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RESUMO

Contexto: A crescente adocdo de tecnologias de inteligéncia artificial (IA) nas
organizagdes tem impulsionado avangos significativos na forma como se analisa o
comportamento humano no ambiente de trabalho. Embora areas como recursos
humanos (RH) coletem grandes volumes de dados em linguagem natural, como
entrevistas de desligamento, feedbacks, pesquisas de clima e eNPS (Employee Net
Promoter Score), esses dados ainda ndo sdo plenamente explorados em people
analytics. Objetivo: Aplicar técnicas de processamento de linguagem natural (PLN)
para desenvolver métodos preditivos do clima organizacional, utilizando como base
textual as entrevistas de desligamento. Método: Para isso, foi conduzido um modelo
supervisionado de analise de sentimentos, Random Forest, com e sem o uso de dados
sintéticos. As dimensdes diretas de escalas (1-5), (0-10) e os rétulos de sentimento
(detrator, neutro e promotor) foram definidas manualmente por trés especialistas em
RH intitulados como (E1, E2 e E3) e consolidadas por um modelo de consenso
intitulado como (E4), sendo um dos especialistas da empresa pesquisada, e 0s
demais provenientes de outras organiza¢des, ampliando a perspectiva de mercado.
Também foram consideradas as dimensdes indiretas do eNPS, definidas
manualmente pelo especialista (E2), incluindo lideranca, carreira, comunicacgao,
diversidade, saude e bem-estar, retencdo, times, treinamento, inovacdo e
engajamento, associados as perguntas e respostas das entrevistas. O desempenho
do modelo foi avaliado por métricas como acuracia, precisdo, recall e f1-score.
Complementarmente, a pesquisa incorporou analises de sentimentos agrupadas as
dimensdes indiretas, estatistica aplicada, visualizagdes e analises temporais,
permitindo observar a evolugdo do clima organizacional ao longo do tempo.
Resultados: O modelo Random Forest final, treinado exclusivamente com dados
reais, apresentou o melhor desempenho, alcangando acuracia de 75%. Conclusao:
Esse resultado demonstra o potencial da abordagem para apoiar decisdes
estratégicas baseadas em dados, orientar intervengdes mais assertivas e contribuir

para uma gestao de pessoas mais precisa e humanizada nas organizagoes.

Palavras-chave: Analise de pessoas, Inteligéncia artificial, Processamento de
linguagem natural, Analise de sentimentos, Clima organizacional.



ABSTRACT

Context: The growing adoption of artificial intelligence (Al) technologies in
organizations has driven significant advances in how human behavior in the workplace
is analyzed. Although areas such as Human Resources (HR) collect large volumes of
natural language data such as exit interviews, feedback, climate surveys, and eNPS
(Employee Net Promoter Score) these data are still not fully leveraged in people
analytics. Objective: To apply natural language processing (NLP) techniques to
develop predictive methods for organizational climate, using exit interviews as the
textual basis. Method: To this end, a supervised sentiment analysis model based on
Random Forest was conducted, with and without the use of synthetic data. The direct
scale dimensions (1-5), (0—10) and sentiment labels (detractor, neutral, and promoter)
were manually defined by three HR specialists (E1, E2, and E3) and consolidated
through a consensus model (E4). One of the specialists was from the studied
organization, while the others came from different organizations, broadening the
market perspective. Indirect eNPS dimensions were also considered, manually defined
by specialist E2, including leadership, career, communication, diversity, health and
well-being, retention, teams, training, innovation, and engagement, and associated
with the questions and responses from the interviews. Model performance was
evaluated using metrics such as accuracy, precision, recall, and F1-score. Additionally,
the study incorporated sentiment analyses grouped by indirect dimensions, applied
statistics, visualizations, and temporal analyses, enabling observation of
organizational climate evolution over time. Results: The final Random Forest model,
trained exclusively on real data, achieved the best performance, reaching an accuracy
of 75%. Conclusion: This result demonstrates the potential of the proposed approach
to support data-driven strategic decisions, guide more targeted interventions, and

contribute to more precise and human-centered people management in organizations.

Keywords: People analytics, Artificial intelligence, Natural language processing,

Sentiment analysis, Organizational climate.



LISTA DE SIGLAS

ACC - Acuracia

AIRH - Academy to innovate HR (Academia para inovagao de RH)
AM - Aprendizado de maquina

ARH - Administracdo de recursos humanos

DHO - Desenvolvimento humano organizacional

FN - Falso negativo

FP - Falso positivo

GPTW - Great place to work (Otimo lugar para trabalhar)

HRA - Human research analytics (Analise de recursos humanos)
IA - Inteligéncia Artificial

NDA - Non-Disclosure Agreement (Acordo de confidencialidade)
PA - People analytics (Analise de pessoas)

PLN - Processamento de linguagem natural

PLR - Participagao nos lucros e resultados

PPR - Programa de participacédo nos resultados

Pr - Precision (Preciséo)

Re - Recall (Revocacgao)

ROI - Return on Investment (Retorno sobre o investimento)

RH - Recursos humanos

SMOTE - Synthetic Minority Over-sampling Technique (Técnica de
Ssobreamostragem sintética de minorias)

TA - Talent analytics (Analise de talentos)
T&D - Treinamento e desenvolvimento

TF-IDF - Term frequency—inverse document frequency (termo—inverso da frequéncia
nos documentos)

TO - Turnover (Taxa de rotatividade dos empregados)
VN - Verdadeiro negativo
VP - Verdadeiro positivo

WA - Workforce analytics (Analise da forga de trabalho)



LISTA DE ILUSTRAGCOES

Figura 1 — Os saltos gradativos da 4rea de RH .......cooiiiiiicciiiec ettt et e e 24
Figura 2 — EStrutura do P0PIE ANGIYLICS.........ccccueeeiecieee e ectee e ettt e et e e cttae e e s etaee e s eate e e s enraeeeeans 31
Figura 3 —Jornada de dados no RH (HR Data Journey), 1A € PLN........ccccceeevireiieeccee e cee e 32
Figura 4 — Pipeline de modelagem COmM PLN .........oii ittt et e e et e e snre e e e enreaeeeans 35
Figura 5 — Um conjunto de treinamento rotulado para aprendizado supervisionado...........ccc.ccuveennne 36
Figura 6 — Conjunto de treinamento nao rotulado para aprendizagem nao supervisionado. ............. 37
FIBUIA 7 — ABIUPAMENTO. .ciiiiiiiiiiiiiiitiiieeeteeeteeeteee et eeeeeeeeeete et eeeee et e et e e et e et e e e et e et e e e e e aeeaeaeseseseseseeraearersennannnnnes 37
Figura 8 — Exemplo de uma visualizagdo t-SNE ((t-distributed Stochastic Neighbor Embedding)

