https://doi.org/10.47456/bjpe.v11i4.50222 ARTIGO ORIGINAL | OPEN ACCESS

Brazilian Journal of

NCLED DE PESQUISA EM
GESTAD DE SISTEMAS DE

Pmduchon Engineering

ﬁ BIPE - Revista Brasilcira de Engenharia de Produgho

PRODUGAO - NP GSP

ufes.br/bjpe

| FES

Campus Sdo Mateus
UNIVERSIDADE FEDERAL DO ESPIRITO SANTO

\ 4

ISSN: 2447.5580

Turnover em obras de montagem eletromecanica: aplicagdo de Machine Learning na
gestao de pessoas

Turnover in electromechanical assembly projects: applying Machine Learning to people management

Rotacion de personal en proyectos de montaje electromecdnico: aplicacion de Machine Learning en la
gestion de personas

Gabriel Filipe Rebuiti Passos !, & Jailson dos Santos Silva 2*

1 Universidade de S3o Paulo 2 Universidade Federal de Santa Catarina
1REBUITEG@gmail.com 2*engjailsonsantos@outlook.com

ARTIGO INFO.

Recebido: 30.09.2025
Aprovado: 12.11.2025
Disponibilizado: 28.11.2025

PALAVRAS-CHAVE: rotatividade; RH;
eletromecanica.

Keyworbs: turnover; HR; electromechanical assembly.
PALABRAS CLAVE: rotacién de personal; RH; montaje
electromecanico.

montagem

*Autor Correspondente: Silva, J. dos S.

RESUMO

Este estudo investigou os fatores que influenciam a
substituicdo de colaboradores em obras de montagem
eletromecanica, com foco na aplicagdo de técnicas
estatisticas e de aprendizado de maquina para apoiar a
gestdo de pessoas. A pesquisa utilizou uma base de 7.333
registros de desligamentos ocorridos entre janeiro de 2023
e julho de 2025 em uma empresa brasileira do setor,
contemplando varidveis individuais, organizacionais e
relacionadas a jornada de trabalho. Apds o pré-
processamento e a analise exploratoria dos dados, foram
aplicados trés modelos de classificagdo: regressao logistica
bindria (com sele¢do stepwise), arvore de decisdo e
Random Forest (com calibragdo por grid search). Os
resultados mostraram que fatores como percentual de
abonos, tempo de casa, tipo de obra e estado de residéncia
apresentaram maior relevancia para a reposi¢do de vagas.
O modelo de Random Forest apresentou o melhor
desempenho preditivo, alcangcando AUC-ROC de 0,878 e
coeficiente de Gini de 0,756, enquanto a regressao logistica
destacou-se pela interpretabilidade dos coeficientes.
Conclui-se que a integracdo de métodos estatisticos e de
machine learning contribui para antecipar cendrios de
rotatividade, subsidiando estratégias de retengdo e
alocagdao mais eficientes na gestdao de recursos humanos
em projetos industriais.

ABSTRACT

This study investigated the factors influencing employee
turnover in electromechanical assembly projects, focusing
on the application of statistical techniques and machine
learning to support people management. The research used
a dataset of 7,333 terminations that occurred between
January 2023 and July 2025 in a Brazilian company from the
sector, covering individual, organizational, and work-
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related variables. After preprocessing and exploratory data
analysis, three classification models were applied: binary
logistic regression (with stepwise selection), decision tree,
and Random Forest (with grid search calibration). The
results showed that factors such as percentage of leave
days, tenure, project type, and state of residence had
greater relevance for position replacement. The Random
Forest model achieved the best predictive performance,
with an AUC-ROC of 0.878 and a Gini coefficient of 0.756,
while logistic regression stood out for the interpretability of
its coefficients. The findings indicate that integrating
statistical methods and machine learning contributes to
anticipating turnover scenarios, supporting more effective
retention and allocation strategies in human resources
management for industrial projects.

RESUMEN

Este estudio investigd los factores que influyen en la
rotacion de personal en proyectos de montaje
electromecdnico, con énfasis en la aplicacion de técnicas
estadisticas y de aprendizaje automdtico para apoyar la
gestion de personas. La investigacion utilizé una base de
7.333 registros de desvinculaciones ocurridas entre enero
de 2023y julio de 2025 en una empresa brasilefia del sector,
abarcando variables individuales, organizacionales y
relacionadas con la  jornada laboral. Tras el
preprocesamiento y el andlisis exploratorio de los datos, se
aplicaron tres modelos de clasificacion: regresion logistica
binaria (con seleccion stepwise), drbol de decision y Random
Forest (con calibracion mediante grid search). Los
resultados mostraron que factores como el porcentaje de
ausencias justificadas, el tiempo en la empresa, el tipo de
obra y el estado de residencia tuvieron mayor relevancia
para la reposicion de vacantes. El modelo Random Forest
presento el mejor desemperio predictivo, alcanzando un
AUC-ROC de 0,878 y un coeficiente de Gini de 0,756,
mientras que la regresion logistica se destacé por la
interpretabilidad de sus coeficientes. Se concluye que la
integracion de métodos estadisticos y de aprendizaje
automdtico contribuye a anticipar escenarios de rotacion,
apoyando estrategias mds eficientes de retencion y
asignacion en la gestion de recursos humanos en proyectos
industriales.
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INTRODUCAO
A rotatividade de colaboradores, ou turnover, € um indicador bastante estudado na area da

gestdo de pessoas, pois afeta diretamente a produtividade e os custos organizacionais.
Conforme destaca Chiavenato (2014), esse fenbmeno afeta ndo apenas os resultados
financeiros, mas também o clima e o ambiente de trabalho.

No setor de montagem eletromecanica, em especial, os desafios sdo maiores, tendo em vista
gue a substituicdo de profissionais qualificados nem sempre ocorre de forma 4gil, gerando
atrasos e riscos adicionais para os projetos. Dutra (2016) ressalta que a complexidade desse
mercado decorre de caracteristicas como a natureza temporaria dos projetos, investimentos
iniciais elevados, custos enxutos e condi¢des de trabalho adversas, fatores que contribuem
para uma maior rotatividade. A instabilidade do setor e a dindmica prépria das obras também
afetam diretamente a permanéncia dos profissionais, exigindo estratégias eficazes de gestdo
de pessoas.

Nos ultimos anos, a aplicacdo de People Analytics e de técnicas de Machine Learning tem se
consolidado como uma pratica estratégica para compreender padrées e prever tendéncias na
gestdo de recursos humanos. Essas metodologias permitem analisar dados relacionados aos
perfis dos colaboradores e antecipar cendrios de desligamento, possibilitando assim acdes
preventivas e alinhadas a uma estratégia organizacional (Dutra, 2016). No contexto da
montagem eletromecanica, essa abordagem pode revelar de que forma varidveis individuais
(como idade, tempo de empresa, escolaridade e estado civil) e organizacionais (como
caracteristicas da obra, regime de trabalho e jornada de trabalho) influenciam a decisdo de
permanéncia ou substituicdo dos profissionais.

Pesquisas recentes reforcam a relevancia do tema. Aver et al. (2020), ao estudarem uma
empresa do setor metallrgico em Caxias do Sul, identificaram que o ambiente de trabalho é
determinante para a ocorréncia da substituicdo. Samuel (2024) destaca que acdes voltadas
para melhores condi¢cGes operacionais e planejamento estratégico da forca de trabalho sdo
fundamentais para reduzir o turnover em projetos de construgdo. No entanto, foi observado
uma escassez de estudos que utilizam técnicas avancadas de andlise preditiva nesse contexto
especifico, o que justifica a realizacdo desta pesquisa.

