondentes
Nota Campo utilizado para armazenar a média das notas

recebidas na avaliacdo de competéncias do empregado

no ano da apuracédo

Escala Campo utilizado para armazenar a escala referente a
nota recebida durante a avaliacdo de competéncias no

ano da apuracéo

Horas Treinamento Campo utilizado para armazenar as horas de
treinamento realizadas pelo empregado no ano da

apuracao

Faixa Horas Treinamento Campo utilizado para armazenar a faixa referente as
horas de treinamento realizadas pelo empregado no

ano da apuracédo

Absenteismo Campo utilizado para armazenar a informacédo
referente percentual de absenteismo do empregado no

ano da apuragéo

Faixa Absenteismo Campo utilizado para armazenar a informacédo
referente Faixa de absenteismo do empregado no ano

da apuracédo

Faixa Etéria Campo utilizado para armazenar a idade do

empregado referente a faixa etaria no ano da apuragéo

Tempo de Casa Campo utilizado para armazenar o tempo de casa do

empregado no ano da apuracao

Promogéo Campo utilizado para armazenar a informacéao
referente ao empregado ter recebido ou ndo uma

promocéo no ano da apuracdo

A Tabela 21 € utilizada para ilustrar de forma quantitativa os dados armazenados

na tabela "Dados Sintéticos".

Tabela 21

Avaliactes Dados Sintéticos

Ano Avaliacoes
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2017 531
2018 525
2019 481
2020 608
2021 633

4.3.2 Estrutura Dados Analiticos

A estrutura da tabela de banco de dados “Dados Analiticos” foi exemplificada na Tabela
22, a partir dos dados utilizados na criagdo dos modelos “Dados Analiticos com Matricula” e

“Dados Analiticos sem Matricula”.

Tabela 22

Agrupamento Tabela “Dados Analiticos”
Atributo Descri¢do do Atributo
Numero Sequéncia Cddigo Unico utilizado como chave primaria da tabela
Numero de Matricula Campo utilizado para armazenar o nimero de registro

do empregado

Ano Campo utilizado para armazenar o ano de apuracdo
dos dados
Competéncia Campo utilizado para armazenar a descricdo da

competéncia a qual o empregado foi avaliado no ano

de apuracdo

Respondentes Campo utilizado para armazenar a quantidade de
respondentes da avaliagdo de competéncias do

empregado no ano de apuracao

Faixa Respondentes Campo utilizado para armazenar a Faixa de
Respondentes
Nota Campo utilizado para armazenar a média das notas

recebidas na avaliacdo de competéncias do empregado

no ano da apuragéo

Escala Campo utilizado para armazenar a escala referente a
nota recebida durante a avaliacdo de competéncias no

ano da apuracgdo
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Horas Treinamento

Campo utilizado para armazenar as horas de
treinamento realizadas pelo empregado no ano da

apuracéo

Faixa Horas Treinamento

Campo utilizado para armazenar a faixa referente as
horas de treinamento realizadas pelo empregado no

ano da apuragéo

Absenteismo

Campo utilizado para armazenar a informacédo
referente percentual de absenteismo do empregado no

ano da apuracéo

Faixa Absenteismo

Campo utilizado para armazenar a informacédo
referente Faixa de absenteismo do empregado no ano

da apuracéo

Faixa Etaria

Campo utilizado para armazenar a idade do

empregado referente a faixa etaria no ano da apuragao

Tempo de Casa

Campo utilizado para armazenar o tempo de casa do

empregado no ano da apuracao

Promogé&o

Campo utilizado para armazenar a informagao
referente a0 empregado ter recebido ou ndo uma

promocéo no ano da apuracdo

A Tabela 23 é utilizada para ilustrar de forma quantitativa os dados armazenados na

tabela "Dados Analiticos".

Tabela 23

Avaliac6es Dados Analiticos

Ano Avaliacdes
2017 2560
2018 2970
2019 2722
2020 4307
2021 4499

4.4 MODELOS DE ANALISE DA BASE DE DADOS

Os modelos de Machine Learning séo algoritmos que permitem que uma maquina

“aprenda” com dados fornecidos, sem que eles sejam explicitamente programados. Estes
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modelos s&o capazes de prever com precisdo, identificar padrdes e obter insights de dados
complexos, utilizando técnicas avancadas de processamento de dados e otimizacao. Os modelos
podem ser treinados usando técnicas de aprendizado supervisionado, semi-supervisionado ou
ndo-supervisionado.

A aprendizagem supervisionada, que foi utilizado nesse estudo, € um tipo de Machine
Learning em que o modelo é treinado usando dados que contém rétulos ou respostas esperadas.
Os modelos aprendem a associar entradas (variaveis independentes) com saidas (variaveis
dependentes) usando os dados rotulados. O objetivo geral € prever a saida para um novo
conjunto de dados de entrada. Os modelos de aprendizado supervisionado sao usados para
classificacdo, regressdo e outros tipos de previséo.

A criacdo dos modelos de utilizados nesse estudo se fez por meio dos dados existentes
nas tabelas de banco de dados denominadas “Dados Sintéticos” e “Dados Analiticos”. A partir
de dados historicos existentes nessas tabelas se fez possivel a criacdo de modelos para serem
utilizados na realizagédo de previsdes a partir do mesmo contexto, para isso, 0s modelos foram
criados a partir de amostras dos dados existentes considerando o periodo entre 2017 e 2020,
para que dessa forma, os dados referentes a 2021 fossem utilizados na validacdo do modelo.

Os dados existentes no periodo entre 2017 e 2020 foram utilizados para "treinar" o
modelo de Machine Learning. Assim, os dados referentes a 2021 foram utilizados para "testar"
0 mesmo, ou seja, para validar o modelo.

Para criar os modelos, foi necessario informar um atributo "NUmero Sequéncia” como
chave, devendo 0 mesmo ser um valor Unico, que ndo se repita dentro da amostra de dados
usada para treinamento e criacdo do modelo. Além disso, foi necessario informar um atributo
como sendo o "Alvo", sendo ele o resultado que se deseja alcangar com 0 Machine Learning
durante a criacdo dos modelos e aplicacdo futura para fazer previsdes com base nos atributos
usados na cria¢do do modelo.

E importante destacar que as tabelas utilizadas neste estudo estdo armazenadas em um
Banco de Dados Oracle na versdo Enterprise 19c, que permite aos usuarios da versao a
utilizacdo do pacote Data Mining para criacdo dos modelos sem custo adicional. Assim, todos
0s modelos de Machine Learning utilizados para o estudo fizeram uso do procedimento Create
Model existente no pacote Data Mining.

Vale também destacar que a funcdo de mineracdo utilizada foi a de Classificacéo, que é
uma funcdo preditiva que se utiliza de dados historicos para prever respostas futuras. Os

modelos de classificagdo podem utilizar as técnicas Naive Bayes, Decision Tree, Logistic
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Regression ou Support Vector Machine, sendo a Naive Bayes a técnica padréo dessa funcéo e

que foi a utilizada neste estudo.

4.4.1 Matriz de Confusao

Para analisar os resultados obtidos a partir dos modelos gerados neste estudo, foi
utilizada uma Matriz de Confusdo, também conhecida como Confusion Matrix, que é uma
forma de avaliar o desempenho do modelo de classificacdo utilizado. Esta matriz é uma
comparacao entre os valores reais e 0s valores preditivos resultantes do modelo em relacéo ao
alvo, que €é o valor desejado.