destacando gruUPOS SEMANTICOS. ... .uuiiiiiiieeeiiieeeeeiteeeeecteeeeeiteeeeesteeeessataeeeeassaeeesassseeesassaeeesassseeesansseeens 38
Figura 9 — Arvore de decis30 Para CONratagao .........cccvcveveueeiireeeeeiieeeeeee st seeteesseseess s s esesessnena 40
FIUIra 10 — NUVEM 0E JArOES. .. uuviiiietieeeieitieeeeiteeeestteeeestteeeesteeeessbeeeessbeaeeesseaeesssseneesassseeessnsseeessns 45
Figura 11 — Uma nuvem de palavras mais significativa (embora menos atraente).........ccccceeeecieeeenns 45
Figura 12 — Tipos d@ @tribULOS .. ..uiiiieiiiei ittt et e e e st e e s sbee e e s sbeeeessstaaeeeans 48
Figura 13 — Matriz de confusdo para uma resposta bindria e diversas meétricas.......c.cccceeeveeeercveeennns 49
Figura 14 — Autores seminais para recursos humanos, people analytics, inteligéncia artificial e

processamento de [INGUAZEM NALUIAl .....cc.vviii it e e s e e s sbee e e s sbreeeeeans 52
Figura 15 — Processo metodoldgico e eXperimental........ccceeeiecuiieeiccieie ettt 53
Figura 16 — Diagrama de unificagao das DaseS........ccccuuiieieciiiie ittt et e e et e e e earaee e 58
Figura 17 — Distribui¢cdo do tamanho: (a) Respostas (b) Perguntas e Respostas.........ccccecvveecvveernveennne. 64
Figura 18 — NUmero por ano: (a) Respostas (b) RESPONAENTES ......ccccuveeeeeiiiiieieiiiee e 65
Figura 19 — Distribuicdo dos seNtimeNntos (E4).........cccueeiieeeiireeiiee e eereesreeerre e s ctee e sare st eerae e s bae e 67
Figura 20 — Distribuigcdo de concordancia de sentimentos entre especialistas.........cccccevvevveeiicieennnnns 68
Figura 21 — Média de notas (1-5) por eSPecialiStas ........ccccueieieciiiee et earee e 69
Figura 22 — Distribuicdo de notas (1-5) por eSpecialiStas .........cccceeeeiieriieeiiiieeiiee e e 70
Figura 23 — Tamanho de respostas por sentimento (E4) .......oooecuvieeiiciiii it 72
Figura 24 — Distribuicdo de sentimento (E4) POI @N0 .....ccccueeeeeciiieeecciieeeeectee e eectteeeeeetee e e e eareeeeeensaeeeeans 73
Figura 25 — Distribuicdo final de sentimento (E4) ......cueecueeiiieeiiee ettt et e e 74
Figura 26 — Distribuicdo de sentimento por resposta de pergunta (E4)......cccceecvveeeieciieeeccieee e e 76
Figura 27 — Quantidade de respostas POr diMENSA0 .......ccccueeeiiciiieeiiiiiee et e e e e erre e e s esareeeeeans 77
Figura 28 — Arvore Random Forest com 3 niveis de profundidade...........c.cccoevevereeeereeeecseeeeneseneen, 78
Figura 29 — Top 10 palavras: (a) Respostas (b) Perguntas € ReSPOStas .....ccceeeeecvrreeeecriieeeecreeeeecieee e 79
Figura 30 — Matriz de confusdo Random Forest: (a) Treinamento (b) Treinamento (SMOTE).............. 84
Figura 31 — Matriz de confusdo Random Forest: (a) Teste (b) Teste (SMOTE) ......cccccvveeeecveeeeecrieeaennns 85
Figura 32 — Matriz de confusdo Random Forest: (a) Validacdo (b) Validagdo (SMOTE) ..........cccuueu.... 86
Figura 33 — Distribui¢do de sentimentos por dimensdo indireta: (a) Real: Diagndstico e (b) Predito.. 88
Figura 34 — Validacdo cruzada (5 folds): Panorama geral de estabilidade.........c..ccccecvveeeeciieecicinenens 89
Figura 35 — Comparagédo dos intervalos de confianga (100 vs 1000 BOOtStrap) ........cccceeeevveecvveerveenne. 90
Figura 36 — Distribuigdo cumulativa das métricas (accuracy e precision - 1000 Bootstrap)................. 91
Figura 37 — Intervalo de Confianga (95%) das métricas N0 CONjUNTO tESLE ...cccveevveeeieeeriee e 92

Figura 38 — Médias com 1C95% N0 cONJUNTO A€ LESTE....cccccuiiiiiiiiiie it 92



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 — Métricas de avaliacdo de Modelos PLN .........ccueiiiiiiiiiiciiee e 51
Tabela 2 — Cenadrio anual de saidas e entrevistas (respondentes)........ccccceeeeecieeeeccieececciee e e 66
Tabela 3 — Estatistica de palavras por sentimento (E4) ......ccovevceeecieeccie et 71
Tabela 4 — Estatistica de caracteres por sentimento (E4)........cceeeeecieeieeiiee e et 71
Tabela 5 — Quantidade e percentual de sentimento (E4) POr @N0.......ccceecuveerieeecieeeereeecieeecree e 74
Tabela 6 — Distribuigdo: sentimentos de respostas (E4) por dimensdo indireta .......cccccccveevveeecveeennenn. 75
Tabela 7 — Tabela de métricas de treinamento RANAOmM FOrest ............cccvveeeecieeeeccieeeeeiieeeeeciee e 80
Tabela 8 — Tabela de métricas de treinamento Random Forest (SMOTE) .........cccoueeeeeecveeceeesceeennnen. 80
Tabela 9 — Tabela de métricas de teste RANAOM FOIESL ........cccuuuiieecieeieciiee et 81
Tabela 10 — Tabela de métricas de teste Random FOrest (SMOTE) .......coouevvuveeeeeeeeeeciieieeeeeeeeeeeivveeeens 82
Tabela 11 — Tabela de métricas de validagao RaANAOM FOIest ........ccuuieevcieiiiciieeeieiee e 83

Tabela 12 — Tabela de métricas de validacdo Random Forest (SMOTE) ........cccooueeeecveeeeccieeeeeciee e 83