Diante do exposto, o presente estudo busca preencher essa lacuna, investigando quais sao os
fatores que influenciam na substituicdo de colaboradores em obras de montagem
eletromecéanica por meio de técnicas estatisticas e de Machine Learning. Para tanto, foram
analisadas varidveis relacionadas ao perfil do colaborador, a jornada de trabalho e as
caracteristicas da obra, tendo como variavel dependente o evento de reposicao de vaga apds
o desligamento. O objetivo é identificar e analisar os principais determinantes da rotatividade,
além de desenvolver modelos preditivos capazes de estimar a probabilidade de substituicao
do colaborador, fornecendo subsidios para uma gestao mais estratégica e eficiente da mao de
obra.

REFERENCIAL TEORICO
A gestdo de pessoas assume papel estratégico em organizagdes intensivas em mao de obra,

como as empresas de montagem eletromecanica, nas quais o desempenho operacional esta
diretamente relacionado a disponibilidade e continuidade do trabalho realizado pelas
equipes. Segundo Chiavenato (2014), a gestdo de pessoas envolve o desenvolvimento,
manutencdo e monitoramento da for¢ca de trabalho por meio de praticas que conciliam
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objetivos organizacionais e individuais. Em ambientes industriais, essa funcdo torna-se ainda
mais relevante devido a necessidade de adequacdo continua da equipe as demandas
produtivas, aos prazos do projeto e as condi¢bes de trabalho em campo.

Em obras de montagem eletromecanica, o carater temporario dos projetos, a mobilizagao de
equipes para diferentes regides e a variabilidade das condi¢cbes operacionais exigem
processos estruturados de recrutamento, alocacdo e retencdo. Dutra (2016) destaca que,
nesses ambientes, a dindmica de entrada e saida de colaboradores é influenciada por fatores
como ritmo de producao, investimentos enxutos, prazos reduzidos e pressao por resultados.
Assim, a gestdao de pessoas nado se limita a administrar admissdes e desligamentos, mas a
tomar decisGes que afetam diretamente a continuidade produtiva, especialmente em
atividades técnicas ou de dificil reposicao.

Nesse cendrio, a rotatividade de colaboradores (turnover) destaca-se como um fenémeno
central e deve ser analisada além do simples desligamento. Chiavenato (2014) define
rotatividade como o movimento de entradas e saidas de trabalhadores, cujos impactos
incidem sobre custos, clima, cultura e produtividade. Entretanto, para o contexto da
montagem eletromecanica, a rotatividade assume carater especifico quando associada a
reposicdo de vagas, ou seja, a decisdo gerencial de substituir o colaborador apds seu
desligamento. Nesse caso, ndo se estuda apenas a saida do profissional, mas a necessidade
de recompor seu posto de trabalho, o que implica custos diretos e continuidade das
operagodes.

Hom et al. (2017) reforcam que decisdes envolvendo desligamento e substituicdo decorrem
da interacdo entre fatores individuais, como desempenho, absenteismo e vinculo com a
empresa, e fatores organizacionais, como condi¢des de trabalho, regime de jornada e metas
estabelecidas. Quando a vaga precisa ser preenchida, a rotatividade passa a afetar
diretamente o fluxo produtivo, pois novas contratagdes requerem ambientagdo, adaptagdo as
normas do cliente e tempo até que o desempenho do novo trabalhador alcance o padrao
exigido. De forma semelhante, Aver et al. (2020) e Samuel (2024) identificam que, em projetos
industriais, caracteristicas especificas do empreendimento (segmento, porte, localidade e
pressao de cronograma) explicam parte significativa da necessidade de substituicGes.

Sob essa perspectiva, a reposicdo de colaboradores implica impactos econdmicos diretos e
indiretos. Os diretos incluem custos ligados a processos admissionais, treinamentos, exames,
mobilizacdo e logistica, especialmente quando ha deslocamento interestadual ou necessidade
de alojamento. Os indiretos envolvem queda temporaria de produtividade, redistribuicao de
tarefas, demora no aprendizado tacito e necessidade de supervisdo adicional, aspectos
essenciais em atividades de precisdo ou de seguranca operacional (Hom et al., 2017). Em
setores regulados e com exigéncia de qualificacdo técnica, a perda desse capital humano
acumulado impacta a curva de aprendizagem e o ritmo de execuc¢do, tornando a substituicao
particularmente onerosa.

Outro fator relevante refere-se aos efeitos do contexto geografico e social sobre a
permanéncia e a substituicdo. Projetos industriais mobilizam trabalhadores de diferentes
regidoes do pais, e variaveis como distadncia da residéncia, necessidade de alojamento e
deslocamento familiar influenciam o tempo de permanéncia e disponibilidade para a jornada.
Samuel (2024) observa que a permanéncia em obras industriais esta associada a capacidade
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de conciliar trabalho e vida pessoal, especialmente quando o colaborador atua longe da
residéncia. Assim, estado de origem e disponibilidade regional de mao de obra também
interferem na decisdo de repor a vaga, pois afetam custos e a facilidade de substituicao.

Além disso, aspectos ligados a jornada de trabalho podem influenciar a decisdo de
substituicdo. Horas extras e absenteismo representam indicadores operacionais que revelam
disponibilidade produtiva. Chiavenato (2014) destaca que a consisténcia da presenca e o
comprometimento com metas organizacionais estdo relacionados a permanéncia. No
contexto das obras, enquanto horas extras podem indicar maior contribuicdo ao ritmo
produtivo, elevadas propor¢des de absenteismo podem comprometer a continuidade do
trabalho, reforcando a necessidade de substituicdo para evitar atrasos e redistribuicdo de
frentes.

Diante da complexidade do fendmeno, o uso de métodos quantitativos torna-se essencial para
apoiar decisdes na area de gestdo de pessoas. A aplicacdo de People Analytics surge como
abordagem capaz de analisar padrdes comportamentais e prever eventos de desligamento e
reposicdao com maior precisdo. Para Favero e Belfiore (2024), técnicas estatisticas e algoritmos
de aprendizado de maquina permitem identificar fatores explicativos e estimar probabilidades
futuras, substituindo decisGes empiricas. Em ambientes industriais, essa abordagem
possibilita antecipar substituicdes, dimensionar equipes, reduzir custos de rotatividade e
melhorar a continuidade operacional.

Assim, compreender a rotatividade como reposi¢cdo de vagas, analisar seus determinantes
produtivos e sociais e utilizar métodos analiticos para prever esse fendmeno constitui uma
evolucdo necessaria para a gestdo de pessoas em projetos industriais. Esse enquadramento
tedrico reforca a relevancia pratica e cientifica de pesquisas que, como a presente, buscam
identificar fatores que influenciam a substituicdo de colaboradores em obras de montagem
eletromecanica, por meio de técnicas estatisticas e de machine learning, produzindo
conhecimento aplicavel a tomada de decisdo estratégica.

METODOLOGIA
Este estudo é uma pesquisa aplicada, com abordagem quantitativa e de natureza explicativa,

pois busca entender como varidveis organizacionais e individuais influenciam a rotatividade
de colaboradores em obras de montagem eletromecanica. Para isso, foram utilizadas técnicas
de estatistica e Machine Learning, permitindo identificar padrdes e fatores que impactam a
rotatividade. Como destacado por Hair et al. (2009), pesquisas explicativas ajudam a
estabelecer conexdes entre variaveis e fornecem uma base mais sélida para a tomada de
decisdo estratégica nas empresas. Assim, a metodologia foi dividida em trés etapas principais:
coleta de dados, processamento e analise dos dados e aplicacdo de modelos estatisticos e de
Machine Learning.