A matriz de confusdo é uma importante ferramenta utilizada para avaliar a performance
de um modelo de Machine Learning. E uma representacio grafica e numérica que compara os
resultados previstos de um modelo de Machine Learning com os resultados reais obtidos. E
usada para avaliar a precisdo de um modelo de classificacéo.

A matriz de confusao fornece informacdes importantes sobre a performance do modelo.
Por exemplo, a taxa de acerto e a taxa de erro podem ser calculadas a partir dos valores contidos
nela. Além disso, ela pode ser usada para medir a precisdo e o recall do modelo. A preciséao é
uma medida da capacidade do modelo de prever corretamente os dados, enquanto o recall é
uma medida da capacidade do modelo de identificar os dados que devem ser previstos
corretamente.

A matriz de confuséo é util no Machine Learning supervisionado quando se € utilizado
um conjunto de dados previamente identificados. Um exemplo de matriz de confusdo é
demonstrado na imagem abaixo, onde um modelo de classificagdo binario é utilizado: 0 para

resultados negativos e 1 para 0s positivos.

Tabela 24

Matriz de Confuséo

Valor Preditivo

Sim Nao

Real
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Sim

Verdadeiro Positivo (TP) Falso Negativo (FN)

Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo (TN)

A matriz de confusdo é representada por duas classes: positiva e negativa. A classe

positiva representa o comportamento classificado como anormal, sendo geralmente menos

representada do que a classe oposta. Por sua vez, a classe negativa é representada pela

normalidade, ou seja, um comportamento normal.

A construcdo de modelos tem como finalidade prever o que ndo é considerado como

normal, ou seja, detectar anomalias com a maior precisdo possivel, como, por exemplo, prever

possiveis clientes inadimplentes ou mesmo clientes em potencial que podem contrair

determinada doenga.

A matriz de confusdo é dividida em quatro quadrantes: verdadeiros positivos (TP),

verdadeiros negativos (TN), falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN), como exemplificado

na Tabela 25.

Tabela 25

Definigdo dos Quadrantes da Matriz de Confuséo

Quadrantes

Definigéo

Verdadeiro Positivo (TP)

O quadrante de resultados verdadeiros positivos da Matriz de Confuséo é o
quadrante superior direito. Esse quadrante contém os resultados verdadeiros
positivos, ou seja, aqueles em que o modelo previu corretamente a classe

positiva. Ele é usado para calcular a precisdo do modelo.

Verdadeiro Negativo (TN)

O quadrante de resultados verdadeiro negativo da Matriz de Confuséo é o
quadrante localizado na parte inferior esquerda, ele representa o nimero de
vezes que um modelo classificou corretamente como negativo e geralmente é
usado para medir a precisdo de um modelo de classificacao.

Falso Positivo (FP)

O quadrante de resultados falso positivo na Matriz de Confusdo € o quadrante
superior direito. Ele é o quadrante que registra os casos em que o classificador

previu que o resultado era positivo, mas, na realidade, era negativo.

Falso Negativo (FN)

O quadrante de resultados falso negativo da Matriz de Confuséo é o quadrante
da parte inferior esquerda da matriz, que representa 0 nimero de vezes em
que o classificador previu incorretamente que um item ndo pertence a uma

determinada classe, quando na verdade ele realmente pertence. Isso significa
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que o modelo errou ao rotular um item como pertencente a uma classe, quando

na verdade ele ndo era.

4.4.2 Dados Sintéticos Sem Matricula

Para criar o modelo “Dados Sintéticos Sem Matricula”, foi utilizada a amostra de dados
existente na tabela “Dados Sintéticos”, considerando-se como atributos o “Cédigo da
Sequéncia”, “Faixa de Respondentes”, “Faixa de Horas de Treinamento”, “Faixa de
Absenteismo”, “Faixa de Idade”, “Faixa de Tempo de Casa” e “Promoc¢éo”.

O atributo "Caodigo da Sequéncia™ foi utilizado como chave Unica para criar o modelo,
uma vez que o valor desse atributo ndo se repete.

O atributo “Atende” foi utilizado como “Alvo” no aprendizado, ou seja, ele consiste no
resultado a ser buscado com a utilizacdo do Machine Learning, que neste caso se trata de o
empregado ter uma nota igual ou acima de trés na avaliacdo de competéncia no ano de apuracéo.
Para os empregados com nota igual ou acima de trés, tem-se o entendimento de que eles tém as
habilidades desenvolvidas referentes ao item avaliado. Ja para notas inferiores a trés, tem-se o
entendimento de que existem lacunas a serem preenchidas referentes ao item avaliado.

Apds a aplicacdo do modelo na amostra de dados utilizada para teste, onde foram
consideradas as 633 avaliacGes de competéncia realizadas em 2021, os seguintes resultados
foram obtidos:

Foram encontrados 525 resultados Verdadeiros Positivos, ou seja, resultados em que o
modelo conseguiu prever corretamente que o empregado ficaria com nota igual ou superior a
trés no ano de 2021.

Foram encontrados 108 resultados Falso Positivo, ou seja, resultados em que o modelo
prévio previa que os empregados ficariam com uma nota superior ou igual a trés no ano de
2021, mas na verdade obtiveram um resultado inferior a trés.

Para os quadrantes Falso Negativo e Verdadeiro Negativo ndo foram encontrados
resultados.

A fim de representar o resultado do modelo de maneira grafica e numérica, foi criada a

Tabela 26 utilizando a Matriz de Confusao.

Tabela 26

Matriz de Confusiao do modelo “Dados Sintéticos Sem Matricula”
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Valor Preditivo

Sim N&o
Sim Verdadeiro Positivo (525) Falso Negativo (0)
Real
Nao Falso Positivo (108) Verdadeiro Negativo (0)

O modelo conta com uma precisdo geral de aproximadamente 83%, assim tendo 17%
de erros de classificacdo, ou seja, a porcentagem de resultados que foram classificados de forma
incorreta.

O modelo apresentou uma precisdo de 82,94%, ou seja, esse percentual representa o
numero de empregados gque tinham uma nota igual ou superior a trés e que 0 modelo conseguiu
prever a nota corretamente.

O modelo apresentou um percentual de sensibilidade igual a 100 %, ou seja, conseguiu
acertar todos os empregados que obtiveram nota igual ou superior a trés no ano de 2021.

A Tabela 27 foi criada para apresentar os dados da tabela de observacgdo referente aos

resultados obtidos na aplicacdo do modelo.

Tabela 27
Tabela de Observacio do modelo “Dados Sintéticos Sem Matricula”

Conjunto de Treinamento (Total de Registros = 2145)

Métricas Pontuacéo
Precisao 0,6648 (66.48%)
Erro de Classificacdo Incorreta 0,3352 (33,52%)
Precisdo (Atende) 0,6648 (66,48%)
Recall (Atende) 1 (100%)
Pontuagdo F1 0,7987 (79,87)

Conjunto de Testes (Total de Registros = 633)
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Métricas Pontuacéo
Precisao 0,8294 (82,94%)
Erro de Classificacdo Incorreta 0,1706 (17,06%)
Precisdo (Atende) 0,8294 (82,94%)
Recall (Atende) 1 (100%)
Pontuagéo F1 0,9067 (90,67%)

A fim de entender a relevancia de cada atributo do modelo "Dados Sintéticos Sem
Matricula", foi possivel realizar uma analise dos atributos de maior importancia na criacdo do
modelo. Portanto, os atributos foram organizados por grau de importancia e foram utilizados
durante o processo de aprendizagem de maquina que resultou no modelo.