LISTA DE QUADROS

Quadro 1 — Resumo das 10 principais dimens0es iNAIretas ........cccceeeecvuvereeiiieeeeiiieeeecireeeecreeeeeveee e 27
Quadro 2 — Linha do tempo da metodologia de people analytics ............cccevueeeeccveeeeicieeeeicieeeeeinenn, 29
Quadro 3 —ResUMO das €ras dO PLN ......cciiiiiiiiciiie ettt ee et e e e e s e e s rata e e e snrae e e snsaeeeennseeees 44
Quadro 4 — Tipos de dados com resumo COMPAratiVO .....ccccueeeeeiiiieeeeiiieeeecreeeectree e e sree e e e eare e e e sareee s 47
Quadro 5 — Amostragem dos dados UtiliZAads .........coecuieiiiiiiiiiniiiie e 55
Quadro 6 — Tipos de dados com resumMo COMPATALIVO ....uievcveeeiiiiieee it eciree e e srrre e e ssree e e e sareee s 56
Quadro 7 — Data frame resposta (escala) @ COMENTANIO......ccuveiieiiiieieeiiieeccee e 59
Quadro 8 — Data frame concatenado a resposta com comentdrio e escala em novas colunas........... 59
Quadro 9 — Data frame resposta (alternativas) € COmentario........ccceecvveeeeiiiieeccciee e 60
Quadro 10 — Data frame concatenado a resposta (alternativas) e comentario........cccccceeeeecveeeecnnenn. 60
Quadro 11 — Data frame final concatenado com resposta alternativas, comentarios e novas colunas

de escala (sem a coluna vazia “ComMENTATIOS) ...ccccuiieieciiiecccieee ettt e et e e e ab e e e e enraee s 60
(OTVETo [do i WA @] o174 [oF-To e [l o 1T ¢ ={ U o1 = 3PP 61

Quadro 13 — Versao final das 18 perguntas validas e otimizadas........ccccceeeeeeiiiiiieeeee e 62



SUMARIO

S 1Vt 120 01U 031\ o 2 14
1.1 OBUETIVO.......ceeeeieeieiscccccssssrrr e s s s s s s ssssss e e e e s s s s s mnn s e e e e e e s e n s nmmnn e e e e nenennnnn 16
1.2 DELIMITAGAO DO TEMA .......ocoiiceeeeeceeceesaesaessessessessessessessessessssssssesssssssssens 16
1.3 JUSTIFICATIVA DA PESQUISA ... cccssssere s e e s s smmnn e e 17
1.4 PROBLEMA E HIPOTESES DE RESOLUGAO.........ccoeeerreererrerreenessessesaesseeseens 18
1.5 ESTRUTURA DA PESQUISA ........co o ssssnr e s e smmnn e e 20
2 REVISAO DA LITERATURA E LACUNAS........cccceieeererereressessessessessessessessees 21
3  FUNDAMENTAGAO TEORICA ........ooeereeereenrre s s s s sns s s snssesssens 24
3.1 RECURSOS HUMANOS (RH) .....oiiieiiiiiesccsssene e e s s s s sssssssssnesee e s s s ss s ssssmsnnnens 24
311 CLIMA ORGANIZACIONAL.....ccoeiiieecccccmmneeeee e e s s s s sssssnnsee e e s s s s s s smmnnnnseees 25
3.1.2  PEOPLE ANALYTICS (PA)...eeeeeeeeeeeeecccmeeeeeee s sssssssssnssses e s s s ss s snmnnnnseees 28
3.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL (IA)...couiiuiiireerseineiessessessessssssessesssessssssssssssssnsans 33
3.21  APRENDIZADO DE MAQUINA (AM).....cooeeermiremsrmrrcsnsessesssessessssssesssanans 34
By I | | R 38
3.2.3  RANDOM FOREST ......coooeeceeeeeeeeeeesssssssssssnssssssssssssssssssssssssssssssssssssnnsnnsenes 40
3.24 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL (PLN) ...ccooeeeecimmeerreenn. 43
3.2.5  ANALISE DE SENTIMENTOS ......cceoeerirrereresneensessessssesssssssessessssessssssseens 46
3.3 TIPOS DE DADOS ......coeiiiiiiiicccesnrere e e s s s s s sssss s e e e s s s s s s smn e s e e e e e e s s s s snnmnnnnnenes 47
3.4 METRICAS ...ttt sas s s s sas e b s s ae s s e sae s e e sbe s s nesaessannans 48
3.5 PRINCIPAIS AUTORES...........cccccemrrrerieresscccsssseee s e s s s s s s sssss s e e e s s e s s s mmmnn e e e e s 52
4 MATERIAIS E METODOS.......ccoiiiieiiiesnse s s esss s ssesss s ssesssssssesssssssssssnsans 53
4.1 CARACTERIZAGAO DA PESQUISA .......ccccooieererereresseesessessessessessesssssssssenees 53
4.2 BASE DE DADOS ........cocerrreerrissssssssssnrrserssssssssssssnssssssssssssssssssnssnssssssssssssssnnnes 54
4.3 INSTRUMENTOS DE PESQUISA.......oeeeeeicccsserrre s e s s s s ssssnn e e e s s s s e 56
4.4 TRATAMENTO DE DADOS........ccccccieerrrrrrrrssssssssssnsrre e e s s s sssssssssmnnssssssssssssssssnnns 57
4.5 LIMITAGOES DA PESQUISA ........ccceceeueeirerreeressessesseesessesssssessessesssssssssessessesees 63
5 RESULTADOS E DISCUSOES........ccociiiireeccrciresecssessessessessessessesssssssssssssssssees 64
5.1 AVALIAGAO DO MODELOQ .......cooeiueueiriircircssessessessessesssssesssssessessesssssesssssssssssees 77
(R o3 0] N[ o3 ILU £-7-Y o 1RO 94
7 REFERENCIAS .......coouiueueeceeecssssese s ssseesesssesesesesesesssssssssssssssssssssssssssssssas 96
APENDICE | — Declaragio sobre o uso de Inteligéncia Artificial .............c........ 105

APENDICE Il - Termo de consentimento e confidencialidade (NDA)................ 106



14

1 INTRODUGAO

O RH é tradicionalmente visto como orientado para pessoas, e nao para dados
(Marr, 2018), contudo, esse cenario vem se transformando ao longo dos anos. Esse
diagndstico revela um dilema histérico. Embora o RH seja a area responsavel por lidar
com o comportamento humano nas organizagdes, ainda opera com baixa maturidade
analitica, entendida como o grau em que uma organizagao é capaz de coletar,
integrar, analisar e utilizar dados de forma sistematica e estratégica para apoiar a
tomada de decisdo, evoluindo de analises descritivas para analises preditivas e
prescritivas, com impacto direto no desempenho organizacional (Gartner, 2017; West,
2020). Estudos confirmam este cenario onde a maioria das empresas permanece nos
niveis descritivo e diagndéstico de maturidade analitica, com 75% em estagios iniciais
e apenas 25% avangando para analises preditivas (Green, 2016; Bersin, 2024).
Apesar disso, 58% das empresas planejam investir em people analytics nos proximos
anos, reforcando a distancia entre o discurso de inovagao e a pratica analitica aplicada
ao comportamento humano (PEOPLE ANALYTICS TRENDS; GARTNER, 2024).