Coleta de Dados
Os dados foram coletados de uma empresa brasileira de montagem eletromecanica de médio

porte, que possui aproximadamente 2.700 funcionarios. A base de dados inclui informacgdes
de profissionais desligados da organizagdo nos ultimos dois anos e sete meses (janeiro de 2023
a julho de 2025), diferenciando aqueles que sofreram rotatividade daqueles desligados por
término de obra (final de contrato).
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Neste estudo, considerou-se rotatividade a substituicdo de um colaborador por outro de
mesmo cargo e mesma obra. Um aspecto relevante é que, no periodo analisado, a empresa
executou cerca de 20 empreendimentos, cada um mobilizando, em média, 500 trabalhadores.
Essa dinamica explica o nimero de desligamentos acumulados, significativamente superior ao
guadro ativo, totalizando mais de 7.000 registros no periodo.

As informacdes foram extraidas do banco de dados corporativo hospedado em SQL Server,
utilizando consultas estruturadas (comandos SQL), conforme recomendado em Elmasri et al.
(2005). A base consolidada resultou em 7.333 registros, contemplando nove varidveis
relacionadas ao perfil dos colaboradores (cargo, saldrio, sexo, estado civil, idade, grau de
escolaridade, tempo de empresa, tipo de mao de obra - direta ou indireta - e estado de
residéncia), duas variadveis relacionadas a jornada de trabalho (percentual de horas extras
trabalhadas e percentual de horas abonadas - absenteismo) duas variaveis relacionadas as
caracteristicas da obra (tipo da obra e distancia da obra em relacdo ao local de residéncia do
colaborador). Além dessas varidveis explicativas, foi definida como varidvel dependente
(target) uma variavel bindria, que assume valor 1 quando ocorreu substituicao do colaborador

desligado e valor 0 quando nao ocorreu substituicao (Tabela 1).
Tabela 1. Variaveis do Dataset

Cargo Qualitativo Fungdo exercida pelo colaborador na obra
Saldrio Quantitativo Remuneragdo mensal
Sexo Qualitativo Masculino / Feminino
Perfil do Estado_Civil Qualitativo Solteiro, casado, divorciado
colaborador Idade Quantitativo Idade em anos do colaborador
(varidveis Grau_lnstrucao Qualitativo Ensino fundamental, médio, técnico e superior
individuais) Tempo_Casa_Mes Quantitativo Tempo de vinculo do colaborador na organizacio (em
meses)
Tipo_MO Qualitativo Direta (Mdo na massa) ou indireta (apoio a obra)
Estado_Residencia Qualitativo Unidade federativa de residéncia do colaborador
Jornada de Horas_Extras Quantitativo Proporgao de horas extras em relagdo a carga horaria total
trat')?lht') .. .. Proporgdo de horas abonadas (horas faltas justificadas) em
(variaveis Abono Quantitativo N .
organizacionais) relacdo a carga horaria total
Obra Tipo_Obra Qualitativo  Segmento da obra (mineragdo, siderurgia, petrdleo etc.)
(variaveis Distancia em quildmetros entre a obra e a residéncia do

Distancia_Casa_Obra Quantitativo
colaborador

Indica se houve substituigdo apds o desligamento (1 = sim;
0 =n3o)

organizacionais)

Target (variavel

Reposicao Vaga ualitativo
dependente) P = o

Fonte: Autores (2025).

As varidveis analisadas foram divididas em varidveis individuais e varidveis organizacionais,
conforme discutido em Chiavenato (2014).

Processamento dos dados
Antes da modelagem, aplicaram-se técnicas de pré-processamento para garantir qualidade e

consisténcia da base (Han et al., 2020). Foi realizado o agrupamento de categorias com baixa
frequéncia. As variaveis categdricas com poucas ocorréncias, como funcgao, tipo de obra, grau
de instrucdo e estado civil, tiveram suas categorias menos frequentes agrupadas em “Outras”.
Apods isso foi feito a “dummizacdo” de varidveis categodricas. As variaveis categoricas foram
transformadas em varidveis binarias, permitindo sua utilizagdo em algoritmos de Machine
Learning, que exigem dados numéricos (James et al., 2013). Apds esse processo, a base passou
a contar com 59 variaveis explicativas.
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O processamento dos dados e as andlises computacionais foram realizadas em Python v.3.12,
utilizando as bibliotecas Pandas, Numpy, Seaborn, Matplotlib, Statsmodels e Sklearn.

Analise exploratdria dos dados

A analise exploratdria incluiu medidas descritivas, como média, mediana e dispersdo para as
variaveis numéricas, e frequéncias para as varidveis categdricas. Foram examinadas também
as correlacdes entre a varidvel dependente e as varidveis explicativas, por meio de
coeficientes adequados ao tipo de dado. Para as varidveis categoricas, aplicou-se o coeficiente
de associacdo Cramér’s V, calculado a partir do teste qui-quadrado, o qual varia de 0 (sem
associacao) a 1 (associacdo forte), conforme proposto por Cramér (1999) e amplamente
utilizado em estudos contemporaneos de analise de associacao.

J& para as variaveis quantitativas, adotou-se a correlacdo de Spearman (p), que mede a
intensidade e a direcao de relacdes monotonicas entre varidveis a partir da ordenacao de seus
valores, sendo especialmente recomendada quando n3ao se pode assumir linearidade ou
normalidade na distribuicdo dos dados (Spearman, 1961). Além disso, avaliou-se a distribuicdo
da varidvel dependente e elaboraram-se graficos bivariados, possibilitando examinar
visualmente a relacdo entre a varidvel dependente e as varidveis explicativas.

Aplicagao dos modelos
Neste estudo, foram explorados trés métodos supervisionados para classificacdo binaria

(substituicdo: sim/ndo): Regressdo Logistica Bindria, Arvore de Decisdo de classificacdo e
Random Forest. A escolha desses modelos permitiu uma abordagem comparativa, conciliando
interpretabilidade (regressao logistica) e poder preditivo (Random Forest).

Para os modelos de Arvore de decisdao e Random Forest, o conjunto de dados foi dividido em
subconjuntos de treinamento e teste, utilizando uma proporgdo de 70% e 30%,
respectivamente. Essa divisdo, recomendada por Hair et al. (2009), assegura que o modelo
seja treinado em uma porc¢do dos dados e avaliado de forma imparcial em outra, ndo vista
durante o treino, garantindo assim uma estimativa robusta de sua capacidade de
generalizacao.

O desempenho dos modelos foi avaliado com base em um conjunto de métricas apropriadas
para problemas de classificacdo binaria, incluindo Acuracia, Precisdo, Recall (Sensibilidade),
F1-Score e a Area sob a curva ROC (AUC-ROC) (Favero & Belfiore, 2024).

A Regressao Logistica foi escolhida por ser um modelo estatistico paramétrico classico que,
além de fornecer previsdes, permite inferir sobre a relacdo probabilistica entre as varidveis
explicativas e a variavel dependente binaria (Favero & Belfiore, 2024).

O modelo estima a probabilidade de um evento (Y=1, ou seja, reposicdo da vaga) ocorrer
através da fungao logistica (também conhecida como sigmoide), que transforma a saida de
uma regressao linear em um valor entre 0 e 1. A forma funcional do modelo é dada pela Eq.

1.