Para criar o modelo, a aprendizagem de méaquina utilizou apenas dois atributos
existentes na tabela: a “Faixa de Tempo de Casa” e a “Faixa de Respondentes”, variando o grau
de importancia dentro dos registros da amostra utilizada para testes.

A tabela 28 foi criada para exemplificar a distribuicdo da importancia dos atributos.

Tabela 28

Grau de Importancia dos atributos do modelo “Dados Sintéticos Sem Matricula”
Primeiro Segundo Alvo Real Avaliagdes
Tempo de Casa Respondentes Sim Sim 331
Respondentes Tempo de Casa Sim Sim 194
Tempo de Casa Respondentes Néo Sim 70
Respondentes Tempo de Casa Néo Sim 38

Por meio da Tabela 28, é possivel observar que, para 0s casos em que o empregado
obteve nota igual ou superior a trés, a aprendizagem de maquina utilizou a “Faixa de Tempo de
Casa” como atributo principal na criacdo do modelo. Ja para os casos em que o0 empregado
obteve nota inferior a trés, o atributo principal para a aprendizagem de maquina utilizado na

criacdo do modelo foi a “Faixa de Respondentes”.

4.4.3 Dados Sintéticos Com Matricula

Para criar o modelo “Dados Sintéticos Com Matricula”, foi utilizada para treino a
amostra de dados existente na tabela “Dados Sintéticos”, considerando como atributos o
“Caodigo da Sequéncia”, “Numero de Matricula”, “Faixa de Respondentes”, “Faixa de Horas de
Treinamento”, “Faixa de Absenteismo”, “Faixa de ldade”, “Faixa de Tempo de Casa” e

“Promocao”.



49

O atributo "Cadigo da Sequéncia” foi utilizado como chave Unica para criar o modelo,
uma vez que o valor deste atributo néo se repete.

O atributo "Atende" foi utilizado como "Alvo" no aprendizado, ou seja, ele consiste no
resultado a ser buscado com a utilizacdo do Machine Learning, que neste caso se trata de que 0
empregado tenha uma nota igual ou acima de trés na avaliagdo de competéncia no ano de
apuragéo.

Apos a aplicacdo do modelo na amostra de dados utilizada para teste, onde foram
consideradas as 663 avaliacGes de competéncia realizadas em 2021, os seguintes resultados
foram obtidos:

Foram encontrados 525 resultados verdadeiros positivos, ou seja, resultados em que o
modelo conseguiu prever corretamente que o empregado ficaria com nota igual ou superior a
trés no ano de 2021.

Foram encontrados 108 resultados Falsos Positivos, ou seja, resultados em que o modelo
prévio previu que os empregados teriam uma nota superior ou igual a trés no ano de 2021, mas
na verdade eles obtiveram um resultado inferior a trés.

Para os quadrantes Falso Positivo e Verdadeiro Negativo ndo foram encontrados
resultados.

Afim de representar o resultado do modelo de maneira grafica e numérica utilizando a

Matriz de Confuséo foi criada a Tabela 29.

Tabela 29

Matriz de Confusao do modelo “Dados Sintéticos Com Matricula”

Valor Preditivo

Sim Nao

Real Sim Verdadeiro Positivo (525) Falso Negativo (0)
ea
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Nao Falso Positivo (108)

Verdadeiro Negativo (0)

O modelo conta com uma Precisdo Geral de aproximadamente 83%, assim temos 17%

de Erros de Classificacdo, ou seja, a porcentagem de resultados que podem ter sido classificados

de maneira incorreta.

O modelo apresentou uma precisdo de 82,94%, o que significa que, entre todos 0S

empregados com nota igual ou superior a trés, 0 modelo conseguiu prever corretamente a nota

deles.

O modelo apresentou um percentual de sensibilidade igual a 100%, ou seja, ele

conseguiu acertar todos os empregados que obtiveram nota igual ou superior a trés no ano de

2021.

A Tabela 30 foi criada para apresentar os dados da tabela de observacao referentes aos

resultados apresentados na aplica¢do do modelo.

Tabela 30

Tabela de Observac¢io do modelo “Dados Sintéticos Com Matricula”

Conjunto de Treinamento (Total de Registros = 2145)

Métricas Pontuacéo
Preciséo 0,6648 (66,48%)
Erro de Classificacdo Incorreta 0,3352 (33,52%)
Precisdo (Atende) 0,6648 (66,48%)
Recall (Atende) 1 (100%)

Pontuacdo F1

0,7987 (79,87)

Conjunto de Testes (Total de Registros = 663)

Meétricas

Pontuacéo

Precisao

0,8294 (82,94%)

Erro de Classificacdo Incorreta

0,1706 (17,06%)

Precisdo (Atende)

0,8294 (82,94%)

Recall (Atende)

1 (100%)

Pontuagdo F1

0,9067 (90,67%)

A fim de entender a relevancia de cada atributo do modelo "Dados Sintéticos com

Matricula", foi possivel realizar uma analise dos atributos de maior importancia na criacdo do

modelo, ou seja, aqueles organizados por grau de importancia que foram utilizados durante o
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processo de aprendizagem de méquina e que resultaram no modelo.

Para criar o modelo, a aprendizagem de maquina utilizou apenas dois atributos presentes
na tabela: a “Faixa de Tempo de Casa” e a “Faixa de Respondentes”, variando o grau de
importancia dentro dos registros da amostra utilizada para teste.

Para exemplificar essa distribuicéo, foi criada a Tabela 31 para listar a importancia dos

atributos.

Tabela 31

Grau de Importancia dos atributos do modelo “Dados Sintéticos Com Matricula”
Primeiro Segundo Alvo Real Avaliacdes
Tempo de Casa Respondentes Sim Sim 331
Respondentes Tempo de Casa Sim Sim 194
Tempo de Casa Respondentes Néo Sim 70
Respondentes Tempo de Casa Né&o Sim 38

Por meio da Tabela 31, € possivel observar que, para 0s casos em que 0 empregado
obteve nota igual ou superior a trés, a aprendizagem de maquina utilizou a “Faixa de Tempo de
Casa” como atributo principal na criacdo do modelo. Por outro lado, nos casos onde a nota foi
inferior a trés, a “Faixa de Respondentes” foi o atributo principal para a aprendizagem de

maquina na criacdo do modelo.

4.4.4 Dados Analiticos Sem Matricula

Para criar o modelo “Dados Analiticos Sem Matricula”, foi utilizada a amostra de dados
existente na tabela “Dados Analiticos”, considerando como atributos o “NUmero da Sequéncia”,
0 “Caodigo da Sequéncia”, a “Descricdo da Competéncia”, a “Faixa de Respondentes”, a “Faixa
de Horas de Treinamento”, a “Faixa de Absenteismo”, a “Faixa de Idade”, a “Faixa de Tempo
de Casa” e a “Promocao”.

O atributo "Cddigo da Sequéncia™ foi utilizado como chave Unica para a criacdo do
modelo, uma vez que o seu valor ndo se repete.

O atributo "Atende" foi utilizado como "Alvo™ no aprendizado. Ele consiste no resultado
a ser buscado com a utilizacdo do Machine Learning, que, neste caso, se trata de 0 empregado
ter um resultado igual ou superior a trés em determinada competéncia da avaliacdo de
competéncia no ano de apuracao.