Este estudo surge como resposta a um desafio concreto e atual a
subutilizagcado de dados nao estruturados no RH para analises preditivas e tomadas de
decisdo baseadas em evidéncias. Embora o clima organizacional seja reconhecido
como fator central para compreender a experiéncia e o comportamento dos
empregados (Lanzer, 2017; Daft, 2013), as organizagbes continuam aplicando
metodologias analiticas basicas e retrospectivas, sem explorar plenamente o potencial
de tecnologias como a inteligéncia artificial (Green, 2016; Minarelli e Oliveira, 2021).
Esse cenario evidencia um paradoxo entre a digitalizagc&o crescente das organizagdes
e a baixa adesdo a anadlises textuais. Conforme o GARTNER ANALYTICS
ASCENDANCY MODEL (2017), poucas empresas alcangam os niveis preditivo e
prescritivo de maturidade analitica, onde se concentram o0s maiores ganhos
estratégicos. Nesse contexto, técnicas de PLN como a analise de sentimentos,
oferecem caminhos viaveis para transformar percepg¢des organizacionais em

evidéncias analiticas (Tunstall, Werra e Wolf, 2022).

O problema pode estar enraizado em uma cultura organizacional
historicamente orientada a intuicdo e a subjetividade, em que clima e cultura eram

considerados conceitos abstratos de dificil mensuragao (Lanzer, 2017). Entretanto, a
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adocéo de sistemas digitais vem moldando esse cenario. Pesquisas recentes indicam
que a tecnologia ja é percebida como fator de melhoria de resultados por 46% dos
brasileiros (BOSCH TECH COMPASS, 2024) e como elemento de impacto na cultura
corporativa por 85% das empresas (DELOITTE, 2024) evidenciando uma

transformacao sociotécnica em curso.

A literatura recente em PLN aplicado ao RH utiliza técnicas como Doc2Vec e
analise de grafos (Berenguer, 2024), mas ainda apresenta limitagdes, sobretudo pela
baixa validacdo em ambientes reais atualizados e auséncia de métricas preditivas.
Boen (2022), aborda predicdo de saida com Random Forest, mas apresenta
limitagdes com foco exclusivo em dados estruturados. Moreira (2025) emprega
modelos supervisionados em dados reais de absenteismo, porém sem analise textual
ou aplicagcdo de PLN, o que mantém aberta a lacuna sobre como captar nuances
subjetivas do clima organizacional a partir de linguagem natural. Além disso, nenhum
desses estudos apresenta estratégias de anonimizacédo, etapa essencial para o
tratamento ético de dados sensiveis em RH. Essa auséncia reforga a lacuna entre o
potencial das técnicas e sua aplicacdo pratica na area, destacando a relevancia da

abordagem TF-IDF com Random Forest adotada neste estudo.

Para avancar nesta lacuna, este estudo utiliza dados reais e anonimizados de
entrevistas de desligamento realizadas entre 2022 e 2025 em uma empresa do setor
financeiro. Foi adotado a vetorizacdo TF-IDF combinada ao modelo supervisionado
Random Forest para analise de sentimentos, classificando os rétulos promotor, neutro
e detrator com base nas dimensbes diretas e indiretas do eNPS definidas por
especialistas de RH. Apesar da utilizagdo de escalas de dimensodes diretas (1-5) e
(0-10) foram empregadas apenas como mecanismo de consenso metodoldgico para
a rotulacédo supervisionada dos dados textuais, ndo tendo como foco o calculo do
indicador eNPS. O desempenho foi avaliado por acuracia, precisao e f1-score,
analises temporais e visualizagdes. Ao empregar dados de desligamentos reais e
espontaneos, a pesquisa evita vieses comuns em pesquisas internas e reforca a
seguranga psicolégica dos respondentes, favorecendo respostas mais genuinas
(Edmondson, 2020; Clark, 2023). A metodologia contribui para a maturidade analitica
do RH ao demonstrar como dados textuais podem embasar decisdes baseadas em
evidéncias e transformar percepgdes organizacionais em conhecimento estratégico

para a gestao de pessoas.
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1.1 OBJETIVO

Este trabalho tem como objetivo identificar sentimentos por meio de técnicas
de processamento de linguagem natural, analisando textos e termos emergentes em
respostas ndo estruturadas de entrevistas de desligamento, a partir das proprias

narrativas dos colaboradores, no contexto do clima organizacional.
Com base neste obijetivo, foi definido, ainda os objetivos especificos a seguir:

e Validar a base de dados com entrevistas de desligamentos voluntarios,
ou seja, empregados que solicitaram a saida e involuntarios,

empregados que foram desligados pela empresa,;

e Criar os rétulos manuais para o modelo supervisionado, com trés

especialistas de RH e com um modelo valido de concordancia;

e Criar classificagdes manuais de dimensdes diretas e indiretas de eNPS
para perguntas e respostas garantindo o contexto;

e Realizar o pré-processamento de dados de texto;

e Treinar o modelo supervisionado para classificar as perguntas e
respostas em categorias pré-definidas de sentimentos;

e Relacionar as dimensdes indiretas com sentimentos;

e Criar analises exploratérias e visualizagdbes das palavras mais
frequentes para entender os principais termos mencionados nas
respostas;

e Identificar padrdes temporais: aplicar PNL junto com analises
temporais para ver como os temas de desligamento mudam ao longo
do tempo;

e Comparar e gerar Insights do modelo Random Forest com e sem dados
sintéticos (SMOTE);

1.2 DELIMITACAO DO TEMA
Este estudo tem como objetivo aplicar técnicas de processamento de
linguagem natural, em perguntas e respostas de entrevistas de desligamentos dos
empregados, com a proposta de identificar padrées de forma automatica sobre o que
0s empregados possuem em comum no contexto de clima organizacional. Para isso,

sera adotada uma abordagem de classificacdo supervisionada com rétulos manuais
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de sentimentos, com o foco em extrair conhecimento por meio da combinagédo de

diferentes técnicas de analise textual.

As analises incluiram: (i) analise de sentimentos por meio do modelo Random
Forest para classificar as respostas como positivas, negativas ou neutras; (ii)
construcdo de tabelas e graficos para representar visualmente os termos mais
frequentes nas perguntas concatenadas as respostas, apenas respostas e (iv) analise
de dimensbes indiretas eNPS com sentimentos, para mapear estratégias de
sentimentos por dimensdes; (v) integragdo com analises temporais para observar

como as percepgdes de clima evoluem ao longo do tempo.

Contudo, o escopo do estudo se limita as respostas disponibilizadas de forma
espontanea nas entrevistas de desligamento, coletadas em portugués do Brasil. A
escolha desse conjunto de dados se justifica pela sua natureza rica em conteudo
textual, pela viabilidade de analise quantitativa com técnicas de PLN, e pela
disponibilidade dos registros em ambiente institucional, facilitando a extragdo e o

tratamento dos dados.

1.3 JUSTIFICATIVA DA PESQUISA

Apesar das possibilidades oferecidas pelas tecnologias de PLN, as areas de
RH ainda enfrentam desafios para utilizar esses dados de forma estratégica na
compreensao e na predi¢ao do clima organizacional. Embora o clima seja reconhecido
como fator essencial para o bem-estar e o desempenho dos empregados (Chiavenato,
2014; Daft, 2013; Lanzer, 2017; Santos, 2021), muitas organiza¢des ainda se baseiam
em métodos tradicionais e pouco exploram o potencial analitico contido em relatos,

feedbacks e entrevistas.

