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RESUMO

Este trabalho foi desenvolvido com uma base de dados disponivel pelo
Kaggle e tem como objetivo identificar, tracar o perfil e prever, por meio do uso
de arvores de decisdo, quais pessoas tém tendéncia a se desligar de uma
empresa a partir de suas caracteristicas pessoais e profissionais. A ideia do
projeto consiste em mostrar que o uso de ferramentas estatisticas na area de
Gestao de Pessoas pode agregar muito valor de forma pratica e simples, ainda
mais nessa area que a andlise de dados ndo é muito frequente. Embora a base
de dados seja desbalanceada e possui muitos valores faltantes, para fins
praticos desconsiderou-se as observacdes que possuiam pelo menos um dado
faltante e ndo foi usado nenhuma técnica para equilibrar as classes de interesse.
Para lidar com as variaveis categoricas foram criadas varidveis dummy pois o
sckit-learn, biblioteca usada para modelagem no Python, ndo suporta dados
categoricos. Foram feitos dois modelos, 0 primeiro cresceu exaustivamente,
ficando muito especifico com problemas de sobreajuste, enquanto o segundo foi
podado usando o critério de custo de complexidade. Através de métricas
estatisticas, tais como Recall, Precisdo e F1-Score, checou-se a performance
dos modelos avaliando se possuem boa capacidade discriminante. Embora
alguns dados sobre os colaboradores possam ser dificeis de serem obtidos, as
arvores de decisdo demonstram serem bem interessantes para auxiliar na

retencdo de talentos.

Palavras-chave: Arvores de Decisdo; Retencdo de Talentos; Recursos

Humanos; Gestao de Pessoas.



ABSTRACT

This work was developed with a database available by Kaggle and aims
to identify, profile and predict, through the use of decision trees, which people
tend to leave a company based on their personal characteristics and
professionals. The idea of the project is to show that the use of statistical tools in
the area of People Management can add a lot of value in a practical and simple
way, especially in this area where data analysis is not very frequent. Although the
database is unbalanced and has many missing values, for practical purposes,
observations that had at least one missing data were disregarded and no
technique was used to balance the classes of interest. To deal with category
variables, dummy variables were created because sckit-learn, the library used for
modeling in Python, does not support categorical data. Two models were made,
the first grew exhaustively, becoming very specific with overfitting problems, while
the second was pruned using the complexity cost criterion. Through statistical
metrics, such as Recall, Precision and F1-Score, the performance of the models
was checked, evaluating whether they have good discriminating capacity.
Although some data about employees can be difficult to obtain, decision trees
prove to be very interesting to help retain talent.

Keywords: Decision Trees; Retaining talent; Human Resources; People

management.
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1 Introducéo

O capital humano de uma empresa € o principal e mais valioso ativo que
ela pode ter, uma vez que funcionarios habilidosos e competentes terdo a
capacidade de inovar e gerar mais valor para sua organizacéo, fazendo-a atingir
seus objetivos (CHIAVENATO, 2008). No entanto, manter seus colaboradores
produtivos a todo momento ndo é uma tarefa tdo facil. E preciso manté-los
motivados, e como a motivagédo vem do interior de cada um, € necessario que a
organizagao tenha praticas de incentivo para que assim o colaborador se sinta
inspirado a dar o seu melhor. Como exemplos dessas praticas tem-se
bonificacdes, treinamentos, perspectivas de carreira e alinhamento entre
interesses pessoais e profissionais. Para que isso aconteca, é fundamental a
atuacdo do departamento de gestdo de pessoas, que age estrategicamente

garantindo o sucesso do negaocio.

Fazer gestdo de pessoas € ser capaz de alinhar os objetivos do
colaborador com a empresa (FISCHER, 2002) e buscar o constante
desenvolvimento, engajamento e desempenho do membro, possibilitando o
crescimento e contribuicdo do mesmo frente a organizacdo. Com o intuito de
ajudar o departamento de gestdo de pessoas a cumprir com todas essas
funcdes, surge, entdo, a necessidade da coleta, organizacao e analise de dados

dos seus colaboradores, conhecido como método de gestdo People Analytics.

People Analytics € um método de gestao orientado a dados para que, com
boas analises, auxilie em tomadas de decisdes e se tenha uma visdo mais
estratégica da funcdo do colaborador. Sua aplicacdo € diversa: muito usada em
recrutamento e selecéo, ajudando a definir as reais necessidades da companhia;
no tracar de perfis adequados ao cargo e valores da empresa e saber quais
candidatos se assemelham a esses perfis; no desempenho do time, entendendo
as motivacdes do colaborador e agir para promover agcdes que o mantenha
engajado; na retengcdo de talentos, prevendo quais potenciais
candidatos/colaboradores permanecerdo ou abandonardo a empresa; e entre

outros tipos de aplicacao.
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Ao contratar uma pessoa espera-se, normalmente, que os resultados
venham ao longo do tempo, pois, por mais habilidosa que seja, ainda nao se
sabe muito sobre 0 negdcio e é preciso gastar recursos, como tempo e dinheiro,
para forma-la e desenvolvé-la. Uma saida precoce certamente é prejudicial a
empresa ja que a possibilidade de retorno sobre o investimento € menor devido
a sua permanéncia de curto periodo. Um colaborador mais experiente sabera
lidar melhor com os problemas, trazer solucBes mais aplicaveis e agir com mais
independéncia. Portanto, uma contratacdo é sempre um investimento de longo
prazo e por isso é muito importante que a organizacdo evite a saida de bons
colaboradores e entrada daqueles com baixa adesao a sua cultura e valores.