Ap0s a aplicagdo do modelo na amostra de dados utilizada para teste, onde foram
considerados o0s 4499 registros distribuidos entre as 633 avalia¢cdes de competéncia realizadas
em 2021, os seguintes resultados foram obtidos:
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Foram encontrados 3.933 resultados verdadeiros positivos, ou seja, resultados em que o
modelo conseguiu prever corretamente que o empregado teria uma nota igual ou superior a trés
no ano de 2021.

Foram encontrados 566 resultados Falsos Positivos, ou seja, resultados em que o modelo
prévio previa que os empregados obteriam uma nota superior ou igual a trés no ano de 2021,
mas na verdade os mesmos obtiveram um resultado inferior a trés.

Para esse modelo ndo foram encontrados resultados Verdadeiro Negativo, ou seja,
resultados em que o modelo conseguiu prever corretamente a classe negativa, nem Falso
Negativo, ou seja, resultados em que o modelo previu incorretamente a classe negativa.

A fim de representar o resultado do modelo de maneira grafica e numérica, utilizou-se

a Matriz de Confusao, conforme mostrada na Tabela 32.

Tabela 32

Matriz de Confusao do modelo “Dados Analiticos Sem Matricula”

Valor Preditivo

Sim Nao
Sim Verdadeiro Positivo (3933) Falso Negativo (0)
Real
Nao Falso Positivo (566) Verdadeiro Negativo (0)

O modelo conta com uma precisao geral de 87,42%, o que significa que 12,58% dos
resultados podem ter sido classificados incorretamente.

O modelo apresentou uma preciséo de 87,42%, o que significa que, entre todos os
empregados que tinham uma nota igual ou superior a trés, 0 modelo conseguiu prever a nota

corretamente para o percentual representado.
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O modelo apresentou um percentual de sensibilidade igual a 100%, ou seja, ele
conseguiu acertar todos os empregados que obtiveram nota igual ou superior a trés no ano de
2021.

A Tabela 33 foi criada para apresentar os dados da tabela de observacéo referentes aos

resultados obtidos na aplicagdo do modelo.

Tabela 33

Tabela de Observacédo do modelo “Dados Analiticos Sem Matricula”

Conjunto de Treinamento (Total de Registros = 12559)

Meétricas

Pontuacéo

Precisao

0,7629 (76,29%)

Erro de Classificacdo Incorreta

0,2371 (23,71%)

Preciséo (Atende) 0,7629 (76,29%)
Recall (Atende) 1 (100%)
Pontuagdo F1 0,8655 (86,55)
Conjunto de Testes (Total de Registros = 4499)

Métricas Pontuacéo
Preciséo 0,8742 (87,42%)

Erro de Classificacdo Incorreta

0,1258 (12,58%)

Preciséo (Atende)

0,8742 (87,42%)

Recall (Atende)

1 (100%)

Pontuagdo F1

0,9329 (93,29%)

A fim de entender a relevancia de cada atributo do modelo “Dados Analiticos Sem
Matricula”, foi possivel realizar uma analise dos atributos de maior importancia na criagdo do
modelo. Ou seja, o0s atributos organizados por grau de importancia que foram utilizados durante
0 processo de aprendizagem de maquina e que resultaram no modelo.

Para criar o modelo, a aprendizagem de maquina utilizou quatro atributos: a “Descri¢ao
da Competéncia”, a “Faixa de Tempo de Casa”, a “Faixa de Horas de Treinamento” e a “Faixa
de Idade”, variando o grau de importancia dentro dos registros existentes na amostra utilizada
para testes.

A Tabela 34 lista a importancia dos atributos para exemplificar a distribuic&o.

Tabela 34

Grau de Importancia dos atributos do modelo “Dados Analiticos Sem Matricula”

Primeiro Segundo Terceiro Quarto Alvo Real Qtde.
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Tempo de Casa Competéncia Treinamento Idade Sim  Sim 1581
Idade Tempo de Casa Treinamento Idade Sim  Sim 607
Competéncia Tempo de Casa Treinamento Idade Sim  Sim 603
Idade Tempo de Casa Competéncia Treinamento Sim  Sim 479
Competéncia Idade Tempo de Casa Treinamento Sim  Sim 205
Idade Idade Tempo de Casa Treinamento Sim  Sim 179
Tempo de Casa Idade Treinamento Idade Sim  Sim 136
Idade Tempo de Casa Idade Treinamento Sim  Sim 56
Idade Tempo de Casa Treinamento Competéncia Sim  Sim 21
Idade Competéncia Tempo de Casa Treinamento Sim  Sim 14
Treinamento Tempo de Casa Competéncia Idade Sim  Sim 9
Treinamento Competéncia Tempo de Casa Idade Sim  Sim 6
Idade Treinamento Tempo de Casa Competéncia Sim  Sim 6
Tempo de Casa Idade Competéncia Treinamento Sim  Sim 6
Idade Treinamento Tempo de Casa Idade Sim  Sim 4
Treinamento Idade Tempo de Casa Competéncia Sim  Sim 4
Idade Treinamento Competéncia Tempo de Casa Sim  Sim 4
Treinamento Tempo de Casa Idade Idade Sim  Sim 3
Tempo de Casa Competéncia Idade Treinamento Sim  Sim 3
Idade Idade Treinamento Tempo de Casa Sim  Sim 3
Treinamento Competéncia Idade Tempo de Casa Sim  Sim 2
Idade Treinamento Idade Tempo de Casa Sim  Sim 1
Treinamento Idade Tempo de Casa Idade Sim  Sim 1
Tempo de Casa Competéncia Treinamento Idade Ndo Sim 175
Competéncia Tempo de Casa Treinamento Idade Ndo Sim 131
Idade Tempo de Casa Competéncia Treinamento Ndo Sim 74
Idade Tempo de Casa Treinamento Idade Ndo Sim 67
Competéncia Idade Tempo de Casa Treinamento Ndo Sim 56
Idade Idade Tempo de Casa Treinamento Ndo Sim 27
Tempo de Casa Idade Treinamento Idade Ndo Sim 9
Idade Competéncia Tempo de Casa Treinamento N&o Sim 7
Idade Tempo de Casa Idade Treinamento Ndo Sim 5
Tempo de Casa Idade Competéncia Treinamento Ndo Sim 5
Idade Tempo de Casa Treinamento Competéncia Ndo Sim 4
Treinamento Competéncia Idade Tempo de Casa Ndo Sim 2
Treinamento Idade Tempo de Casa Competéncia N&o  Sim 2
Idade Treinamento Idade Tempo de Casa N&o  Sim 1
Treinamento Idade Tempo de Casa Idade N&o  Sim 1

Por meio da Tabela 34, é possivel observar que, mesmo para 0S casos em que 0

empregado teve nota igual ou superior a trés ou inferior a trés, a aprendizagem de maquina, que

utilizou véarias combinagdes de atributos, aponta que os atributos “Competéncia”, “Tempo de

Casa” e “Idade” sdo os mais relevantes para os casos onde a maior quantidade de registros esta

concentrada.

4.4.5 Dados Analiticos Com Matricula

Para criar o modelo "Dados Analiticos com Matricula", foi utilizada a amostra de dados

existente na tabela "Dados Analiticos"”, considerando os seguintes atributos: “Cddigo da

Sequéncia”, “Numero de Matricula”, “Descricdo da Competéncia”, “Faixa de Respondentes”,
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“Faixa de Horas de Treinamento”, “Faixa de Absenteismo”, “Faixa de ldade”, “Faixa de Tempo
de Casa” e “Promogao”.