A relevancia desta pesquisa esta em propor uma solugao para esse desafio.
A aplicagao de técnicas de PLN aliadas a |IA pode transformar grandes volumes de
dados textuais provenientes de entrevistas de desligamento, pesquisas internas e
feedbacks em diagndsticos preditivos sobre o clima organizacional. West (2020)
destaca que people analytics se encontra na intersecido entre estatistica, ciéncia
comportamental, tecnologia e estratégia, uma combinagao ainda pouco explorada na

analise do clima corporativo.
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O cenario atual refor¢ca a necessidade de uso estratégico de dados no RH.
Embora 74% dos lideres reconhegam a importéncia da analise de dados para o futuro
da gestdo de pessoas, apenas 32% aplicam abordagens preditivas (LINKEDIN
GLOBAL TALENT TRENDS, 2024). A maioria das empresas ainda opera nos niveis
descritivos e diagnosticos de maturidade analitica (Green, 2016), evidenciando
limitacbes na adocédo de people analytics avangado. Além disso, 67% dos
trabalhadores consideram o clima organizacional mais relevante que a remuneragéo
PWC (2024), e 77% das empresas que utilizam ferramentas colaborativas relatam
maior produtividade (GLOBAL WORKPLACE ANALYTICS, 2024). Assim,

compreender e antecipar o clima é um diferencial competitivo.

A evolucio das técnicas de PLN tem possibilitado a aplicacdo de métodos
avancgados, como analise de sentimentos, extragcdo de tdpicos e sumarizagdo de
textos em larga escala. Marr (2018) reforca que o uso de dados para prever
comportamento organizacional é uma competéncia chave em empresas orientadas
por evidéncias. Integrar essas tecnologias as praticas de RH pode impulsionar a

maturidade analitica e promover decisdes mais humanas e eficazes.

Dessa forma, esta pesquisa se mostra relevante e oportuna ao unir uma
demanda organizacional real, o potencial das tecnologias emergentes e a produgao
cientifica atual. Ao integrar inteligéncia artificial, processamento de linguagem natural
e analise preditiva, o estudo contribui tanto para o avango tedrico quanto para
aplicagbes, promovendo praticas de gestdo de pessoas mais inteligentes,

humanizadas e orientadas por dados.

1.4 PROBLEMA E HIPOTESES DE RESOLUGAO

Apesar de seu impacto no desempenho e no bem-estar dos empregados,
dados textuais provenientes de entrevistas de desligamento, feedbacks e pesquisas
de clima seguem subexplorado, enquanto o uso de IA e PLN no RH permanece restrito

a fungdes operacionais.
Nesse contexto, o problema de pesquisa consiste em investigar:

Como a IA e o PLN podem ser aplicados em people analytics para

diagnosticar e predizer o clima organizacional de forma mais precisa e estratégica?
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O estudo adota métodos computacionais de anadlise de sentimentos,
classificagdo e sumarizagdo aplicados a dados reais de uma empresa do setor
financeiro, com o objetivo de superar abordagens tradicionais. Inserido no tema
Inteligéncia Artificial com Processamento de Linguagem Natural em People Analytics
para predi¢cdo de clima organizacional, o trabalho utiliza dados textuais provenientes
de entrevistas de desligamento. As variaveis independentes compreendem o tipo de
desligamento (voluntario ou involuntario) e o conteudo textual das entrevistas,
enquanto as variaveis dependentes abrangem a classificagdo do clima organizacional
(detrator, neutro ou promotor), a polaridade dos sentimentos e os padroes tematicos

identificados.

Como hipodtese geral, é considerado que o uso de técnicas de IA aplicadas ao
PLN permite diagnosticar e predizer o clima organizacional por meio da classificagao
das entrevistas de desligamento em categorias de clima detrator, neutro ou promotor
incorporando ainda as dimensdes indiretas do eNPS como variaveis relevantes para
a compreensao dos sentimentos expressos. Essa abordagem busca contribuir para

decisdes mais analiticas, estratégicas e orientadas por dados na gestao de pessoas.
As hipoteses especificas sao:

(i) existe associagao significativa entre as perguntas e respostas das
entrevistas de desligamento e a classificagdo do clima organizacional
(detrator, neutro ou promotor);

(ii) técnicas de PLN sdo capazes de classificar corretamente o clima
organizacional percebido nas entrevistas, com desempenho superior
ao acaso;

(i)  modelos de aprendizado supervisionado como Random Forest
apresentam desempenho satisfatério na predicdo da classificacdo de

clima organizacional.

Dessa forma, as hipoteses deste estudo avaliam se técnicas de inteligéncia
artificial aplicadas ao processamento de linguagem natural sdo capazes de predizer o
clima organizacional a partir de perguntas e respostas de entrevistas de desligamento.
Ao examinar os padrbes textuais e as percepgdes presentes nesses relatos, este
estudo procura produzir evidéncias empiricas que fortalegam o uso estratégico de

dados nao estruturados no RH para compreender o clima organizacional.
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1.5 ESTRUTURA DA PESQUISA

A presente pesquisa esta organizada em seis se¢des principais. A primeira
secdo apresenta o objetivo da pesquisa e sua relevancia, além de abordar a
delimitacdo, a justificativa do estudo, o problema e a estrutura proposta. A segunda
secgao discute 30 trabalhos correlatos publicados entre 2016 e 2025 e as lacunas
identificadas. A terceira sec¢ao traz a fundamentacao tedrica, reunindo os conceitos
essenciais para o entendimento da investigagdo. A quarta secdo contempla a
caracterizagao da pesquisa, bem como os materiais e métodos utilizados na conducéao
dos experimentos. Na sequéncia, a quinta secado apresenta os resultados obtidos a
partir dos experimentos realizados com a abordagem desenvolvida. Por fim, a sexta
secao compreende o encerramento do trabalho, com as conclusdes e consideracoes

finais.
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2 REVISAO DA LITERATURA E LACUNAS

Este estudo adotou uma revisdo integrativa da literatura para mapear e
analisar pesquisas sobre processamento de linguagem natural e analise de
sentimentos no contexto de people analytics e clima organizacional. Foram analisados
30 trabalhos publicados entre 2016 e 2025, nos idiomas inglés, espanhol, italiano,
portugués do Brasil e de Portugal. As buscas contemplaram artigos cientificos
indexados em bases internacionais, como Scopus e Web of Science (SCIE, SSCI e
ESCI), além de bases complementares como IEEE Xplore, PubMed/PMC e SciELO.
Também foram considerados estudos identificados via Google Académico e
ResearchGate, bem como literatura académica qualificada proveniente de
repositorios institucionais universitarios, utilizada como suporte metodologico e
contextual. Os descritores empregados incluiram “People Analytics”, “Sentiment
Analysis”, “Natural Language Processing” e “Organizational Climate”, combinados por
operadores booleanos. Como critérios de inclusédo, foi considerado artigos revisados
por pares, estudos empiricos e revisbes tedricas alinhados ao contexto
organizacional, sendo excluidos trabalhos duplicados, estudos fora do escopo da
gestdo de pessoas e publicagbes sem acesso ao texto completo. A revisdo mapeia
contribuigdes tedricas, metodoldgicas e técnicas, organizadas por eixos tematicos,
oferecendo uma visado estruturada e cronoldgica do estado da arte e apontando
direcdes para a integracao entre tecnologia, linguagem natural e a gestao de pessoas

orientada por dados.