1
1+e—(a+ B1X1+ B2Xz+—+ BkXK)L (1)

P(Y =1|X)i =
Em que P(Y=1|X) é a probabilidade do evento; a é o intercepto; B1, B2, ..., BK sdo os
coeficientes estimados para cada variavel explicativa; X1, X2, ..., Xk sdo os valores das varidveis
explicativas.
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317 Passos, G. F. R., & Silva, J. dos S.
Os parametros B do modelo sdo estimados pelo método da Maxima Verossimilhanca
(Maximum Likelihood Estimation - MLE). Este método busca encontrar os valores dos
coeficientes que maximizam a Funcdo de Log-Likelihood (LLF), ou equivalentemente,
minimizam o negativo do (LLF). A fungdo de log-Likelihood para a regressdo logistica é
expressa por meio da Eq. 2.

LL = Y= {[(v) *In(PD] + [(1 — y) *In (1 — P)]} (2)
Onde Yi é o valor observado (0 ou 1) para a i-ésima observacao e Pi é a probabilidade estimada
pelo modelo para a i-ésima observacdao. Um valor de Log-Likelihood mais préximo de zero
(menos negativo) indica um melhor ajuste do modelo aos dados observados (Favero &
Belfiore, 2024).

Apds o modelo estimado, foi empregada também a técnica de selecdo stepwise, a fim de obter
um modelo parcimonioso e evitar a inclusdo de variaveis irrelevantes. Esse procedimento
consiste na inclusdo e exclusdo sequencial de varidveis explicativas com base em critérios
estatisticos de significdncia e ajuste global do modelo, garantindo maior precisdo e
interpretabilidade dos resultados (Favero & Belfiore, 2024).

Para complementar a andlise iniciada com o modelo estatistico de Regressdo Logistica, foi
realizado mais dois modelos de Machine Learning, Arvore de Decisdao e Random Forest. A
escolha desses modelos se deu para complementar o estudo, ter um maior poder preditivo e
uma melhor relagdo entre interpretabilidade e performance.

Enquanto a Regressdo Logistica oferece transparéncia e inferéncia causal através dos
coeficientes, as Arvores e Ensembles como Random Forest capturam relacdes n3o-lineares e
de interacdo entre variaveis de forma automatica, sem a necessidade de transformacdes
complexas por parte do pesquisador (Hastie et al., 2009).

A Random Forest, em particular, é reconhecida por sua alta acuracia e robustez em problemas
de classificagdo do mundo real, frequentemente superando modelos mais simples (Breiman,
2001).

Segundo James et al. (2013), o algoritmo de Arvore de Decisdo é um método de aprendizado
supervisionado ndo paramétrico que estrutura o processo de classificacdo em uma sequéncia
de regras de decisdo simples e intuitivas, similares a um fluxograma. O modelo é construido
particionando recursivamente o conjunto de dados com base nos valores das varidveis
explicativas criando nés de decisdo que maximizam a pureza dos grupos resultantes.

Para auxiliar na interpretacdo do modelo de arvore de decisdo, foi incluido no resultado a
importancia das varidveis. Nesse tipo de modelagem, a importancia das varidveis é calculada
a partir da reducdo da impureza gerada por cada divisdo (split) ao longo da arvore, geralmente
medida pelo indice de Gini ou pela entropia. Em cada nd, o algoritmo avalia quanto a divisao
com determinada varidvel melhora a separacdo das classes, acumulando esse ganho em todos
os pontos em que a varidvel é utilizada. Ao final, esses valores sdo normalizados para que a
soma das importancias seja igual a 1. Dessa forma, varidveis com maior importancia sao
aquelas que mais contribuiram para a classificacdo correta, enquanto varidveis com valores
proximos de zero tiveram influéncia irrelevante no processo decisério do modelo (James et
al., 2013).
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J& o Random Forest é um algoritmo de aprendizado por conjunto (Ensemble Learning)
desenvolvido por Breiman (2001). O seu funcionamento baseia-se na construcdo de um
grande nimero de Arvores de Decis3o, cada uma treinada com um propdsito especifico. Este
modelo foi escolhido para este estudo porque eleva significativamente a performance
preditiva em relacdo a uma arvore Unica, mitigando o problema de overfitting.

Para a calibracdo do modelo foi utilizado o método de busca em grade (Grid Search), com
validacdo cruzada. Essa técnica consiste em testar combinacdes de hiperparametros pré-
definidos e selecionar aquela que proporciona o melhor desempenho em métricas de
validagcdo. Os hiperparametros avaliados incluiram: numero de a&arvores na floresta
(n_estimators), profundidade maxima das arvores (max_depth), nimero minimo de amostras
para divisdo interna (min_samples_split) e nimero minimo de amostras em cada folha
(min_samples_leaf). A busca foi conduzida com validagdo cruzada de k-folds, garantindo maior
robustez na escolha do modelo final. Esse procedimento permitiu identificar a configuracao
gue maximizou as métricas de acuracia balanceada e AUC-ROC, utilizadas como principais
critérios de selecdo (Pedregosa et al., 2011).

RESULTADOS E DISCUSSAO
Analise exploratoéria dos dados
Diante da base de dados, iniciou-se o procedimento de andlise descritiva das variaveis. A

Figura 1 apresenta a distribuicdo da varidvel target, demonstrando a frequéncia dos
colaboradores que foram substituidos e aqueles que foram desligados por término de obra
(ndo foram substituidos).

Figura 1. Distribuicdo da variavel target (Reposigdo de vaga)
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Fonte: Autores (2025).

Observa-se que 69,2% dos desligamentos ndo resultaram em substituicao do colaborador,
enquanto 30,8% correspondem a casos em que houve substitui¢ao. Esse resultado evidencia
uma predominancia de situacdes de ndo reposicdo de vaga. Apesar de se observar um
desbalanceamento entre as categorias, com maior incidéncia de registros em que ndo houve
substituicdo do colaborador, o estudo prosseguiu com a andlise exploratéria e a modelagem
preditiva, visto que a quantidade de dados disponivel em ambas as classes se mostrou
suficiente para a aplicagao dos métodos propostos.
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As varidveis categdricas da base de dados foram analisadas com o objetivo de identificar o
perfil predominante dos colaboradores e possiveis padrdes relacionados ao desligamento com
ou sem substituicdo. A Tabela 2 apresenta a frequéncia das categorias das varidveis
categéricas consideradas no estudo, permitindo observar o perfil predominante dos
colaboradores quanto ao tipo de obra, sexo, estado civil, grau de instrucdo e tipo de mao de

obra.
Tabela 2. Frequéncia das variaveis categoricas do modelo

Dutovia 177 2%
Manutengdo 726 10%
Mineragao 1.887 26%
Tipo_Ob

po_tbra Quimico 610 8%
Siderurgia 1.719 23%
Tancagem 2.214 30%
Feminino 178 2%

Sexo .
Masculino 7.155 98%
Casado 1.965 27%
Estado_Civil Divorciado 74 1%
Solteiro 5.294 72%
Ensino Fundamental Completo 873 12%
Ensino Fundamental Incompleto 228 3%
N Ensino Médio Completo 5.803 79%

Grau_Instrugao . L

- Ensino Médio Incompleto 229 3%
Ensino Superior Completo 90 1%
Técnico de Nivel médio 110 2%
Tibo MO M3o-de-Obra Direta 6.679 91%
Po_ Méo-de-Obra Indireta 654 9%

Fonte: Autores (2025).

Constata-se que a maior parte dos colaboradores atuava em projetos de tancagem (30%),
seguidos de mineracdo (26%) e siderurgia (23%). A distribuicdo por sexo revela ampla
predominancia de trabalhadores do sexo masculino (98%), enquanto apenas 2% da amostra
corresponde ao sexo feminino.