Seguindo esse contexto, 0 objetivo desse projeto € mostrar um caso do
uso de Arvores de Decisdo na retencéo de talentos para identificar e tragar o
perfil e prever quais pessoas possivelmente sairdo da empresa a partir de suas
caracteristicas pessoais e profissionais, ajudando a area de gestdo de pessoas

a tomar acOes antecipadas para evitar que o colaborador se desligue.
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2 Metodologia

O estudo e aplicacdo de Arvores de Decisdo foi feito em uma base de
dados usada para fins de aprendizagem e pratica preditiva na area de Gestao
de Pessoas fornecida por Janata Hack (JANATAHACK, 2020) e disponibilizada
na plataforma de Data Science Kaggle (KAGGLE, 2020) por Mobius (MOBIUS,
2020).

Os dados, como cidade, género, grau de instrucao, tempo de experiéncia,
entre outras variaveis, foram projetados para entender os motivos que levam
uma pessoa a trocar de emprego e ajudar a éarea de Gestdo de
Pessoas/Recursos Humanos a tomar decisoes.

O banco de dados contém mais de 19 mil observacfes, com maioria de
variaveis categoricas (nominais, ordinais, binérias), € composto por informacgdes
demograficas, educacionais e de experiéncias dos candidatos que se
inscreveram em cursos ministrados por uma empresa de Big Data e Data
Science.

Apesar de serem dados de pessoas que se inscreveram no curso da
empresa e ndo os dados dos seus proprios colaboradores, ela podera usa-los
para entender os motivos que levam seus membros a se desligar e procurar por
um novo emprego.

Entdo, primeiro é necessario dividir o banco de dados em treino e teste e
depois construir o modelo de Arvores de Decisdo no conjunto de treinamento,
sendo possivel verificar sua capacidade de classificacdo e previsdo no conjunto
de teste.

A partir da selecdo dos atributos com maior capacidade discriminante que
compde as regras do modelo de Arvore de Decisdo, seria possivel classificar e
observar o trajeto de perfil de cada candidato e calcular as probabilidades de
evasdo. Dessa forma, a empresa saberia lidar melhor com seus colaboradores
tracando planos para agir antes que eles se desligassem.

A manipulagdo dos dados e as analises e modelagem estatistica foram
feitas por meio das linguagens de programacao Python, utilizando

principalmente os pacotes Pandas, para manipulagdo do banco de dados,
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NumPy, para opera¢des matematicas com vetores e matrizes e Scikit-Learn para

a parte de modelagem com Arvores de Decis&o.

2.1 Arvores de Decisédo

A primeira apari¢cdo do conceito de arvores de decisao foi no livro Machine
Learning em 1975 por J. Ross Quinlan. No entanto, o progresso dessa ideia s6
aconteceu em 1986 quando Quinlan desenvolveu o primeiro algoritmo de
arvores de decisdo chamado ID3 (Iterative Dichotomiser 3) com a finalidade de
determinar quais campos de informacdo eram importantes e quais deles se
relacionavam com o problema (SIMOES, 2008). Posteriormente, esse algoritmo
foi evoluindo e outros também foram desenvolvidos como o C4.5, C5.0, CART
(Classification and Regression Trees), entre outros.

Uma arvore de decisdo tem esse nome devido ao seu formato visual ser
parecido com o de uma &rvore e que, de forma bem intuitiva e de facil
interpretacao, ilustra uma espécie de trajeto a ser percorrido até a tomada de
decisdo. Por isso é tdo comum ver sua empregabilidade em diversos campos,
podendo ser aplicado desde decisdes no cotidiano, até em problemas mais
complexos em diferentes areas de estudo. A propria terminologia das arvores de
decisédo foi adotada de forma analoga a terminologia de uma arvore. A arvore de
decisdo é sempre lida descendentemente, com o atributo mais importante
contido no primeiro nd, chamado de no raiz. Os demais atributos sdo nos
subsequentes, nomeados como subnds ou nads internos, e 0s nos terminais, que
apresentam a decisdo a ser tomada, sdo chamados de folhas. A poda é uma
técnica que reduz o tamanho da &arvore removendo os subnés menos
importantes, deixando-a menos complexa e evitando problemas de overfitting ou
sobreajuste.

Suponha gue vocé esta pensando em ir para a praia com uma turma de
amigos, mas nao sabem em qual ir. Para isso, vocés recorrem a arvore de
decisdo para ter uma melhor ideia. Contida no no raiz, a primeira pergunta é:
Querem uma praia a mais de 600km? Sim, entdo segue para o no filho a direita.
Ha disponibilidade de estadia para mais de 7 dias? Sim! Logo, o préximo é: Cada

integrante da turma pode desembolsar mais de 1000 reais? O pessoal estd bem
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de dinheiro, a resposta é sim. Querem poder entrar na 4gua do mar sem risco
de tubaréo? Sim! Desse modo, chegaram ao n¢6 folha Praia de Tamandaré, como

ilustra a Figura 1.