A literatura recente apresenta avangos, mas também desafios no uso de IA e
PLN aplicados ao contexto de people analytics e clima organizacional. Estudos
iniciais, como Ribeiro et al. (2016), apontam limitagdes técnicas nos métodos de
analise de sentimentos, incluindo vieses na detecgdo de emogdes negativas e falta de
padronizagdo. Zangaro (2020) complementa esse debate ao oferecer uma critica
sociologica ao uso de sentimentos como mecanismo de gestao subjetiva. Propostas
como o modelo aspect-based de Dina e Juniata (2020), aplicado a dados publicos do
Glassdoor, ilustram o potencial analitico, mas ainda revelam distancia entre

experimentacao e aplicagao pratica em ambientes internos sensiveis.

A relevancia das fontes textuais internas também é destacada por diversos
autores. Colladon e Scettri (2019) identificam relacédo entre positividade linguistica e
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desempenho organizacional. Polzer (2022) demonstra o valor de e-mails e
mensagens para o estudo da cultura e da socializagdo. Entretanto, Gutiérrez et al.
(2022) observam que métricas de sentimentos continuam subutilizadas no RH.
Embora Ishikawa et al. (2021) e Gaye et al. (2021) comprovem a viabilidade técnica
do PLN em larga escala, esses trabalhos ainda se concentram em redes sociais e
avaliagdes externas, distantes do contexto corporativo confidencial que caracteriza os

dados internos de clima.

Outro eixo importante da literatura envolve governanga e confiabilidade na
adocao de IA em RH. Hearne (2023), Bar-Gil et al. (2024) e Henriques (2024)
destacam a importancia da transparéncia, da confianga institucional e da aceitagao
tecnolégica para a consolidagdo dessas solugdes. Mayfield (2024) propde uma
abordagem hibrida de |IA para analise de sentimentos, enquanto Ribeiro et al. (2016)
reforgca que limitacbes metodoldgicas ainda comprometem a robustez interpretativa

dessas analises.

No campo conceitual, trabalhos como Rigamonti et al. (2023), Benin (2023) e
Stevenson (2024) apontam confusbes tedricas e desafios metodolégicos que
dificultam a consolidagcao do PLN no RH. Em paralelo, surgem iniciativas que ampliam
o horizonte de aplicagbes, como a escuta ativa mediada por chatbots (Souza et al.,
2022) e o uso de gémeos digitais humanos para monitoramento continuo de
sentimentos (Martin, 2024), embora ainda sem validagdo empirica em dados

organizacionais internos.

Do ponto de vista técnico, ha evidéncias do desempenho de modelos
supervisionados em diferentes contextos. Matos et al. (2023) aplicam Naive Bayes a
interagdes via WhatsApp. Lopes (2024) utiliza métodos ensemble com TF-IDF e BoW.
Jim et al. (2024) revisam mais de 160 modelos, de CNN e RNN a BERT e GPT,
indicando a superioridade de abordagens baseadas em deep learning. Loures et al.
(2024) validam BERT e GPT em bases publicas e destacam resultados promissores,
enquanto estudos como Sajid et al. (2022) e Prestes (2024) aproximam-se do
ambiente organizacional ao analisar avaliagdes espontaneas online, ainda que com

escopo limitado.

A literatura também evidencia o papel estratégico dos sentimentos como
preditores de clima, engajamento e desligamento. Colladon e Scettri (2019)

relacionam padrées linguisticos ao valor de mercado. Sun et al. (2021) utilizam
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Doc2Vec para estimar satisfagdo. Saxena et al. (2023) identificam correlagao entre
sentimentos positivos e produtividade. Boen (2022) emprega Random Forest para
prever turnover. Moreira (2025) utiliza Random Forest para prever absenteismo.
Pedrosa (2022) refor¢a a importancia da escuta estratégica. Berenguer (2024 ) propde
uma plataforma SaaS de anadlise de sentimentos em e-mails corporativos, sugerindo

caminhos promissores para o monitoramento continuo do clima organizacional.

Esse panorama torna claras as principais lacunas metodoldgicas o uso restrito
de dados internos, auséncia de anonimizacao, dependéncia de bases publicas e
validacao insuficiente. O interesse pelo clima organizacional ganhou forga apos a
COVID-19, quando bem-estar e clima passaram a ser prioridade estratégica
(MCKINSEY, 2021). No entanto, a GALLUP (2019) ja apontava baixo engajamento no
Brasil, indicando que os desafios sdo anteriores a pandemia. Apesar disso, apenas
36% das empresas utilizam analise de sentimentos conforme PEOPLE ANALYTICS
TRENDS, (2024) e somente 28% levam os resultados aos gestores, o que limita a
adocao de acgdes efetivas. Grande parte das pesquisas em RH segue abordagem
qualitativa ou tedrica, com pouca aplicacdo pratica. Além disso, poucos estudos
incluem a classe neutra, incorporada explicitamente neste trabalho para captar
nuances do clima organizacional. Trabalhos como Leidner e Stevenson (2024),
Pedrosa (2022), Peeters e Voorde (2020) e Rigamonti et al. (2022) reforcam a
necessidade de ampliar o uso de PLN em todo o RH e elevar a maturidade analitica.
Estudos como de Guo et al. (2021) e Prestes (2024) utilizam bases externas, mas
enfrentam desbalanceamento, ambiguidade textual e auséncia de modelos

intermediarios, como o BERTimbau, além da falta de analises temporais.

Embora a literatura evidencie avangos no uso de |IA e PLN em people
analytics, persistem limitacdes relevantes. A maioria dos estudos utiliza bases
externas e publicas, ndo envolve dados internos confidenciais e, por isso, nao
apresentam técnicas de anonimizacgao transparentes. Além disso, ha baixa validagao

em ambientes organizacionais reais, o que reduz a utilidade pratica dos modelos.