No que se refere ao estado civil, a maior parte dos colaboradores era solteiro (72%), seguida
por casados (27%), perfil compativel com a mobilidade exigida em obras que demandam
deslocamentos frequentes e periodos de afastamento da residéncia.

Quanto ao grau de instrucdo, destaca-se o ensino médio completo (79%), o que confirma a
predominancia de trabalhadores com escolaridade de nivel intermediario. Apenas 1% da
amostra possuia ensino superior, refletindo a menor representatividade de fung¢des técnicas
e administrativas na composic¢ado total.

Por fim, observa-se que 91% dos colaboradores estavam alocados em mao de obra direta,
desempenhando fung¢des operacionais ligadas a execu¢do em campo, enquanto apenas 9%
correspondiam a mao de obra indireta, voltada a atividades de apoio e supervisao.

Para complementar a analise das varidveis qualitativas, foram elaboradas as Figuras 2 e 3,
demonstrando a frequéncia das varidveis Cargo e Estado de residéncia, respectivamente.
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Figura 2. Frequéncia da variavel Cargo
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Fonte: Autores (2025).

Nota-se que ha elevada concentracdo de fungdes operacionais, com destaque para ajudantes,
mecanicos, encanadores, caldeireiros e eletricistas, que juntos representam a maior parcela
da forga de trabalho.

Outro aspecto relevante é a menor representatividade de fungbes de apoio, como
supervisores, técnicos, motoristas e inspetores. Essas categorias aparecem em menor escala
no grafico, o que refor¢a a propor¢do observada anteriormente entre mao de obra direta e
indireta.

Figura 3. Frequéncia da variavel Estado de residéncia
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Fonte: Autores (2025).
Observa-se uma forte concentracdo de colaboradores residentes do Maranhdao (MA), Bahia

(BA) e S3o Paulo (SP), que juntos representam a maior parcela da amostra. Em seguida,
destacam-se colaboradores oriundos do Para (PA), Parana (PR) e Rio de Janeiro (RJ), que
também apresentam participagdo expressiva, enquanto os demais estados aparecem em
propor¢cdes bem menores, com menor representatividade no total da amostra.
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A Tabela 3 demonstra as estatisticas univariadas das varidveis quantitativas do modelo.

Tabela 3. Estatisticas univariadas das variaveis explicativas quantitativas

Média 2.805,7 40,0 7,6 10,7% 17,4% 466,0
Desvio-Padrdo  1.075,7 11,0 9,9 12,6% 12,4% 592,3
Min 569,4 18,0 0,0 0,0% 0,0% 0,0
25% 2.300,0 32,0 2,9 2,3% 8,6% 0,0
50% 2.651,0 40,0 5,3 6,3% 15,4% 369,4
75% 3.170,8 47,0 9,2 14,5% 23,9% 491,6
Max 19.500,0 77,0 235,6 79,5% 79,1% 2728,0

Fonte: Autores (2025).

A partir das informac0es obtidas na Tabela 3, é possivel identificar o perfil dos colaboradores
em relacdo a faixa salarial, idade e tempo de empresa. Também se verificam os fatores
relacionados as condicdes de trabalho, como o percentual de abono e horas extras dos
colaboradores, além da distancia da residéncia dos colaboradores até a obra.

A média salarial da populagdo do banco de dados é de RS 2.805,70, com uma dispersdo
considerdvel (desvio padrdo de RS 1.075,70). A idade média dos funcionarios era de 40 anos,
com uma concentragdo entre 32 e 47 anos, no intervalo interquartil. Em relagao ao tempo de
casa, a média de permanéncia dos colaboradores, em meses, foi de 7,6, sugerindo que a maior
parte dos colaboradores tem vinculo de curta duragdo.

No que se refere as varidveis da jornada de trabalho, destaca-se que o percentual médio de
abono foi de 10,7%, com registros que chegaram a quase 80%, apontando para casos
especificos de elevada auséncia. De modo semelhante, o percentual de horas extras
apresentou média de 17,4%, mas também com grande variabilidade, alcangando valores
proximos de 80%, o que sugere que determinados grupos de colaboradores ou frentes de obra
foram submetidos a jornadas intensificadas. Por fim, a distancia média entre a residéncia do
colaborador e a obra foi de 466 Km, com alguns casos que superam 2.700 Km, o que evidencia
gue parte dos colaboradores sao alojados.

A andlise de associacdo entre as varidveis explicativas e a varidvel dependente permitiu
identificar quais fatores apresentam maior relevancia para explicar o fen6meno de
desligamento com ou sem reposicao de vaga. Para as varidveis categoricas, aplicou-se o
coeficiente de Cramér’s V, e para as varidveis quantitativas, a correlacdo de Spearman,
conforme descrito na metodologia.

A Figura 4 apresenta os resultados da associacao das varidveis categdricas com a variavel
dependente. Observa-se que o Tipo de Obra (Cramér’s V = 0,48) e o Estado de Residéncia
(Cramér’s V = 0,38) destacam-se como as variaveis de maior associa¢ao, sugerindo que tanto
o contexto do projeto quanto a origem geogréfica do trabalhador influenciam
significativamente no padrdo de reposicdo de vagas. Em contraste, varidveis como Sexo
(Cramér’s V = 0,04) e Estado Civil (Cramér’s V = 0,03) apresentaram associa¢des praticamente
nulas, indicando baixa relevancia para a explicacao do fendbmeno, quando analisadas de forma
individualizadas.
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Figura 4. Associacdo entre as varidveis qualitativas e a substituicdo do colaborador
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Fonte: Autores (2025).

No caso das varidveis quantitativas, (Figura 5), verifica-se que o Abono (p = 0,16) apresenta
correlagao positiva com a varidvel dependente, sugerindo que colaboradores com maior
proporgao de horas abonadas tém maior probabilidade de serem substituidos. Por outro lado,
o Tempo de Casa (p = —0,14) mostrou correlagdo negativa, indicando que trabalhadores com
vinculos mais longos tendem a apresentar menor probabilidade de substituicdo. Varidveis
como ldade, Saladrio e Horas Extras exibiram correlacdes fracas, mas ainda assim podem
contribuir marginalmente para a explicagdo do fenbmeno quando consideradas em conjunto

no modelo preditivo.
Figura 5. Associagdo entre as varidveis quantitativas e a substituigdo do colaborador
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Fonte: Autores (2025).

Aplicacao dos modelos
Apds a analise exploratdria e descritiva dos dados, iniciou-se a etapa de aplicacdo dos modelos

com o objetivo de avaliar o poder explicativo e preditivo das varidveis em relacdo ao fenbmeno
de desligamento com ou sem reposi¢cdo de vaga. No caso, o primeiro modelo foi a regressao
logistica binaria apds o processo de stepwise (Figura 6).
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Figura 6. InformacGes do modelo de regressao logistica binaria
Logit Regression Results