Figura 1 — Exemplo de uso de Arvore de Decis&o para escolher qual praia ir
Distancia = 600km
Mio  Sim
Estadia = 7 dias
Mao | Sim
Gasto = 1000 reais
Mio  Sim

Tubarao

Mao | Sim

Praia de Tamandaré

Fonte: Elaborado pelo autor

A representacdo grafica de uma arvore de decisdo, de forma
computacional e matematica a partir de dados, € obtida por meio de algoritmos
de arvore de aprendizado de maquina supervisionados nao-paramétricos, que
podem ser aplicados tanto na resolucdo de problemas de classificacao, quanto
nos de regressao, ou seja, os algoritmos de arvore de decisdo trata-se de
predizer o valor de um atributo de interesse categérico ou numeérico (variavel
resposta, alvo ou target, por isso modelo supervisionado) a partir de um outro
conjunto de atributos, sem antes ter a necessidade de assumir algo sobre os
dados (ndo-paramétrico). Por isso, a ideia por tras desses algoritmos se baseia
em encontrar o atributo unido a uma regra (n6), que melhor divide os dados em
grupos homogéneos, resultando em subconjuntos com maior pureza.

Para chegar no formato da arvore de deciséo, inicialmente é necessario

aplicar o algoritmo numa amostra de treinamento, onde é construido o modelo
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e, por sua vez, as regras que melhor discriminam os atributos. Dessa forma, para
verificar seu desempenho, aplica-se o0 modelo construido em uma nova amostra
com dados diferentes dos que foram usados na de treinamento, chamada de
base de teste, onde é possivel avaliar o modelo pelas métricas de performance,
e se ha possiveis ajustes a serem feitos, como por exemplo, arvores muito
extensas em que € necessario fazer a poda para evitar overfitting. No fim, se
estiver tudo certo com o modelo, ele podera ser aplicado em novos casos em
que o resultado (varidvel resposta) é desconhecido.

As arvores de decisdo podem ser usadas para auxiliar em problemas de
classificacéo, que sdo para prever a categoria de uma observacao, ou regressao,
gue sao para situacdes que se quer estimar um valor numérico, conforme os
exemplos das Figuras 2 e 3. Como o0 objetivo desse estudo busca analisar e
entender o perfil de pessoas que procuram por um novo emprego, trata-se de

um problema de classificacédo.

Figura 2 — Exemplo de &rvore de classificacdo para jogar golfe

e Classificagao

Predictors Target
Decision Tree

| ook Temp _ taumicty  Windy __ Play Gox_|
Ralny Hot High Fae No
Ralny Hot High True No 3 [ Z I .
Overoact Mot High Faikce Yec 2
Sunny T High Fakce You | Swmy | Overcast | | B~ 1
sunny Cool Normal Faie Yoo : : o = =
Sunnay Coot Normal True No
Overoast Cool Normal Tree You - Yes
Raimy Maa High Faxe No
Ralny Cool Normal Fae Yo ( . ( S |
Sunny ] Normal Fake Yoo FALSE TRUE High Normal ’
Rainy Mia Neemal True voe === == it ===
Overcact Mg High True Yoo T I ‘
Overcast Hot Normal Faxe Yoo Yes No No Yes

= Sunny Mig High True No

0ADO

Fonte: SANTANA (mineirandodados.com.br, 2020)



Figura 3 — Exemplo de arvore de regressédo para estimar horas jogadas

e Regressao

Ralny

Predictors

H

Hign

Faice

Target

Ralny

High

True

Oversact

High

2unny

Hign

Fare

Sunny

Faice

Junny

Noemal

True

Oversact

True

Rainy

HIHHUEBE

High

Fae

Rainy

g

Normal

Face
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Sunny

Normal

Faice

Rainy

True

Oversact

Hign

True

Oversact

Noemal

False

2unny

HEHHL

High

Troe

gle(R|E|e(s|R|B(B|R|E|8|8(R

“\'\neﬁando

0,

Fonte: SANTANA (mineirandodados.com.br, 2020)

No entanto, nem todos os algoritmos de arvore de decisdo conseguem

auxiliar na resolucdo de ambos os casos, como € o caso do ID3, usado apenas

em problemas de classificagdo. Veja na sequéncia alguns deles e suas

caracteristicas.

2.1.1 Algoritmos de arvore

Foram desenvolvidos diversos algoritmos de arvore de decisao desde a

criacdo do primeiro em 1986. Nessa secdo, sdo apresentados trés tipos

diferentes: o pioneiro ID3 (lterative Dichotomiser 3), seu sucessor C4.5, e um

dos mais usados atualmente CART (Classification and Regression Trees).

2.1.1.1 1D3 (Iterative Dichotomiser 3)

O ID3 € um algoritmo de classificacéo e foi desenvolvido em 1986 por

Ross Quinlan aceitando apenas dados categoricos. O algoritmo possui uma

estratégia gananciosa na hora de escolher o melhor atributo em cada iteragéo,

selecionando aquele que tem maior ganho de informag&o ou menor entropia, ou

seja, maior pureza. Seu nome € devido ao algoritmo dividir repetidamente os nos
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em dois ou mais grupos em cada etapa, criando multiplos caminhos. Por isso,
as arvores construidas a partir do ID3 geralmente sdo simples e grandes,
garantindo o melhor caminho, mas ndo necessariamente a melhor arvore
(QUINLAN, 1986).

Dessa forma, se aplicar o ID3 em problemas que possuem variaveis

numericas, sera criado um no para cada valor, tornando a arvore gigantesca.

2.1.1.2C45

C4.5 é uma evolucao do ID3, apresentado pelo mesmo autor, no qual ndo
se tem mais a restricdo de trabalhar apenas com dados categoéricos. Dessa
forma sdo feitas particdes nos atributos continuos e representados em um
conjunto discreto de intervalos. Vale destacar que a partir dele pode-se trabalhar
com dados faltantes, os quais ndo sao usados em calculos de ganho de
informacao e entropia. Foi introduzido o método de poda, que acontece durante
a criacao das proéprias regras da arvore e ap0s a construcao de todo modelo para

lidar com problemas de sobreajuste.