Diante dessas lacunas, o presente estudo aplica Random Forest a dados
reais e anonimizados de entrevistas de desligamento, oferecendo evidéncias

empiricas para a predi¢cdo do clima organizacional a partir de linguagem natural.
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3 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Nesta secdo sera apresentada a fundamentagdo tedrica relacionada ao
desenvolvimento desta dissertacdo, contemplando os seguintes topicos: Recursos
Humanos (sec¢do 3.1); Clima organizacional (sec¢do 3.1.1); People Analytics (segao
3.1.2); Inteligéncia Artificial (secdo 3.2); Aprendizado de Maquina (segdo 3.2.1);
Random Forest (seg¢ao 3.2.2); TF-IDF (segao 3.2.3); Processamento de Linguagem
Natural (secédo 3.2.4); Andlise de sentimentos (sec¢ao 3.2.5); Tipos de dados (secao

3.3); Métricas (segao 3.4) e Principais autores (sec¢ao 3.5).

3.1 RECURSOS HUMANOS (RH)

A area de RH é uma das que mais tém passado por transformacgdes, inclusive
na propria nomenclatura como Administracdo de Recursos Humanos (ARH), Gestao
de Pessoas (GP) e Gestdo do Talento Humano. Segundo Chiavenato (2014), cada

termo reflete papéis e significados distintos, conforme apresentado na Figura 1.

Figura 1 — Os saltos gradativos da area de RH

ARH Gestdo de pessoas Gestdo de talentos humanos

Pessoas como recursos produtivos
Tratamento padronizado e
uniforme

Busca de atividade fisica
ou intelectual

Era Industrial
Enfase operacional
Tipo de trabalho
Manutencdo do status quo

Trabalho isolado

Pessoas como seres humanos
Tratamento individualizado e
personalizado

Busca de atividade
fisica e mental

Era da Informacao
Enfase tatica
Trabalho mental
Criatividade

Colaboragao

Pessoas como provedoras de
competéncias

Tratamento individualizado e
personalizado

Busca de atividade intelectual

Era do Conhecimento
Enfase estratégica
Trabalho intelectual
Inovagao

Participacao ativa e proativa

Fonte: Chiavenato (2014).

A gestdo de recursos humanos pode ser dividida em cinco subsistemas
interligados, que visam a gestao completa do ciclo de vida do empregado dentro da

organizagao, (Chiavenato, 2014).



25

Os cinco subsistemas de RH s3o:

1. Provisao: relacionado a busca por profissionais para preencher vagas,
incluindo recrutamento e selecio.

2. Aplicagao: envolve a utilizagdo dos recursos humanos, como 0 processo
de onboarding, orientagao inicial e aplicagéo pratica do conhecimento
adquirido.

3. Manutengédo: abrange a gestdo de remuneragdo, beneficios, ambiente
de trabalho e relagbes de trabalho, visando garantir a satisfacdo e
motivagao dos colaboradores.

4. Desenvolvimento: foco no desenvolvimento e aprimoramento das
habilidades e competéncias dos colaboradores, incluindo treinamento,
educacéo corporativa e planejamento de carreira.

5. Monitoramento: acompanhamento do desempenho dos colaboradores,
avaliacao de desempenho, feedback e gestdo de conflitos, visando

garantir o cumprimento das metas e objetivos da organizagéo.

Esses subsistemas sdo interativos e interdependentes, ou seja, a gestao de
cada um deles é fundamental para o sucesso da gestao de RH como um todo. “RH é
a area responsavel por atrair, reter, desenvolver e recompensar pessoas, atuando
como elo entre 0s objetivos organizacionais e as necessidades humanas.” Chiavenato
(2004), sendo assim, “A fungédo de RH busca alcancgar resultados organizacionais por
meio das pessoas, garantindo um ambiente de trabalho favoravel ao desempenho.”
Maximiano (2000), isso reforca a importancia das pessoas como fator critico de
sucesso organizacional. Para Robbins e Coulter (2011), “A gestao de pessoas é a
base da eficacia organizacional. Administrar pessoas envolve mais do que processos;

envolve compreender motivagées, culturas e comportamentos.”

3.1.1 CLIMA ORGANIZACIONAL

Clima organizacional € uma medida coletiva de como os empregados se
sentem, como percebem interpretam e reagem ao ambiente organizacional construido
pela estrutura, pela cultura e pelos sistemas de gestéo, Daft (2013), corroborando com
Chiavenato (2014), o clima organizacional é “o ambiente interno existente entre os

membros da organizagdo e que esta intimamente relacionado com o grau de
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motivagdo de seus participantes”. Esse clima pode ser favoravel ou desfavoravel e

impacta o comportamento das pessoas no ambiente de trabalho.

Para Luz (2003), o clima organizacional € o conjunto de propriedades
mensuraveis do ambiente de trabalho, percebidas direta ou indiretamente pelos
individuos, que influenciam a motivagéo e o comportamento organizacional. Pode ser
avaliado por meio de pesquisas, entrevistas e indicadores relacionados a
produtividade, rotatividade, absenteismo e engajamento. Medeiros (2002)
complementa ao afirmar que o clima reflete a qualidade da relagdo entre a
organizacdo e seus empregados, sendo um importante indicador da saude
organizacional. Climas positivos tendem a favorecer cooperacgao, criatividade e
retencdo, enquanto climas negativos estdo associados a conflitos, desmotivacéo e
aumento do turnover. Apesar de sua relevancia, Santos (2021) destaca a dificuldade
de operacionalizar o conceito de clima organizacional de forma valida e confiavel,
especialmente diante da complexidade da comunicacéo, da cultura e das relagdes

humanas no trabalho.

Para superar essa dificuldade, diversas dimensodes tém sido propostas como
categorias de analise. Litwin e Stringer (1968), sugerem dimensdes indiretas como
estrutura, responsabilidade, recompensa, risco, apoio, conflito, padrdes, identidade e
pressao. Essas dimensdes representam variaveis comportamentais e organizacionais
que influenciam satisfagcao, motivagcao, comprometimento e identificagao fatores que,
segundo Reichheld (2003), determinam se um colaborador se torna promotor ou
detrator no eNPS.

Chiavenato (2005; 2014), as dimensodes sao variaveis distribuidas entre dois
eixos, o clima organizacional, composto por fatores perceptiveis do ambiente de
trabalho nas dimensbdes de lideranga, comunicagcdo interna, recompensas e
reconhecimento, engajamento e satisfagcao, desenvolvimento e carreira, trabalho em
equipe e cooperagao, treinamento e desenvolvimento (T&D), qualidade de vida no
trabalho (QVT)), e cultura organizacional, formada por valores, crengas e normas
compartilhadas que orientam o comportamentos relacionados a equidade e justica
organizacional e inovacdo e aprendizagem. Essa estrutura converge com a
abordagem de Daft (2013), ao compreender o clima como resultado das percepgdes

e reacgOes dos empregados ao ambiente organizacional moldado pela estrutura, pela
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cultura e pelos sistemas de gestdo. As dez principais dimensdes indiretas estao

sintetizadas no Quadro 1.