Dep. Variable: Reposicaoc_Vaga MNo. Observations: 7333
Model: Logit Df Residuals: 7306
Method: MLE Df Model: 26
Date: Tue, @9 Sep 20825 Pseudo R-squ.: B.2618
Time: 21:51:36  Log-Likelihood: -3344.7
converged: True  LL-Null: -4526.9
Covariance Type: nonrobust  LLR p-value: 2.002

coef std err z P>|z| [e.025 @.975]
const -@.53591 @.17a -3.18@ @.8al -8.871 -8.287
Salario -@.e082 4.52e-@5 -3.800 @.a2e0 -@.00a -8.33e-85
Idade -@.a064 @.0a3 -2.874 @.838 -8.812 -@.e00
_Tempo_Casa_Mes -@.e211 @.ea4 -5.857 @.a2e0 -8.829 -@.e13
Abono 2.8358 @.264 7.791 @.a2e0 1.518 2.554
Horas_Extras -3.6342 9.284 -12.776 0. 08 -4.192 -3.877
Distancia_Casa_Obra a.aeas 7.1=-85 7.871 @.a2e0 B.0ea @.eel
Tipo_Obra_Manutencdo -@.6855 @.172 -3.524 0.2e8 -98.942 -8.269
Tipo_0Obra_Quimico 1.a78@ @.158 7.197 @.a2e0 8.784 1.372
Tipo_Obra_siderurgia 2.8257 9.894 21.597 8. 288 1.5842 2.218
Tipo_Obra_Tancagem -@.796@ @.13a -6.124 @.a2e0 -1.851 -@.541
Cargo_APRENDIZ -3.2449 8.781 -4.152 8. a8 -4.777 -1.713
Cargo_AUXILIAR -@.8934 @.262 -3.411 @.8al -1.4a7 -8.380
Cargo_CALDEIREIRC @.5921 8.126 4.714 9. 088 @.346 @.838
Cargo_ELETRICISTA @.3228 @.124 2.593 @.a1e B.a73 @.567
Cargo_ENCANADOR a.77ee @.122 6.298 @.a2e0 .53 1.e18
Cargo_ENCARREGADO @.7611 @.188 4.858 @.a2e0 ©.393 1.129
Cargo_INSTRUMENTISTA 1.3318 9.366 3.643 @.a2e0 8.615 2.248
Cargo_MECANICO @.4451 @.116 3.837 @.a2e0 ©8.218 @.673
Cargo_MONTADOR a.3487 @.124 2.742 @.886 ©8.897 @.584
Cargo_SOLDADOR a.73e4 @.138 5.275 @.a2e0 ©8.459 1.e82
Tipo_MO_M3o-de-Obra Indireta @.6548 @.171 3.833 @.a2e0 B.32a @.998
Estado_Residencia_BA -@.8822 @.1laa -8.815 @.a2e0 -98.998 -8.686
Estado_Residencia_CE -@.7686 @.359 -2.120 @.834 -1.464 -@.857
Estado_Residencia_MA -@.6249 @.1ag -5.739 @.a2e0 -8.838 -8.411
Estado_Residencia_PR @.526@ @.172 3.855 @.ga2 B8.189 @.863
Estado_Residencia_SP 1.1241 @.148 7.592 @.a2e0 8.834 1.414

Fonte: Autores (2025).
O modelo apresentou significincia estatistica global LLR p-value < 0,001 e um Pseudo R? de
0,2610, indicando que, apesar de ndo explicar toda a variabilidade do fenémeno, possui poder
explicativo adequado para este tipo de analise (Favero & Belfiore, 2024).

Entre as varidveis analisadas, algumas se destacaram pela magnitude de seus efeitos sobre a
probabilidade de reposicdao de vaga. O abono apresentou odds ratio (OR) de 7,66, indicando
gue colaboradores com maior nimero de abonos possuem mais de sete vezes a chance de
serem substituidos em comparacdo aos demais, evidenciando o impacto do absenteismo
justificado na continuidade das obras.

No sentido oposto, a varidvel horas extras reduziu significativamente a chance de reposicao
(OR = 0,026), sugerindo que colaboradores que realizam maior carga de horas extras sdo
menos propensos a serem substituidos, possivelmente por desempenharem papéis
estratégicos.

Em relacdo ao tipo de obra, a siderurgia se destacou (OR = 3,79), mostrando que esse
segmento demanda maior reposicdo de mao de obra, enquanto as obras de manutencado (OR
= 0,55) e tancagem (OR = 0,45) apresentaram efeito negativo, com menor probabilidade de
substituigdo.

Por fim, o fator geogréafico também se mostrou relevante: colaboradores residentes em Sao
Paulo apresentaram trés vezes mais chance de reposicdo (OR = 3,08), enquanto estados como
Bahia (OR = 0,45) reduziram essa probabilidade. Esses resultados revelam a importancia
conjunta de aspectos individuais, funcionais e contextuais na determina¢ao da reposi¢cao de
vagas.

Para verificar a performance do modelo, foram mensurados os indicadores apresentados na
Tabela 4.
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Tabela 4. Métricas do modelo de regressao logistica binaria

Acuracia 0,792
Acuracia Balanceada 0,740
Precisao 0,685
Recall (Sensibilidade) 0,603
F1-score 0,641

Fonte: Autores (2025).

Os resultados mostram que o modelo de regressdo logistica apresentou bom desempenho
geral, com acuracia média de 79,2% e acurdcia balanceada de 74,0%, o que indica consisténcia
mesmo diante do desbalanceamento da base. Embora a precisdo (68,5%) tenha sido superior
ao recall (60,3%), sugerindo que o modelo é mais conservador ao classificar reposi¢des, o F1-
score de 64,1% demonstra equilibrio satisfatorio entre as duas métricas. Esses valores estao
em linha com pesquisas semelhantes que aplicaram modelos estatisticos e de Machine
Learning para prever rotatividade ou substituicdo de colaboradores em setores intensivos em
mao de obra, como construgao civil e industria (Hom et al., 2017).

Além das medidas informadas acima, também foi mensurado a area sob a curva ROC, um
importante indicador que mostra a capacidade do modelo de distinguir entre as classes (quem

foi substituido e quem nao foi), independente de um ponto de corte (cut-off) (Figura 7).

Figura 7. AUC-ROC do modelo de regressao logistica binaria
AUC-ROC Regressao Logistica Binaria: 0.836 | Coeficiente de GINI: 0.672
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Fonte: Autores (2025).
A andlise da curva ROC evidenciou um desempenho satisfatério do modelo de regressao
logistica, com AUC de 0,836 e coeficiente de Gini de 0,672. Esses resultados indicam bom
poder discriminatério, ou seja, o modelo é capaz de distinguir adequadamente colaboradores
gue foram substituidos daqueles que ndao foram. De acordo com a literatura, valores de AUC
entre 0,8 e 0,9 sdo considerados bons preditores (Hosmer et al., 2013), refor¢ando a
adequacdo do modelo para fins de analise e previsdo no contexto da reposi¢do de vagas.

A titulo de comparacdo, outros dois modelos foram desenvolvidos. O modelo de arvore de
decisdo e Random Forest. Para a construcdo do modelo de arvore de decisdo foram definidos
os seguintes hiperparametros: profundidade maxima igual a 7, minimo de 20 amostras por
divisdo e minimo de 10 amostras por folha. A escolha desses valores foi realizada de forma
iterativa, a partir de testes comparativos, buscando o equilibrio entre desempenho preditivo
e complexidade do modelo.
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Apds a modelagem, foi realizado as andlises da importancia das variaveis do modelo para a
construcdo da arvore. A Figura 8 mostra as seis varidveis que mais contribuiram para reduzir

a impureza (erro de classificacdo) ao longo de toda a arvore.
Figura 8. Importancia das varidveis para a arvore de decisdo
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Fonte: Autores (2025).
A varidvel mais importante foi o tipo de obra em siderurgia (0,406), indicando que esse
segmento concentra as condi¢cOes mais determinantes para a reposicao de colaboradores. Em
seguida, o tempo de casa (0,186) mostrou-se fundamental, sugerindo que a permanéncia do
colaborador na empresa exerce papel decisivo na manutencdao ou substituicdo de vagas. O
estado de residéncia em S3o Paulo (0,104) também apareceu como fator relevante,
possivelmente associado a maior mobilidade e disponibilidade de mao de obra na regiao.