2.1.1.2 CART (Classification and Regression Trees)

Muito semelhante ao C4.5 e tendo seu nome usado como referéncia para
as arvores de decisdo (Arvores de Classificacdo e Regressdo), CART é um
algoritmo caracterizado pela divisao recursiva binaria, em que cada n6 é sempre
dividido em exatamente outros dois nés. Isso acontece de forma recursiva em
cada novo né. As arvores binarias sdo construidas usando a impureza de Gini
como métrica para avaliar a divisdo de um né e selecionar os atributos com maior
pureza.

Como o objetivo do CART é minimizar a funcéo custo (indice de Gini, que
sera descrito mais adiante) em cada no, a selecédo de atributos é feita de forma
gananciosa de modo que diferentes pontos de divisdo sejam considerados e
testados, selecionando a divisdo com menor custo.

Diferente dos outros, esse algoritmo consegue trabalhar com problemas

de regressao. Nos casos de regressao, o CART nao calcula conjuntos de regras,



19

encontra divisdes que minimizam o erro quadrético de predicdo e a estimativa
mostrada na folha é baseada na média ponderada do n6 (SINGH e GUPTA,
2014).

Como o CART usa do método recursivo, definir um critério de parada pode
ser interessante para que assim a arvore nao figue muito grande e especifica
para o conjunto de treinamento. Desse jeito, provavelmente ndo terd um bom
desempenho no conjunto de teste. Uma forma de fazer isso € definir um nimero
minimo de observacdes para se chegar a uma decisdo. Ou seja, se a quantidade
de observacdes até a folha for inferior ao valor escolhido, aquela ramificacdo é
descartada. Outra forma é definir qual sera o tamanho maximo que a arvore
podera assumir do no raiz até a folha, conhecido como profundidade maxima.

Outro meio de ajudar no desempenho da arvore é fazendo a poda de
alguns ramos apo6s a arvore ja ter sido treinada de modo a aumentar o poder de
generalizacdo. Quanto mais divisbes uma arvore tem, mais complexa fica sua
interpretabilidade e dificulta que outros dados (do mesmo problema de negécio)

se adequem devido sua tamanha especificidade.
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2.1.2 Algoritmo escolhido

O algoritmo usado para a criagdo das arvores de decisdo nesse estudo
sera o CART, ja que um bom pacote para modelagem no Python é o scikit-learn,

gue usa uma versao otimizada do CART para construcao das arvores.

2.1.3 Métricas de selecao de atributos

Para se chegar numa arvore de decisao 6tima precisa-se testar todos os
caminhos possiveis, e isso computacionalmente pode ser inviavel. Dessa forma,
os algoritmos procuram fazer escolhas de locais 6timos para encontrar o melhor

atributo e a regra com maior pureza.

As medidas de impureza, tal como Entropia, Raz&o de Ganho, indice Gini,
ajudam a encontrar o melhor ponto de corte para determinado né, selecionando

aguele com maior ganho de informacao entre todos os possiveis candidatos.

2.1.3.1 Entropia e Ganho de Informacéo

Entropia

Nas arvores de decisdo, entropia € uma forma de medir a impureza de
cada conjunto. E um conceito matematico que mede a aleatoriedade ou
incerteza. O nivel de entropia varia de 0 a 1, quanto mais préximo de zero, mais
puro é o conjunto (menos aleatoriedade), e quanto mais préximo de um, maior

aleatoriedade (varios elementos distintos).

Dado um conjunto S de s amostras com m classes distintas C; (i = 1,...,

m), a entropia € dada por:
Entropia(S) = —XiZ, pi loga (p:),

onde p; € a probabilidade de um elemento pertencer a classe C; que é calculada

pela proporcéo s;/s.
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Ganho de Informagéo

Depois de calculada a entropia do conjunto, mede-se o ganho de
informacéo para selecionar o melhor atributo para o n6, em que é calculada a
diferenca entre a entropia antes da divisdo e a entropia média apés a divisao do
conjunto. O Ganho de Informacdo ou Ganho representa a quantidade de
informacao esperada ao fazer a divisdo. Esse célculo é feito para cada atributo
em cada n6é da arvore e aquele com maior ganho de informacdo (ou menor

entropia) € escolhido.

Matematicamente, o ganho de informacéo é dado por:

Ganho(S,A) = Entropia(S) — ﬁl%Entropia(Sj),

onde A € o atributo a ser testado, S; € a soma de todos os valores do no, S € o

namero total de amostras, e Entropia(S;) € a entropia do n6 atual.

Para ilustrar as métricas de selecao de atributos em uma arvore de
deciséo, o site vooo.pro (2016) usa o exemplo de 30 alunos de uma escola em
gue se deseja prever quem jogara ténis no intervalo através de trés variaveis:
Sexo (masculino ou feminino), Classe (IX ou X) e Altura (160cm a 180cm), e que

desses 30 alunos, 15 jogam ténis no intervalo.