O atributo “Cdédigo da Sequéncia” foi utilizado como chave Unica para criar o0 modelo,
uma vez que o valor desse atributo ndo se repete.

O atributo "Atende" foi utilizado como "Alvo" no aprendizado, ou seja, ele consiste no
resultado a ser buscado com a utilizagéo de Machine Learning, que, neste caso, se trata de que
0 empregado tenha um resultado igual ou superior a trés em determinada competéncia da
avaliacdo de competéncias no ano de apuracéo.

Apos a aplicacdo do segundo modelo na amostra de dados utilizada para teste, onde
foram considerados os 4499 registros distribuidos entre as 663 avaliacbes de competéncia
realizadas em 2021, foram obtidos os seguintes resultados:

Foram encontrados 3840 resultados Verdadeiros Positivos, ou seja, resultados em que o
modelo conseguiu prever corretamente que o empregado ficaria com nota igual ou superior a
trés no ano de 2021.

Foram encontrados 18 resultados Verdadeiro Negativo, ou seja, resultados em que o
modelo conseguiu prever corretamente a classe negativa.

Foram encontrados 548 resultados Falsos Positivos, ou seja, resultados em que o modelo
prévio previa que os empregados teriam uma nota superior ou igual a trés no ano de 2021, mas
na verdade obtiveram resultados inferiores a trés.

Foram encontrados 93 resultados Falsos Negativos, ou seja, resultados em que o modelo
previu incorretamente a classe negativa.

A fim de representar o resultado do modelo de maneira gréafica e numerica, foi criada a

Matriz de Confusdo. A Tabela 35 foi utilizada para tal.

Tabela 35

Matriz de Confusao do modelo “Dados Analiticos Com Matricula”

Valor Preditivo

Sim Nao

Real
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Sim

Verdadeiro Positivo (3840)

Falso Negativo (93)

Falso Positivo (548)

Verdadeiro Negativo (18)

O modelo conta com uma Precisdo Geral de 85,75%, assim temos 14,25% de Erros de

Classificacdo, ou seja, a porcentagem de resultados que podem ter sido classificados de maneira

incorreta.

O modelo apresentou uma precisdo de 87,51%, ou seja, esse percentual representa o

quanto o modelo conseguiu prever corretamente a nota de todos os empregados que tinham

uma nota igual ou superior a trés.

O Modelo apresentou um percentual de sensibilidade igual a 97,64%, ou seja, 0 modelo

conseguiu acertar todos os empregados que ficaram com nota igual ou superior a trés no ano de

2021.

A Tabela 36 foi criada para apresentar os dados da tabela de observacao referentes aos

resultados obtidos na aplicacdo do modelo.

Tabela 36

Tabela de Observa¢ao do modelo “Dados Analiticos Com Matricula”

Conjunto de Treinamento (Total de Registros = 12559)

Meétricas

Pontuacéo

Precisdo

0,7708 (77,08%)

Erro de Classificagdo Incorreta

0,2292 (22,92%)

Precisdo (Atende)

0,7766 (77,66%)

Recall (Atende)

0,982 (98,20%)

Pontuacdo F1

0,8673 (86,73)

Conjunto de Testes (Total de Registros = 4499)

Meétricas

Pontuacéo

Precisao

0,8575 (85,75%)

Erro de Classificagdo Incorreta

0,1425 (14,25%)

Preciséo (Atende)

0,8751 (87,51%)

Recall (Atende)

0,9764 (97,64%)

Pontuagdo F1

0,9230 (92,30%)
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A fim de compreender a relevancia de cada atributo no modelo “Dados Analiticos com
Matricula”, foi possivel realizar uma anélise dos atributos de maior importancia na criacdo
deste. Assim, os atributos foram organizados de acordo com o seu grau de importancia e
utilizados no processo de aprendizagem de maquina que resultou no modelo.

Para criar o modelo, a aprendizagem de maquina utilizou cinco atributos: “Descri¢éo da
Competéncia”, “Numero de Matricula”, “Faixa de Tempo de Casa”, “Faixa de Horas de

Treinamento” e “Faixa de Idade”. Os niveis de importancia desses atributos foram variados

dentro dos registros da amostra usada para a realizacao dos testes.

A Tabela 37 foi criada para exemplificar a distribuicdo de importancia dos atributos.

Tabela 37

Grau de Importancia dos atributos do modelo “Dados Analiticos Com Matricula”