Variaveis como abono (0,061) e horas extras (0,056) mantiveram relevancia, confirmando seu
impacto ja identificado na regressdo logistica. Por fim, o tipo de obra quimico (0,078)
complementou a lista das varidveis mais influentes. Esses resultados mostram que a arvore
de decisdo tende a valorizar varidveis estruturais (tipo de obra, tempo de casa, localizagao)
em detrimento de varidveis demograficas ou contratuais, tendéncia ja destacada por
Chiavenato (2014) e observada também por Aver et al. (2020) em estudos sobre fatores de
rotatividade (Tabela 5).

Tabela 5. Métricas do modelo de Arvore de Decis3o

Meétrica Valor
Acuracia 0,805
Acurécia Balanceada 0,778
Precisdo 0,668
Recall (Sensibilidade) 0,708
F1-score 0,688

Fonte: Autores (2025).
Observa-se que o modelo de arvore de decisdo apresentou acuracia de 80,5% e acurdcia
balanceada de 77,8%, valores considerados satisfatérios para problemas de classificacdo em
bases desbalanceadas. A sensibilidade de 70,8% indica boa capacidade do modelo em
identificar colaboradores substituidos. O F1-score de 68,8% demonstra equilibrio adequado
entre precisao e recall, reforcando a robustez do modelo no contexto estudado. Para finalizar
a analise da arvore de decisdo, foi plotado a curva ROC da base de teste (Figura 9).
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Figura 9. AUC-ROC do modelo de arvore de decisdo
AUC-ROC Arvore de Decisdo: 0.85 | Coeficiente de GINI: 0.7
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Fonte: Autores (2025).
O modelo alcangou AUC-ROC de 0,85 e coeficiente de Gini de 0,70, valores que indicam bom
poder discriminatdrio. Isso significa que o modelo possui 85% de chance de classificar
corretamente um colaborador substituido e um ndo substituido escolhidos aleatoriamente.
Por fim, foi implementado o modelo de Random Forest. Foram selecionados os seguintes

hiperparametros o6timos: n_estimators = 500, max_depth = 8, max_features = 35 e

min_samples_split = 15 (Tabela 6).
Tabela 6. Métricas do modelo de Random Forest

Acuridcia 0,810
Acurdcia Balanceada 0,771
Precisdo 0,693
Recall (Sensibilidade) 0,671
F1-score 0,681

Fonte: Autores (2025).
O modelo obteve acuracia de 81,0% e acuracia balanceada de 77,1%, reforcando sua
capacidade de generalizagdo em um cenario de dados desbalanceados. A precisdo de 69,3% e
o recall de 67,1% indicam um bom equilibrio entre identificar corretamente os colaboradores
substituidos e evitar falsos positivos, refletido no F1-score de 68,1%. Por fim, a Figura 10

representa a curva ROC do modelo.

Figura 10. AUC-ROC do modelo de Random Forest
AUC-ROC Random Forest (Ap6s Grid Search): 0.878 | Coeficiente de GINI: 0.756
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O modelo alcangou AUC-ROC de 0,878 e coeficiente de Gini de 0,756, resultados que
evidenciam excelente poder discriminatdrio. Na pratica, isso significa que o modelo tem quase
88% de chance de distinguir corretamente um colaborador substituido de um nao substituido,
guando selecionados aleatoriamente.

CONSIDERAC@ES FINAIS

O presente estudo demonstrou que a aplicagdo de modelos estatisticos e de aprendizado de
maquina sdo capazes de identificar de forma consistente os principais fatores associados a
reposicao de vagas em projetos de montagem eletromecanica. As andlises evidenciaram que
varidveis relacionadas ao perfil do colaborador, as caracteristicas do trabalho e ao contexto
regional exercem influéncia significativa sobre a decisdo de substituicao.

A utilizacdo comparativa de regressao logistica, arvore de decisdo e Random Forest permitiu
verificar que diferentes técnicas oferecem perspectivas complementares. Enquanto a
regressao logistica forneceu maior clareza interpretativa sobre o efeito das varidveis, os
modelos baseados em arvores apresentaram desempenho preditivo superior e maior
sensibilidade na identificagdo dos casos de substituigao.

Constata-se que a integracdo dessas abordagens pode contribuir para uma gestdo de pessoas
mais eficaz, auxiliando na antecipacado de situacdes criticas de rotatividade e no planejamento
de estratégias voltadas a retencdo de mao de obra. Os resultados obtidos reforcam a
aplicabilidade de ferramentas analiticas no apoio a tomada de decisdo em ambientes de alta
complexidade, como os projetos industriais.