Figura 4 - Imagem com a distribuicdo de cada variavel do exemplo

Divisdo por Sexo Divisdo por Altura Divisdo por Classe

-y |WOO® TERT TERT
o X L KX PATEY LR & KR |
Meninas Meninos <170m >=170m Classe IX Classe X

LA R X TER $ETF TR T TE T
LR R *T T Lk Te T LR T T

Alunos = 10 Aunos = 20 Alunos = 12 Alunos = 18 Alunos = 14 Alnos = 16
Jogam ténis = 2 (20%) Jogam ténis = 13 (85%) Jogam tnis = 5 (42%) Jogam ténis = 10 {56%) Jogam ténis = 6 (43%) Jogam ténis = 9 (56%)

Fonte: ADMINVOOO (vooo.pro, 2016)
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Para exemplificar os calculos usou-se duas variaveis: Sexo e Classe. O
calculo da entropia e ganho de informacao se da por:

1. Calcular a entropia do no pai:

_ 15 15\ (15 15
E"m’pl“(s)z_(30>l°g2(30) (30)1092(30> 1

2. Calcular a entropia de cada n¢ individual e calcular a média ponderada

de todos os subnads disponiveis na divisao:

2.1. Entropia para Sexo:

- Entropia para o subno feminino:

2 8 8
Entropia(SexoF) = —( )l 09> (1()) (10)1 09> (10) =0,72

- Entropia para o subn6 masculino:

_ 13 13 7 7
Entropia(SexoM) = —(20)1 09> (20) (20>l 09> (20) 0,93

- Entropia da Divis&o por Sexo:

, 10 20
Entropia(Sexo) = (%> x0,72 + (%> x (0,93 = 0,86

2.2. Entropia para Classe:

- Entropia para o subno6 Classe IX:

6 6 8 8
Entropia(ClasselX) = — (ﬁ) log, (ﬁ) — (ﬁ) log, (ﬁ) = 0,99

- Entropia para o subno6 Classe X:

, 9 9 7 7
Entropia(ClasseX) = —( )logz (16) (16>l 09> (16) 0,99

- Entropia da Divisao por Classe:
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, 14 16
Entropia(Classe) = (%> * 0,99 + (%) x 0,99 = 0,99

Apenas com o calculo da entropia para cada variavel é possivel saber que
a divisdo por Sexo seria 0 primeiro n6 escolhido da arvore, ja que apresenta a
menor entropia. Mas para saber quanta informacdo se obtém ao fazer essas

divisdes, calcula-se o ganho de informacao:
Ganho(Sexo) = Entropia(S) — Entropia(Sexo) =1 — 0,86 = 0,14
Ganho(Classe) = Entropia(S) — Entropia(Classe) =1 — 0,99 = 0,01

Logo, como o ganho de informacéo fazendo a divisdo por Sexo é maior,
seleciona-se esse recurso. Dessa forma, é possivel interpretar que é reduzida a

incerteza no resultado da previsdo em 0,14 (bits).

2.1.3.2 indice de Gini

O indice de Gini é outra métrica de impureza que mede a heterogeneidade
dos dados sendo utilizado para decidir qual o ponto de corte ideal nas divisdes
dos nés. A impureza de Gini € dada por:

Gini(S) =1— X", p?,
onde p; é a probabilidade de uma tupla em S pertencer a classe C;.

O indice de Gini considera divisdes binarias para cada atributo, em que
se pode calcular a soma ponderada da impureza de cada diviséo. Se a divisao

binaria de um atributo particionar os dados em S, € S,, o indice de Gini de S sera:

1S4 .. . |S2] .. .
mel(Sl) + —Gini(S,)

Gini(S,A) = S

Quanto menor o valor do indice de Gini maior a homogeneidade do no.
Se 0 n6 é considerado puro, aimpureza de Gini € igual zero. O atributo de divisédo

selecionado é aquele com menor indice Gini.
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Para ilustrar o célculo do indice de Gini, usou-se o exemplo mostrado

acima:

1. Calcular o indice Gini para os subnoés e calcular sua média ponderada:

1.1. indice de Gini para Sexo:

- Gini para subn6 feminino:

2\* [8)\°
Gini(SexoF) =1 — (E) — (E) = 0,32
- Gini para subn6 masculino:

Gini(sexo) = 1~ (%)~ (2)" = 046
ni(Sexo = 20 50) =

- Gini ponderado da Divisao por Sexo:

mnit exo 3 ) 3 y )

1.2. indice de Gini para Classe:

- Gini para subno Classe IX:

6\> [8)\°
ini M=1-(—=) - (=) =04
Gini(ClasselX) (14) (14> 0,49

- Gini para subné Classe X:

9\* [/7)\*
Gini(ClasseX) =1 — (1_6> — (1_6> = 0,49

- Gini ponderado da Divisao por Classe:

Gini(Classe) = (—1 ) 049+(—1 ) 0,49 = 0,49
* *
ini(Classe 3 , 3 , ,

Apos os célculos observa-se que o menor indice de Gini é na divisdo por
Sexo, portanto, igual aconteceu no calculo da entropia, a variavel de Sexo sera

escolhida para o no principal da arvore.
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3 Métricas de Performance do Modelo

Para avaliar a capacidade discriminatdria de um modelo de classificacéo,
apos treinado e aplicado no conjunto de teste, utiliza-se métricas que sao

calculadas a partir de uma matriz de confuséao.

Uma matriz de confusdo permite visualizar de forma simples se as
observacbes do conjunto de teste foram classificadas corretamente ou
erroneamente. Sendo assim € possivel calcular métricas que informam o quanto

0 modelo esta acertando ou se esta errando mais do que devia.

Tabela 1 - Matriz de Confusao

Valor Predito
Y=1 Y=0
V=1 Verdadeiro Falso Negativo
Valor Real Positivo (VP) (FN)
V=0 Falso Positivo Verdadeiro
(FP) Negativo (VN)

Fonte: Elaborada pelo autor

Sendo as definicdes das medidas da Tabela 1:

¢ Verdadeiro Positivo (VP): classe de interesse classificada corretamente;

e Falso Positivo (FP): classe de nao interesse classificada como classe de
interesse;

e Verdadeiro Negativo (VN): classe de néo interesse classificada
corretamente;

e Falso Negativo (FN): classe de interesse classificada como classe de néao

interesse.