Primeiro Segundo Terceiro Quarto Quinto Alvo Real Qtde.
Tempo de Casa  Competéncia Treinamento Idade Matricula Sim  Sim 624
Matricula Tempo de Casa  Competéncia Treinamento Idade Sim  Sim 402
Tempo de Casa  Competéncia Matricula Treinamento Idade Sim  Sim 302
Idade Tempo de Casa  Treinamento Idade Matricula Sim  Sim 245
Competéncia Tempo de Casa  Treinamento Idade Matricula Sim  Sim 243
Tempo de Casa  Matricula Competéncia Treinamento Idade Sim  Sim 240
Idade Tempo de Casa  Competéncia Treinamento Matricula Sim  Sim 197
Idade Tempo de Casa  Matricula Treinamento Idade Sim  Sim 184
Competéncia Tempo de Casa  Matricula Treinamento Idade Sim  Sim 150
Idade Matricula Tempo de Casa  Treinamento Idade Sim  Sim 120
Competéncia Matricula Tempo de Casa  Treinamento Idade Sim  Sim 115
Competéncia Idade Tempo de Casa  Treinamento Matricula Sim  Sim 81
Matricula Competéncia Tempo de Casa  Treinamento Idade Sim  Sim 77
Idade Idade Tempo de Casa  Treinamento Matricula Sim  Sim 76
Idade Tempo de Casa  Competéncia Matricula Treinamento Sim  Sim 72
Idade Matricula Tempo de Casa  Competéncia Treinamento Sim  Sim 71
Idade Tempo de Casa  Matricula Competéncia Treinamento Sim  Sim 64
Tempo de Casa Idade Treinamento Idade Matricula Sim  Sim 57
Matricula Idade Tempo de Casa  Treinamento Idade Sim  Sim 55
Competéncia Idade Tempo de Casa  Matricula Treinamento Sim  Sim 55
Matricula Idade Tempo de Casa  Competéncia Treinamento Sim  Sim 51
Idade Idade Tempo de Casa  Matricula Treinamento Sim  Sim 46
Matricula Tempo de Casa Idade Treinamento Idade Sim  Sim 34
Tempo de Casa  Matricula Idade Treinamento Idade Sim  Sim 32
Competéncia Idade Matricula Tempo de Casa  Treinamento Sim  Sim 32
Idade Tempo de Casa Idade Treinamento Matricula Sim  Sim 23
Idade Idade Matricula Tempo de Casa  Treinamento Sim  Sim 23
Matricula Idade Idade Tempo de Casa  Treinamento Sim  Sim 21
Tempo de Casa Idade Matricula Treinamento Idade Sim  Sim 13
Idade Matricula Idade Tempo de Casa  Treinamento Sim  Sim 11
Idade Tempo de Casa  Treinamento Competéncia Matricula Sim  Sim 11
Idade Tempo de Casa  Matricula Idade Treinamento Sim  Sim 10
Idade Tempo de Casa Idade Matricula Treinamento Sim  Sim 9
Matricula Competéncia Idade Tempo de Casa  Treinamento Sim  Sim 8
Matricula Idade Tempo de Casa  Treinamento Competéncia Sim  Sim 7
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Idade Competéncia Tempo de Casa  Treinamento Matricula Sim  Sim 7
Matricula Idade Tempo de Casa Idade Treinamento Sim  Sim 7
Treinamento Idade Tempo de Casa  Competéncia Matricula Sim  Sim 4
Idade Competéncia Tempo de Casa  Matricula Treinamento Sim  Sim 4
Tempo de Casa Idade Competéncia Matricula Treinamento Sim  Sim 4
Idade Matricula Tempo de Casa Idade Treinamento Sim  Sim 4
Idade Treinamento Tempo de Casa  Competéncia Matricula Sim  Sim 3
Idade Tempo de Casa  Treinamento Matricula Competéncia Sim  Sim 3
Treinamento Tempo de Casa  Competéncia Idade Matricula Sim  Sim 3
Tempo de Casa  Competéncia Idade Matricula Treinamento Sim  Sim 3
Matricula Idade Treinamento Tempo de Casa  Competéncia Sim  Sim 3
Treinamento Matricula Tempo de Casa  Competéncia Idade Sim  Sim 3
Treinamento Tempo de Casa  Competéncia Matricula Idade Sim  Sim 3
Tempo de Casa Idade Matricula Competéncia Treinamento Sim  Sim 2
Treinamento Competéncia Tempo de Casa Idade Matricula Sim  Sim 2
Idade Treinamento Tempo de Casa Idade Matricula Sim  Sim 2
Treinamento Competéncia Tempo de Casa  Matricula Idade Sim  Sim 2
Matricula Idade Treinamento Competéncia Tempo de Casa Sim _ Sim 2
Treinamento Competéncia Matricula Tempo de Casa Idade Sim  Sim 2
Idade Treinamento Competéncia Tempo de Casa Matricula Sim  Sim 2
Matricula Idade Idade Treinamento Tempo de Casa Sim _ Sim 2
Idade Competéncia Matricula Tempo de Casa  Treinamento Sim  Sim 2
Idade Tempo de Casa  Treinamento Matricula Idade Sim  Sim 1
Idade Treinamento Matricula Tempo de Casa Idade Sim  Sim 1
Matricula Idade Competéncia Tempo de Casa  Treinamento Sim  Sim 1
Idade Idade Treinamento Tempo de Casa Matricula Sim  Sim 1
Treinamento Tempo de Casa Idade Matricula Idade Sim  Sim 1
Treinamento Idade Tempo de Casa Idade Matricula Sim  Sim 1
Idade Treinamento Idade Tempo de Casa  Matricula Sim  Sim 1
Treinamento Tempo de Casa Idade Idade Matricula Sim  Sim 1
Idade Treinamento Tempo de Casa  Matricula Idade Sim  Sim 1
Treinamento Matricula Tempo de Casa Idade Idade Sim  Sim 1
Matricula Competéncia Idade Tempo de Casa  Treinamento Sim  Néo 29
Matricula Idade Tempo de Casa  Competéncia Treinamento Sim  Néo 24
Matricula Competéncia Tempo de Casa  Treinamento Idade Sim  Néo 18
Matricula Tempo de Casa  Competéncia Treinamento Idade Sim  Néo 13
Matricula Idade Tempo de Casa Idade Treinamento Sim  Néo 3
Matricula Idade Tempo de Casa  Treinamento Idade Sim  Néo 2
Matricula Idade Idade Tempo de Casa  Treinamento Sim  Néo 2
Treinamento Competéncia Idade Tempo de Casa Matricula Sim  Néo 2
Tempo de Casa  Competéncia Treinamento Idade Matricula N&o  Sim 84
Competéncia Tempo de Casa  Treinamento Idade Matricula Ndo Sim 52
Competéncia Tempo de Casa  Matricula Treinamento Idade Ndo Sim 35
Matricula Tempo de Casa  Competéncia Treinamento Idade Ndo Sim 35
Tempo de Casa  Competéncia Matricula Treinamento Idade Ndo Sim 32
Idade Tempo de Casa  Competéncia Treinamento Matricula Ndo Sim 27
Idade Tempo de Casa  Treinamento Idade Matricula Ndo Sim 26
Competéncia Matricula Tempo de Casa  Treinamento Idade N&o  Sim 24
Idade Tempo de Casa  Matricula Treinamento Idade N&o  Sim 23
Tempo de Casa  Matricula Competéncia Treinamento Idade N&o  Sim 22
Competéncia Idade Tempo de Casa  Matricula Treinamento N&o  Sim 19
Competéncia Idade Tempo de Casa  Treinamento Matricula N&o  Sim 16
Matricula Competéncia Tempo de Casa  Treinamento Idade N&o  Sim 15
Idade Tempo de Casa  Competéncia Matricula Treinamento Ndo Sim 15
Idade Tempo de Casa  Matricula Competéncia Treinamento Ndo Sim 14




Competéncia Idade Matricula Tempo de Casa  Treinamento Ndo Sim 11
Idade Matricula Tempo de Casa  Treinamento Idade Ndo Sim 11
Idade Idade Tempo de Casa  Treinamento Matricula Ndo Sim 10
Idade Idade Tempo de Casa  Matricula Treinamento Ndo Sim 9
Idade Matricula Tempo de Casa  Competéncia Treinamento Ndo Sim 9
Matricula Idade Tempo de Casa  Treinamento Idade N&o  Sim 7
Matricula Idade Tempo de Casa  Competéncia Treinamento N&o  Sim 6
Idade Idade Matricula Tempo de Casa  Treinamento N&o  Sim 6
Tempo de Casa Idade Treinamento Idade Matricula N&o  Sim 4
Tempo de Casa Idade Competéncia Matricula Treinamento N&o  Sim 3
Matricula Tempo de Casa Idade Treinamento Idade N&o  Sim 3
Idade Competéncia Tempo de Casa  Treinamento Matricula Ndo Sim 3
Matricula Idade Tempo de Casa  Treinamento Competéncia Ndo Sim 3
Tempo de Casa  Matricula Idade Treinamento Idade Ndo Sim 2
Treinamento Competéncia Idade Tempo de Casa Matricula Ndo Sim 2
Treinamento Idade Tempo de Casa  Competéncia Matricula Ndo Sim 2
Idade Matricula Tempo de Casa  Idade Treinamento Ndo  Sim 2
Tempo de Casa Idade Matricula Competéncia Treinamento Ndo Sim 2
Matricula Competéncia Idade Tempo de Casa  Treinamento Ndo Sim 2
Idade Competéncia Matricula Tempo de Casa  Treinamento Ndo Sim 2
Idade Tempo de Casa  Treinamento Competéncia Matricula Ndo Sim 1
Matricula Idade Idade Tempo de Casa  Treinamento Ndo Sim 1
Idade Treinamento Idade Tempo de Casa Matricula Ndo Sim 1
Idade Matricula Idade Tempo de Casa  Treinamento Ndo Sim 1
Idade Tempo de Casa Idade Treinamento Matricula Ndo Sim 1
Idade Competéncia Tempo de Casa  Matricula Treinamento Ndo Sim 1
Matricula Idade Competéncia Tempo de Casa  Treinamento Ndo Sim 1
Idade Tempo de Casa Idade Matricula Treinamento Ndo Sim 1
Idade Tempo de Casa  Matricula Idade Treinamento Ndo  Sim 1
Treinamento Idade Tempo de Casa Idade Matricula Ndo Sim 1
Matricula Competéncia Idade Tempo de Casa  Treinamento Ndo  Néo 8
Matricula Competéncia Tempo de Casa  Treinamento Idade Ndo Néo 5
Matricula Idade Tempo de Casa  Competéncia Treinamento Ndo Néo 3
Matricula Tempo de Casa  Competéncia Treinamento Idade Ndo Néo 2