Este estudo apresenta como limitagdao o fato de ter sido desenvolvido a partir dos dados de
uma Unica empresa, restringindo a generalizacdo dos resultados. Além disso, foram
consideradas apenas varidveis objetivas, sem contemplar aspectos subjetivos como clima
organizacional ou satisfacdo dos colaboradores. Como sugestdo para pesquisas futuras,
recomenda-se expandir a analise para diferentes empresas e setores, bem como incluir
variaveis comportamentais e psicossociais.
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	RESUMO
	Análise exploratória dos dados
	Diante da base de dados, iniciou-se o procedimento de análise descritiva das variáveis. A Figura 1 apresenta a distribuição da variável target, demonstrando a frequência dos colaboradores que foram substituídos e aqueles que foram desligados por térmi...
	Figura 1. Distribuição da variável target (Reposição de vaga)
	Observa-se que 69,2% dos desligamentos não resultaram em substituição do colaborador, enquanto 30,8% correspondem a casos em que houve substituição. Esse resultado evidencia uma predominância de situações de não reposição de vaga. Apesar de se observa...
	As variáveis categóricas da base de dados foram analisadas com o objetivo de identificar o perfil predominante dos colaboradores e possíveis padrões relacionados ao desligamento com ou sem substituição. A Tabela 2 apresenta a frequência das categorias...
	Tabela 2. Frequência das variáveis categóricas do modelo
	Constata-se que a maior parte dos colaboradores atuava em projetos de tancagem (30%), seguidos de mineração (26%) e siderurgia (23%). A distribuição por sexo revela ampla predominância de trabalhadores do sexo masculino (98%), enquanto apenas 2% da am...
	No que se refere ao estado civil, a maior parte dos colaboradores era solteiro (72%), seguida por casados (27%), perfil compatível com a mobilidade exigida em obras que demandam deslocamentos frequentes e períodos de afastamento da residência.
	Quanto ao grau de instrução, destaca-se o ensino médio completo (79%), o que confirma a predominância de trabalhadores com escolaridade de nível intermediário. Apenas 1% da amostra possuía ensino superior, refletindo a menor representatividade de funç...
	Por fim, observa-se que 91% dos colaboradores estavam alocados em mão de obra direta, desempenhando funções operacionais ligadas à execução em campo, enquanto apenas 9% correspondiam à mão de obra indireta, voltada a atividades de apoio e supervisão.
	Para complementar a análise das variáveis qualitativas, foram elaboradas as Figuras 2 e 3, demonstrando a frequência das variáveis Cargo e Estado de residência, respectivamente.
	Figura 2. Frequência da variável Cargo
	Nota-se que há elevada concentração de funções operacionais, com destaque para ajudantes, mecânicos, encanadores, caldeireiros e eletricistas, que juntos representam a maior parcela da força de trabalho.
	Outro aspecto relevante é a menor representatividade de funções de apoio, como supervisores, técnicos, motoristas e inspetores. Essas categorias aparecem em menor escala no gráfico, o que reforça a proporção observada anteriormente entre mão de obra d...
	Figura 3. Frequência da variável Estado de residência
	Observa-se uma forte concentração de colaboradores residentes do Maranhão (MA), Bahia (BA) e São Paulo (SP), que juntos representam a maior parcela da amostra. Em seguida, destacam-se colaboradores oriundos do Pará (PA), Paraná (PR) e Rio de Janeiro (...
	A Tabela 3 demonstra as estatísticas univariadas das variáveis quantitativas do modelo.
	Tabela 3. Estatísticas univariadas das variáveis explicativas quantitativas
	A partir das informações obtidas na Tabela 3, é possível identificar o perfil dos colaboradores em relação à faixa salarial, idade e tempo de empresa. Também se verificam os fatores relacionados às condições de trabalho, como o percentual de abono e h...
	A média salarial da população do banco de dados é de R$ 2.805,70, com uma dispersão considerável (desvio padrão de R$ 1.075,70). A idade média dos funcionários era de 40 anos, com uma concentração entre 32 e 47 anos, no intervalo interquartil. Em rela...
	No que se refere às variáveis da jornada de trabalho, destaca-se que o percentual médio de abono foi de 10,7%, com registros que chegaram a quase 80%, apontando para casos específicos de elevada ausência. De modo semelhante, o percentual de horas extr...
	A análise de associação entre as variáveis explicativas e a variável dependente permitiu identificar quais fatores apresentam maior relevância para explicar o fenômeno de desligamento com ou sem reposição de vaga. Para as variáveis categóricas, aplico...
	A Figura 4 apresenta os resultados da associação das variáveis categóricas com a variável dependente. Observa-se que o Tipo de Obra (Cramér’s V = 0,48) e o Estado de Residência (Cramér’s V = 0,38) destacam-se como as variáveis de maior associação, sug...
	Figura 4. Associação entre as variáveis qualitativas e a substituição do colaborador
	No caso das variáveis quantitativas, (Figura 5), verifica-se que o Abono (ρ = 0,16) apresenta correlação positiva com a variável dependente, sugerindo que colaboradores com maior proporção de horas abonadas têm maior probabilidade de serem substituído...
	Figura 5. Associação entre as variáveis quantitativas e a substituição do colaborador
	Aplicação dos modelos
	Após a análise exploratória e descritiva dos dados, iniciou-se a etapa de aplicação dos modelos com o objetivo de avaliar o poder explicativo e preditivo das variáveis em relação ao fenômeno de desligamento com ou sem reposição de vaga. No caso, o pri...
	Figura 6. Informações do modelo de regressão logística binária
	Fonte: Autores (2025).
	O modelo apresentou significância estatística global LLR p-value < 0,001 e um Pseudo R² de 0,2610, indicando que, apesar de não explicar toda a variabilidade do fenômeno, possui poder explicativo adequado para este tipo de análise (Fávero & Belfiore, ...
	Entre as variáveis analisadas, algumas se destacaram pela magnitude de seus efeitos sobre a probabilidade de reposição de vaga. O abono apresentou odds ratio (OR) de 7,66, indicando que colaboradores com maior número de abonos possuem mais de sete vez...
	No sentido oposto, a variável horas extras reduziu significativamente a chance de reposição (OR = 0,026), sugerindo que colaboradores que realizam maior carga de horas extras são menos propensos a serem substituídos, possivelmente por desempenharem pa...
	Em relação ao tipo de obra, a siderurgia se destacou (OR = 3,79), mostrando que esse segmento demanda maior reposição de mão de obra, enquanto as obras de manutenção (OR = 0,55) e tancagem (OR = 0,45) apresentaram efeito negativo, com menor probabilid...
	Por fim, o fator geográfico também se mostrou relevante: colaboradores residentes em São Paulo apresentaram três vezes mais chance de reposição (OR = 3,08), enquanto estados como Bahia (OR = 0,45) reduziram essa probabilidade. Esses resultados revelam...
	Para verificar a performance do modelo, foram mensurados os indicadores apresentados na Tabela 4.
	Tabela 4. Métricas do modelo de regressão logística binária
	Fonte: Autores (2025).
	Os resultados mostram que o modelo de regressão logística apresentou bom desempenho geral, com acurácia média de 79,2% e acurácia balanceada de 74,0%, o que indica consistência mesmo diante do desbalanceamento da base. Embora a precisão (68,5%) tenha ...
	Além das medidas informadas acima, também foi mensurado a área sob a curva ROC, um importante indicador que mostra a capacidade do modelo de distinguir entre as classes (quem foi substituído e quem não foi), independente de um ponto de corte (cut-off)...
	Figura 7. AUC-ROC do modelo de regressão logística binária
	Fonte: Autores (2025).
	A análise da curva ROC evidenciou um desempenho satisfatório do modelo de regressão logística, com AUC de 0,836 e coeficiente de Gini de 0,672. Esses resultados indicam bom poder discriminatório, ou seja, o modelo é capaz de distinguir adequadamente c...
	A título de comparação, outros dois modelos foram desenvolvidos. O modelo de árvore de decisão e Random Forest. Para a construção do modelo de árvore de decisão foram definidos os seguintes hiperparâmetros: profundidade máxima igual a 7, mínimo de 20 ...
	Após a modelagem, foi realizado as análises da importância das variáveis do modelo para a construção da árvore. A Figura 8 mostra as seis variáveis que mais contribuíram para reduzir a impureza (erro de classificação) ao longo de toda a árvore.
	Figura 8. Importância das variáveis para a árvore de decisão
	Fonte: Autores (2025).
	A variável mais importante foi o tipo de obra em siderurgia (0,406), indicando que esse segmento concentra as condições mais determinantes para a reposição de colaboradores. Em seguida, o tempo de casa (0,186) mostrou-se fundamental, sugerindo que a p...
	Variáveis como abono (0,061) e horas extras (0,056) mantiveram relevância, confirmando seu impacto já identificado na regressão logística. Por fim, o tipo de obra químico (0,078) complementou a lista das variáveis mais influentes. Esses resultados mos...
	Tabela 5. Métricas do modelo de Árvore de Decisão
	Fonte: Autores (2025).
	Observa-se que o modelo de árvore de decisão apresentou acurácia de 80,5% e acurácia balanceada de 77,8%, valores considerados satisfatórios para problemas de classificação em bases desbalanceadas. A sensibilidade de 70,8% indica boa capacidade do mod...
	Figura 9. AUC-ROC do modelo de árvore de decisão
	Fonte: Autores (2025).
	O modelo alcançou AUC-ROC de 0,85 e coeficiente de Gini de 0,70, valores que indicam bom poder discriminatório. Isso significa que o modelo possui 85% de chance de classificar corretamente um colaborador substituído e um não substituído escolhidos ale...
	Tabela 6. Métricas do modelo de Random Forest
	Fonte: Autores (2025).
	O modelo obteve acurácia de 81,0% e acurácia balanceada de 77,1%, reforçando sua capacidade de generalização em um cenário de dados desbalanceados. A precisão de 69,3% e o recall de 67,1% indicam um bom equilíbrio entre identificar corretamente os col...
	Figura 10. AUC-ROC do modelo de Random Forest
	Fonte: Autores (2025).
	O modelo alcançou AUC-ROC de 0,878 e coeficiente de Gini de 0,756, resultados que evidenciam excelente poder discriminatório. Na prática, isso significa que o modelo tem quase 88% de chance de distinguir corretamente um colaborador substituído de um n...
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