Algumas métricas que se pode calcular com essas medidas da matriz de

confusao sdo: Acuracia, Precisado, Recall e F1-Score.
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Acuracia

A acuracia indica a proporcdo do quanto o modelo classificou
corretamente, ou seja, de todas as previsdes, quantos porcento o modelo
acertou. Apesar de ser uma métrica usual e de facil interpretacdo, ela pode ndo
ser a mais adequada e deve-se tomar cuidado ao leva-la em consideragdo em
casos que os dados sdo desbalanceados, pois o modelo pode aprender a
classificar melhor a classe que mais aparece do que a classe que esta em menor

proporcao, dessa forma inflando o valor da acuracia. Sua formula é dada por:

VP + VN

Acuracia = o P T N

Precisao
A precisao é uma métrica que quantifica a capacidade do modelo em néo
classificar como positiva uma observacdo que na realidade € negativa, ou seja,

de todas as previsfes positivas, quantas estdo corretas. Sua formula é dada por:

VP

Precisao = ————
recisao VP ¥ FP

Recall

O recall indica quanto o modelo consegue classificar todas as
observacdes positivas corretamente, ou seja, de todas as observa¢gfes que na
realidade sdo positivas, quantas foram previstas corretamente. E uma métrica
bem forte para situacdes em que se quer que o modelo preveja todos 0s eventos
de interesse corretamente e que seja prejudicial ndo os prever. Sua formula é

dada por:

VP

Recall = VP-l-—F]V
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F1-Score
O F1-Score € uma métrica que une precisao e recall e é definida pela
meédia harmoénica entre as duas. Embora seja menos interpretavel, o F1-Score

resume bem a qualidade do modelo. Sua formula é dada por:

2 x precisao * recall
Fl1=

precisao + recall

4 Base de dados, desenvolvimento do modelo e resultados

4.1 Descricao dos dados

O conjunto de dados € composto por 13 variaveis que caracterizam cada
inscrito, mais um ultimo valor que corresponde a variavel objetivo binéaria, que
indica se a pessoa esta procurando por um novo emprego ou nao. Os atributos

de cada inscrigéo sao:

» enrollee_id: ID exclusivo para candidato;

» city: cédigo da cidade (categorica);

« city_development_index: indice de desenvolvimento da cidade
(escala) (numérica);

» gender: género do candidato (categorica);

+ experience_relevent: experiéncia relevante do candidato (categérica);

» enrolled_university: tipo de curso universitario matriculado (se houver)
(categorica);

» education_level: nivel educacional do candidato (categérica);

* major_discipline: disciplina principal de educacdo do candidato
(categorica);

* experience: experiéncia total do candidato em anos (categorica);

* company_size: n° de funcionarios na empresa do empregador atual
(categorica);

* company_type: tipo de empregador atual (categorica);

+ last_new_job: diferenga em anos entre o trabalho anterior e o trabalho

atual (categorica);
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« training_hours: horas de treinamento completo (numérica);
» target: 0 — Nao procura mudar de emprego, 1 — Procura mudar de

emprego.

A base de dados possui 19158 inscricdes, sendo que 4777 séo de
pessoas que estao procurando por emprego. As variaveis enrollee_id e city ndo
serdo usadas para modelar o problema em questdo por ndo apresentar
significado plausivel a procura de emprego. De toda a base, existem 20733
campos nulos e, para fins préaticos, esses valores faltantes serdo retirados da

base.

4.2 Dados faltantes

Ainda que nessa base de dados haja grande auséncia de dados e por
mais que a técnica de Arvores de Decisdo apresente potencial para lidar com
essas situacdes emergentes, o pacote do python scikit-learn, usado para
construcdo do modelo, possui problemas com dados faltantes. Como o intuito do
projeto é ilustrar a aplicacdo da Estatistica de forma usual em uma area que
ainda ndo faz seu uso efetivo, optou-se por retirar todas as inscricbes que
possuia pelo menos um dado faltante. Portanto a base de dados foi reduzida de

19 mil observacdes para quase 9 mil, conforme ilustra a Tabela 2.

Tabela 2 - Quantidade de dados e proporc¢des de classes das bases

_ Quantidade de pessoas Proporcéo de
Quantidade de
Base _ procurando emprego pessoas procurando
Observagoes >
(variavel alvo) emprego
Base de dados
o 19158 4777 25%
original
Base de dados
sem dados 8955 1483 17%
faltantes

Fonte: elaborada pelo autor
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4.3 Base desbalanceada

Na Tabela 2, nota-se que as bases estdo desbalanceadas, isto €, as
proporcbes das categorias da variavel resposta estdo diferentes e bem
discrepantes. Na base sem dados faltantes, 17% das pessoas estédo procurando
emprego, enquanto 83% nao.

Essa diferenca faz com que se tenha mais informacbes a respeito da
categoria mais recorrente e menos das minoritarias. Nisso, alguns tipos de
modelos de Aprendizagem de Maquina podem n&o lidar tdo bem com essa
situac&o, que é o caso dos algoritmos de Arvores de Decis&o, ja que o algoritmo
procura por padrdes frequentes, logo as classes desfavorecidas ndo influenciam
do jeito adequado a formacéo desses padroes.