E possivel observar, por meio da Tabela 37, que mesmo para os casos onde 0 empregado

teve nota igual ou superior a trés ou inferior a trés, mesmo a aprendizagem de maquina tendo
utilizado varias combinacGes de atributos, os atributos “Competéncia”, “Tempo de Casa” e

“ldade” sdo os atributos mais relevantes para 0s casos onde a maior quantidade de registros esta

concentrada.
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5 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

E importante ressaltarmos que a tUnica diferenca na criagdo dos modelos “Dados
Sintéticos Sem Matricula” e “Dados Sintéticos Com Matricula” esta no atributo “Numero da
Matricula”, o que para fins de resultado n&o teve influéncia nenhuma no resultado dos modelos,
uma vez que todos os resultados apresentados nas Tabelas de Observacdo desses modelos sdo
idénticos. A utilizacdo desses modelos implica em uma acuracia de aproximadamente 83%,
contra aproximadamente 17% de classificagOes incorretas. Ambos os modelos consideram
apenas os atributos “Tempo de Casa” e “Faixa de Respondentes” para classificacbes dos dados,
ou seja, para prever os resultados.

No que diz respeito aos resultados apos a aplicagdo dos modelos aos “Dados Sintéticos
Sem Matricula” e “Dados Sintéticos Com Matricula” os mesmos sdo idénticos, ou seja, ambos
trazer os mesmos valores tanto em relacdo aos resultados quanto em relacdo a importante de
seus atributos, dessa maneira se considerarmos de forma isolado o atributo de maior relevancias
para os resultados verdadeiros positivo, a “Faixa de Tempo de Casa” é o principal atributo a ser
considerado, pois entre as 525 ocorréncias referentes a essa situacao, 331 dessas ocorréncias, 0
que representa 63,05% de todas as ocorréncias tem esse atributo como sendo 0 mais importante
para decisao tomada pela maquina. Em segundo e ultimo lugar, vem a “Faixa de Respondentes”,
com 194 ocorréncias, o0 que representa 36,95% de todas as ocorréncias.

Em relacdo aos modelos sintéticos, quando consideramos os resultados onde o atributo
principal ¢ a “Faixa de Respondentes”, independentemente do resultado ser Verdadeiro Positivo
ou Falso Positivo, o atributo ndo sofre nenhuma variagdo em relacdo ao valor da faixa, assim
ndo ¢ possivel afirmar que quanto maior o valor da “Faixa de Respondentes” pior serd o
resultado. Ou seja, através do resultado dos modelos ndo é possivel afirmar que quanto mais
empregados avaliarem um outro empregado, pior seré o resultado do empregado avaliado.

Em relacéo aos "Dados Sintéticos Sem Matricula" e "Dados Sintéticos Com Matricula”,
é possivel observar que os Atributos “Tempo de Casa” e “Faixa de Respondentes” influenciam
diretamente o resultado da avaliacdo de competéncias, uma vez que sdo estes dois atributos que
0 modelo utiliza para fazer previsdes sobre os resultados futuros.

Em relacdo aos modelos “Dados Analiticos Sem Matricula” e “Dados Analiticos Com
Matricula”, assim como nos modelos sintéticos, a diferenga existente na criagdo dos mesmos
se concentra apenas no atributo “Numero da Matricula”, o que traz uma leve diferenca em
relacdo a acurécia dos modelos.

Na aplicacdo do modelo “Dados Analiticos Sem Matricula” os resultados ficaram
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concentrados apenas nos quadrantes Verdadeiro Positivo e Falso Positivo, por sua vez, quando
o modelo “Dados Analiticos Com Matricula” ¢é utilizado, os dados sdo distribuidos entre os
quatro quadrantes, mas assim como no modelo “Dados Analiticos Sem Matricula”, a maior
concentracdo de resultados estd presente nos quadrantes Verdadeiro Positivo e Verdadeiro
Negativo. Para fins de avaliagdo do resultado final em relagdo a aplicacdo desses modelos,
ambos tiverem uma de acuricia de aproximadamente 87%, e aproximadamente 13% de
classificacOes incorretas.

Considerando de maneira isolada os resultados verdadeiros positivo do modelo “Dados
Analiticos Sem Matricula”, ou seja, onde o resultado do modelo foi igual ao resultado real, ¢
possivel concluir que o atributo “Tempo de Casa” foi o atributo mais relevante, pois entre as
3933 ocorréncias que o modelo teve sucesso, 0 mesmo foi o principal atributo em 1726 dessas
ocorréncias, 0 que representa 43,89% de todas as ocorréncias. A “Faixa de Idade” vem em
segundo lugar, aparecendo como principal atributo em 1374 ocorréncias, ou seja, em 34,94%
das ocorréncias. A “Competéncia” ocupa a terceira posi¢cdo, com 808 ocorréncias, 0 que
representa 20,54% das ocorréncias. O quarto e Gltimo atributo é a “Faixa de Treinamento”, com
apenas 25 ocorréncias, que representa apenas 0,64% das ocorréncias. A partir dessa analise,
podemos concluir que a “Faixa de Tempo de Casa” e a “Faixa de Idade” tem grande influéncia
quando aplicamos esse modelo, pois juntos representam 78,83% das ocorréncias, assim como
a “Faixa de Treinamento” ndo tem influéncia nos resultados do modelo, uma vez esse atributo
aparece como atributo principal em menos de 1% dos casos.

Assim como no modelo anterior, se considerarmos de maneira isolada os resultados
verdadeiros positivo do modelo “Dados Analiticos Com Matricula”, ou seja, onde o resultado
do modelo foi igual ao resultado real, é possivel concluir que o atributo “Tempo de Casa”
novamente foi o atributo mais relevante, pois entre as 3840 ocorréncias que o modelo teve
sucesso, 0 mesmo foi o principal atributo em 1279 dessas ocorréncias, o que representa 33,26%
de todas as ocorréncias. A “Faixa de Idade” novamente vem em segundo lugar, aparecendo
como principal atributo em 1194 ocorréncias, ou seja, em 31,09% das ocorréncias. A
“Competéncia” ocupa a terceira posi¢do, com 676 ocorréncias, 0 que representa 20,54% das
ocorréncias. O gquarto atributo é a “Matricula”, com 670 ocorréncias, representando 17,45% das
ocorréncias. O quinto e ultimo atributo é a “Faixa de Treinamento”, com apenas 23 ocorréncias,
que representa apenas 0,60% das ocorréncias. A partir dessa analise, podemos concluir que a
“Faixa de Tempo de Casa” e a “Faixa de Idade novamente” sdo os atributos de maior influéncia
guando aplicamos esse modelo, pois juntos representam 64,35% das ocorréncias, assim como

a “Faixa de Treinamento” ndo tem influéncia nos resultados do modelo, uma vez esse atributo
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aparece como atributo principal em menos de 1% dos casos.

A partir da aplicacdo dos modelos analiticos, conclui-se que os principais atributos séo
a “Faixa de Tempo de Casa” e a “Faixa de ldade”, assim como a “Faixa de Horas de
Treinamento”, que ndo tem influéncia expressiva no resultado dos modelos.