Por isso que, como comentado na se¢ao 3, a Acurdcia levaria a uma falsa
avaliacdo do modelo pois preveria corretamente muitas observacfes da classe
de nao interesse sendo que o objetivo é prever aqueles que estdo procurando
um novo emprego. Dessa forma, outras métricas como Precisdo e Recall (e F1-
Score, por ser a média harménica entre elas) se fazem mais Uteis para avaliar o
modelo ja que distinguem as classes de interesse e nao interesse.

Essa discrepancia entre as classes pode representar a real distribuicdo
de pessoas que procuram por emprego, principalmente num cenério de
inscricdes para um curso de Data Science, no qual as pessoas estéo procurando
se capacitar.

Técnicas como undersampling e oversampling, que igualam as
quantidades das classes da variavel resposta, sendo que a primeira reduz as
observacgfes da classe maioritaria, e a segunda replica as observacfes da classe
minoritaria, podem ser usadas para tratar o desbalanceamento. No entanto, para

fins préticos, optou-se por preservar as proporgdes das classes.

4.4 Variaveis Dummy

Com o avango em melhorias nos algoritmos de Arvores de Deciséo,
conseguiu-se fazer uso de dados categoéricos e continuos, inclusive trabalhar
com dados categoéricos com mais de duas classes utilizando-se de divisdes

binarias nos nés (CART). No entanto, as Arvores de Decisdo construidas por
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meio da biblioteca do scikit-learn no python, que usam o algoritmo CART, néo
suportam dados categéricos, e a grande maioria das variaveis do conjunto de
dados desse estudo sao categodricas. Entdo, para conseguir usa-las foi
necessario primeiro transformé-las em dados numeéricos utilizando-se do
conceito de variavel dummy.

As variaveis dummy sao variaveis binarias (0 ou 1) criadas para
representar uma variavel com duas ou mais categorias. Para uma variavel
categorica de n categorias, serdo criadas n-1 variaveis dummy. As dummy sao
representadas por 1 se a caracteristica estiver presente e por 0 se ndo estiver.

Dessa forma, as 9 variaveis categoricas explicativas Uteis da base foram
transformadas em dummy, totalizando em 36 variaveis explicativas, sendo 34
variaveis dummy e 2 variaveis numéricas.

Como exemplo, no caso da varidvel gender existem 3 categorias
diferentes: Male, Female e Other. Dessa forma, para representar essas 3
categorias, foram criadas 2 variaveis dummy gender_Male e gender_Other.
Entédo, se o inscrito for um homem, a variavel gender_Male estard com 1 e a
gender_Other com 0. Caso o inscrito tenha se identificado como outro sexo, a
variavel gender_Male fica com 0 e a gender_Other com 1. Por fim, se o inscrito
se identificar como mulher ambas as variaveis ficam com 0. Veja na Figura 5

abaixo:

Figura 5 — Exemplo de variavel dummy com a variavel gender

gender_Male = gender_Other &

1 ]
a 1
0 ]

Fonte: elaborada pelo autor

4.5 Ajuste do modelo e Resultados

Para a construcdo do modelo, foi separado um conjunto de 70% das
observacdes da base para compor a base de treinamento e foram utilizadas as

36 variaveis explicativas em um modelo de arvore de decisdo definida com as
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configuracées padréo do scikit-learn (seu padréo usa o indice Gini para escolher
0s nos e fazer as divisdes).

Apoés treinado, foi aplicado o modelo na base de teste (os 30% dos dados
restantes) para verificar seu desempenho. Assim, pode-se notar na Tabela 3 o
qguao performatico foi o modelo.

Tabela 3 - Resultados das métricas do modelo na base de teste

Métricas modelo 1

Acuréacia | Precisdo | Recall | F1-Score
0,77 0,36 0,37 0,36

Fonte: elaborado pelo autor

Por mais que o valor da acuracia seja alto, com uma taxa de acerto geral
de 77%, ela ndo é uma boa métrica para avaliar esse caso de dados
desbalanceados, como dito anteriormente. Para isso, avalia-se as outras métricas
como Preciséo, Recall e F1-Score, que no caso do primeiro modelo estdo bem
baixas. Com essa precisao tem-se que de todas as previsdes que o modelo fez
de pessoas que estao procurando emprego, apenas 36% de fato estdo. Enquanto
no recall, de todas as pessoas que efetivamente estdo procurando emprego, o
modelo acertou apenas 37%.

Um dos motivos que possam ter levado ao baixo desempenho do modelo
€ a sua tamanha especificidade, j& que como as configuracfes padrao do scikit-
learn para as arvores de deciséo ndo limita o crescimento da &rvore, foram feitos
recursivamente varios nds para explicar a procura por emprego, € como ha uma
grande quantidade de variaveis, a arvore tornou-se gigantesca com o total de
2423 n6s. Com essa quantidade de nds, € inviavel interpreta-la, principalmente
para a ocasido desse estudo em que se quer entender usualmente os motivos
que levam a pessoa a procurar por um novo emprego e prever se de fato ela
esta procurando por um. Além disso, pela arvore ser muito especifica, faz com
gue ela sofra de overfiting. Portanto, nesse caso € necessario que a arvore seja

podada.
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4.5.6 Critério de Poda

Uma opcéo para achar o ponto de poda ideal € se baseando no Custo de
Complexidade de Poda. Esse parametro controla a complexidade do modelo, ou
seja, quanto menor seu valor, menos a arvore sera penalizada, portanto, maior
sera o tamanho da arvore.

Entdo, inicialmente é gerado uma arvore com o parametro de custo-
complexidade definido em zero, resultando em uma arvore de tamanho maximo.
A Figura 6 mostra a relacdo de cada etapa do tamanho da &arvore com seus

respectivos custos-complexidade.

Figura 6 - Variacdo de nos e profundidade para cada custo-complexidade

n2 de nds vs custo-complexidade
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Fonte: elaborada pelo autor

Para esse estudo, a arvore de tamanho ideal é aquela que maximiza o
F1-Score, portanto para achar o custo-complexidade que maximiza a métrica €
criada uma arvore para cada custo-complexidade - obtidos da arvore de tamanho
mAaximo - e selecionar o custo-complexidade da arvore que tem o maior valor de

F1-Score, conforme ilustra a Figura 7.
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Figura 7 - Variagcdo do F1-Score nas bases de treino e teste para cada arvore gerada
para cada custo-complexidade

fl score vs custo-complexidade para base de treino e teste
10 4

—i— {reing
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0.0000 00001 00002 00003 00004 00005 00006 0.0007
ousto-complexidade

Fonte: elaborada pelo autor

Pode-se notar na Figura 7 que quando o custo-complexidade é definido
como zero, a arvore se sobreajusta, fazendo com que o F1-Score na base de
treinamento seja de 100%, e pelo modelo estar muito especifico, sua
performance quando aplicado na base de teste ndo é tdo boa, com um F1-Score
de 37%. Assim, enquanto o custo-complexidade aumenta, mais a arvore é
podada, criando assim uma arvore de decisdo que generaliza melhor. Dessa
forma, a arvore foi podada de modo que o F1-Score fosse o0 maximo observado,
resultando em uma arvore com nivel de profundidade de 2 e o custo-

complexidade igual a 0,00065.
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Figura 8 - Imagem da &rvore gerada ap0s a poda

experience_cat_15a20 <= 0.5
gini = 0.488
samples = 953
value = [402, 551]
class =1

gini = 0.484 gini = 0.479
samples = 895 samples = 58
value = [367, 528] value = [35, 23]
class=1 class =0

Fonte: elaborada pelo autor

Apos treinada novamente, agora em um nivel de profundidade de 2 e um
custo-complexidade de 0,00065, e aplicada no conjunto de teste, nota-se na

Tabela 4 a performance melhorada e uma arvore interpretavel.

Tabela 4 - Resultados das métricas do modelo podado na base de teste

0,86 0,62 0,50 0,55

Fonte: elaborado pelo autor

Ainda que a performance geral, principalmente do F1-Score nao seja tao
alta, pode-se dizer, que devido a complexidade do problema, obteve-se bons

resultados.
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4.6 Interpretacdo do modelo

Na Tabela 5, sdo apresentados os resultados da importancia das 36
variaveis preditoras na geracdo do modelo de Arvore de Decisdo. A variavel
city_development_index foi a que teve maior importancia com 97,89%, o que
mostra uma forte correlacdo com a variavel target. Outras variaveis como
experience_cat<=1 e experience_cat<=15a20 tiveram uma baixissima
correlacdo com a variavel alvo, enquanto as demais ficaram com importancia

zero, indicando que ndo sdo importantes para predizer a procura por emprego.

Tabela 5 - Importancia das variaveis para predizer a procura por emprego

Variaveis Importancia (%)
city_development_index 97,89%
experience_cat<=1 1,08%
experience_cat<=15a20 1,02%
Demais variaveis 0%

Fonte: elaborado pelo autor

Com as regras geradas, ap0s a execucdo do algoritmo de arvore de
decisdo, é possivel ver como o inscrito sera classificado de acordo com as
especificacdes de cada regra. Nota-se na Figura 8, que as duas variaveis usadas
para compor as regras do modelo foram city_development_index e experience,
sendo a de indice de desenvolvimento da cidade a mais forte para explicar a
procura por emprego.

Interpreta-se a arvore apresentada na Figura 8 da seguinte forma: se a
pessoa mora em uma cidade com o indice de desenvolvimento inferior a 0,625
e ela possuir menos de 15 anos de experiéncia de trabalho, a arvore ja a
classifica como procurando emprego, caso contrario, se a pessoa nao atender
exclusivamente esses dois critérios a pessoa é declarada como nao procurando
emprego.

Pela variavel city_development_index ser a mais forte, mostra que
pessoas que moram em cidades com baixo desenvolvimento tendem a procurar

mais por emprego. Isso pode dizer que a cidade n&o oferece boas condi¢gdes de
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vida e por isso as pessoas querem mudar de emprego para se mudar de cidade.
Assim, a empresa precisa se atentar nas cidades em que seus colaboradores
moram para tentar oferecer condicdes melhores, até mesmo para que se mudem

de cidade.

5 Concluséao

Apesar das dificuldades enfrentadas como a base ser desbalanceada,
grande auséncia de valores e a performance ndo tdo elevada, o modelo de
arvore de decisao estimado apresentou resultados coerentes e boa capacidade
de discriminagdo das pessoas gue procuram ou nao por emprego, visto que
procurar por um emprego nNovo ndo sSe resume apenas em caracteristicas
demograficas, perfil académico e profissional.

O modelo de arvore de decisédo pode ser melhorado se conseguir treina-
lo em uma base de dados em que a variavel alvo tenha proporc¢des parecidas.
No entanto, para esse tipo de problema do estudo, € natural que menos pessoas
estejam procurando trocar de emprego, e por outro lado, pode ser dificil obter os
tipos de dados usados neste trabalho.

No mais, a técnica de arvore de decisdo conseguiu cumprir bem o papel
de entender o perfil de uma pessoa que esta procurando por emprego e ilustrar
isso de forma intuitiva e facil para quem precisa tomar acdes para que evite o

colaborador se desligue.
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