Em relacdo aos modelos criados, sejam eles sintéticos ou analiticos, apés a aplicacdo do
modelo, a “Faixa de Tempo de Casa” tem se mostrado um dos principais atributos. 1sso pode
indicar que o tempo de cooperativa e 0s vinculos gerados durante esse periodo podem
influenciar diretamente no resultado da avaliacdo de competéncia.

Para fins de utilizagdo pela Gestdo de Recursos Humanos, mesmo os modelos sintéticos
tendo um percentual de acuracia téo alto quanto o dos modelos analiticos, os modelos analiticos
fazem mais sentido, uma vez que esses modelos trazem a competéncia a qual o empregado foi
avaliado, podendo assim direcionar esforcos para corrigir uma lacuna especifica para um grupo
de empregados.

E possivel observar que, em todos os modelos criados utilizando Machine Learning, a
acuracia ficou acima de 80%. Dessa forma, podemos considerar que a utilizacdo desses modelos
pela Gestdo de Recursos Humanos no que diz respeito a avaliacdo de competéncias pode ser

benéfica, uma vez que podem direcionar as atividades.



63

6 CONSIDERACOES FINAIS

O presente estudo teve como objetivo identificar modelos de Machine Learning que
possam contribuir na gestdo de pessoas por competéncias de uma cooperativa de trabalho
médico. Para tanto foi adotada uma metodologia quantitativa com um intervalo de tempo entre
0s anos de 2017 e 2021, com uma amostra de 2823 avaliacdes de competéncias realizadas no
periodo proposto, com uma média de 560 respondentes por ano, considerando apenas
empregados ativos com mais de seis meses de trabalho no periodo da avaliacao.

Considerando os resultados obtidos a partir da aplicacdo dos modelos de Machine
Learning criados para o presente estudo, sejam eles modelos Sintéticos ou Analiticos, ambos
podem ser utilizados na gestdo de pessoas por competéncia, principalmente para auxiliar no
direcionamento de estratégias da Gestdo de Desenvolvimento Humano.

Os modelos de Machine Learning podem ser utilizados para oferecer Insights no que
diz respeito a decisdes futuras, uma vez que os modelos de Machine Learning utilizados durante
esse estudo trabalham com predicéo, eles olham para situacdes futuras baseadas nos dados do
passado, algo que ndo é possivel de ser feito usando métodos tradicionais.

Os modelos de Machine Learning utilizados nesse estudo podem ser utilizados para
prever o desempenho dos empregados. Assim, a cooperativa pode utilizar o modelo para prever
o0 desempenho futuro do empregado em uma avaliacdo de competéncia baseada em seu historico
anterior. A partir da previsao dos resultados das avaliacdes de competéncia, também é possivel
planejar treinamentos de maneira mais assertiva, a fim de preencher lacunas existentes nas
competéncias dos empregados.

A partir dos resultados obtidos, conclui-se que os modelos de Sintéticos fornecem
resultados semelhantes e que os Atributos “Tempo de Casa” e “Faixa de Respondentes” sdo 0s
principais fatores que contribuem para a classificagéo correta dos dados, sendo assim, ambos
os modelos Sintéticos apresentam uma acurécia de aproximadamente 83% contra 17% de
classificacOes incorretas.

A partir da analise dos modelos Analiticos, conclui-se que a utilizacdo de modelos de
Machine Learning para avaliacdo de competéncias pode ser benéfica para a Gestdo de Recursos
Humanos, pois os modelos proporcionaram uma acuracia superior a 80%. Os resultados
também indicam que os principais atributos para a avaliacdo de competéncia sdo a “Faixa de
Tempo de Casa” e a “Faixa de Idade”.

Em suma, os modelos de dados sintéticos e analiticos mostraram-se eficazes para

avaliacdo de competéncias, podendo ser utilizados de forma eficiente pela Gestdo de Recursos
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Humanos para direcionar esfor¢os e corrigir lacunas especificas.

Alguns pontos podem ser observados como limitadores do estudo, dentre eles a
quantidade de atributos utilizados, pois no que diz respeito a modelos de Machine Learning,
qguanto maior a quantidade de atributos disponiveis, melhor € possivel fazer simulacGes
utilizando-os, a fim de identificar a acuracia do modelo, com ou sem a utilizagdo dos mesmaos.

Visualizando a continuidade do estudo, é possivel ampliar a quantidade de atributos dos
modelos, afim torna-los ainda mais precisos e com uma amplitude maior em relacdo a sua
utilizacdo, como por exemplo para Prever Retengdes, onde 0 modelo é capaz de prever a
tendéncia ou ndo do empregado deixar a cooperativa. Os modelos também podem vir a ser
utilizados na Avaliagdo de PromocGes e Planejamento de Carreiras, baseado na previsdo de

resultados futuros de desempenho, habilidades e competéncias dos empregados.
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7 IMPACTOS GERENCIAIS

Os resultados apresentados neste trabalho podem colaborar com processos gerenciais
relacionados a gestdo de pessoas nas sociedades cooperativas, independentemente de serem
cooperativas na area de salde ou nao.

A modernizacdo das cooperativas passa necessariamente pelo investimento em
tecnologias e na capacitacdo dos empregados, sendo a realizacdo dessas acGes fundamentais
para que as mesmas consigam se destacar no mercado competitivo.

O investimento em tecnologia deve ser priorizado para que as cooperativas possam
modernizar sua gestdo, oferecendo servigos de qualidade aos seus associados. Os avancos
tecnoldgicos possibilitam melhorias na gestdo dos processos, com menor custo e maior
eficiéncia.

A capacitacdo dos empregados é imprescindivel para que sejam criadas equipes
altamente qualificadas. Atualizar o conhecimento dos profissionais é fundamental para que as
cooperativas consigam oferecer servicos de qualidade e se destacar no mercado.

A utilizagdo de modelos de Machine Learning na Gestdo de Pessoas tem se tornado cada
vez mais importante no ambiente corporativo devido aos beneficios que ela pode trazer. A
utilizacdo destes modelos permite as empresas se adaptarem mais rapidamente as mudancas no
mercado e aproveitarem melhor as oportunidades. Elas também podem ajudar as empresas a
melhorarem o desempenho de seus empregados, otimizando os processos de recrutamento e
selecao.

A utilizagdo de modelos de Machine Learning na Gestdo de Pessoas tem se mostrado
de grande valia no que diz respeito a otimizagdo de processos de tomada de decisdo, pois por
meio desses modelos é possivel avaliar um grande volume de dados em tempo real e gerar
insights estratégicos, além de auxiliar na identificagdo de oportunidades de melhoria.

Um grande ponto favoravel relacionado a utilizacdo de modelos de Machine Learning
na Gestdo de Pessoas, assim como em outras gestdes, é sua capacidade de fornecer analise
preditiva, permitindo a tomada de decisfes baseadas em dados, ao invés de se basear somente
na intui¢do. Dessa forma, a tomada de decisdes sobre recursos humanos se torna mais assertiva,
aumentando a produtividade e gerando melhores resultados para a empresa.

Podemos concluir que a utilizacdo de modelos de Machine Learning é extremamente
importante para o crescimento e 0 sucesso das empresas, pois elas possibilitam que as empresas
tomem decisfes mais assertivas com base em dados e insights acurados, otimizando o processo

de tomada de decisdo e aumentando a produtividade dos empregados. Para que isso se torne
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uma realidade, € essencial que as empresas possam se adaptar rapidamente as mudangas do
mercado e aproveitar melhor as oportunidades.
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