Quadro 1 — Resumo das 10 principais dimensodes indiretas

Dimensdes (variaveis) Dimensées Palavras-chave .
(resumo) (indicadores) Eixos
1 | Comunicacgao interna Comunicacao Informagao, transparéncia,
feedback
2 | Desenvolvimento e carreira | Carreira Prompgao, capacitagao,
crescimento
3 | Engajamento e satisfagédo Engajamento Motlvagag, pertencimento,
compromisso
4 | Lideranga Lideranca Gestor, orientacao, apoio ,
¢ ¢ ¢ P Clima
5 Qualidade de vida no Saude e Equilibrio, carga de Organizacional
trabalho (QVT) bem-estar trabalho, ergonomia,
Recompensas e = Salario, bdnus, beneficios,
6 . Retengao .
reconhecimento merito
7 Trabalho em equipe e Time Colaboragéo, integragao,
cooperagao parceria
8 Treinamento e Treinamento Cursos, aprendizagem,
desenvolvimento (T&D) habilidades
9 Eqmdgde .erStI(;a Diversidade !nclusa_o,_ehca,
organizacional imparcialidade Cultura
Inovagéo e aprendizagem - Melhoria continua, Organizacional
10 A, Inovagao . ~
organizacional experimentagéo

Fonte: Elaborado pela autora (2025)

O quadro sintetiza dez dimensdes indiretas que ajudam a interpretar o clima
organizacional a partir de temas recorrentes no comportamento humano nas
organizagbes. Cada dimenséo € apresentada com um nome resumido e palavras-
chave que funcionam como indicadores semanticos, agrupadas em dois grandes
eixos diretamente ligados clima organizacional e cultura organizacional. Esses
indicadores refletem aspectos resumidos como comunicagédo, carreira, engajamento,
lideranca, saude e bem-estar, reconhecimento, trabalho em equipe, treinamento,
diversidade e inovacao. Daft (2013), Chiavenato (2005; 2014).

Nesse contexto, o Employee Net Promoter Score (eNPS) é conhecido como
uma meétrica utilizada para mensurar clima organizacional e engajamento. Derivado
do Net Promoter Score proposto por Reichheld (2003) para medir lealdade de clientes,
o eNPS foi adaptado ao contexto interno das organizacbes a partir de 2006, com

difusdo em praticas empresariais e estudos organizacionais. Tradicionalmente, o
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eNPS utiliza uma escala de 0 a 10 para classificar colaboradores como promotores
(notas 9 e 10), neutros (notas 7 e 8) ou detratores (notas de 0 a 6), sendo calculado
pela diferenga percentual entre promotores e detratores. Entretanto, em pesquisas de
clima organizacional, € comum a adogéo de escalas do tipo Likert, de 1 a 5 pontos,
por sua maior adequagao metodolégica e familiaridade aos respondentes (Likert,
1932). Essa adaptacdo mantém a légica conceitual do eNPS, classificando como
promotores as respostas 4 e 5, neutros a resposta 3 e detratores as respostas 1 e 2,
preservando a simplicidade e a interpretabilidade da métrica. Estudos empiricos
indicam que essa adaptacdo € valida quando ha coeréncia metodoldgica e

alinhamento com os objetivos da pesquisa (Silva & Oliveira, 2021; West, 2020).

Além disso, escalas mais curtas reduzem a carga cognitiva, diminuem a fadiga
dos respondentes e tendem a gerar respostas mais consistentes e estaveis,
favorecendo analises e comparagdes internas (Preston & Colman, 2000; Dawes,
2008). Assim, o uso do eNPS adaptado a escala Likert € configurado como um
instrumento para a mensuragdo do clima organizacional, especialmente quando
integrado a analises mais amplas baseadas em dimensdes indiretas e indicadores

semanticos.

3.1.2 PEOPLE ANALYTICS (PA)

Até meados dos anos 2000, o processo de analise de dados no RH costumava
ser caro e demorado, porém, com o0 avango da tecnologia, os softwares tornaram-se
mais acessiveis e precisos para a area, como explica Waber (2022). People analytics
€ um fendbmeno simultaneamente antigo e novo. Guenole, Ferrar e Feinzig (2017),
aborda a histéria, evolugao e praticas de people analytics, além de contribuir com uma
linha do tempo conceitual e pratica que contextualiza o avango de people analytics

nas organizagoes.

People analytics integra a gestdo de pessoas a ciéncia de dados, unindo os
fundamentos classicos de recursos humanos, como os propostos por Chiavenato
(2014), as tecnologias modernas, como a inteligéncia artificial (Mitchell, 1997; Russell;
Norvig, 2010) e o aprendizado de maquina (Haykin, 1999). A cultura orientada por
dados € essencial para uma atuacgao estratégica da area de recursos humanos, e a
andlise de sentimentos vem ganhando destaque como ferramenta para captar
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percepgdes e prever o clima organizacional. Assim, a metodologia de people analytics
representa a sintese entre conhecimento organizacional, tecnologia e meétodos
analiticos, promovendo uma gestdo mais inteligente, proativa e alinhada as
transformacdes digitais nas organizagdes. A evolugdo do campo de people analytics,
também conhecido como Workforce Analytics (WA), Talent Analytics (TA) e HR
Analytics (HRA), surgiu no avango da medicdo e analise de pessoas nas ultimas
décadas. Segundo Guenole, Ferrar e Feinzig (2017), a transformagédo da area de
recursos humanos tradicional para uma fungdo estratégica e baseada em dados
ocorre a medida que as organizagdes passam a integrar analises quantitativas a
gestao de pessoas. People analytics deixa de ser descritivo e passa a incorporar
analises preditivas e prescritivas para apoiar a tomada de decis&o e gerar cada vez

mais valor a gestdo de pessoas e consequentemente aos negdcios.

A linha do tempo apresentada no Quadro 2 mostra a estrutura dessa
transi¢cao, destacando os marcos na histéria de people analytics e como as empresas

adotaram essa abordagem para melhorar o desempenho organizacional.

Quadro 2 - Linha do tempo da metodologia de people analytics

1970 - 1980 | RH é operacional e visto como centro de custo.

1984 Marco inicial da quantificagdo do RH.

1990 - 2000 | Surgem benchmarks e métricas de ROl em analise de pessoas, com foco descritivo.

2000 - 2010 | Avango da analise descritiva com dashboards e KPIs, a introdugao de conceitos de
people data em contextos de comportamento organizacional com sensores e dados

sociométricos.

2010 - 2015 | Abordagem preditiva e prescritiva com tomada de decisao baseada em evidéncias.
Popularizagdo de métodos supervisionados para prever comportamento humano no

trabalho.

2015 -2018 | Consolidagao de praticas e modelos de maturidade. Aplicagcdes consolidadas de
técnicas de PLN em RH. Modelos como Random Forest com TF-IDF para detectar

temas em comentarios abertos de pesquisas internas.

2018 _ | Alem das discussdes de ética e governanca, este periodo marca a transi¢éo entre

técnicas como Random Forest com TF-IDF para sentimento e clima e abordagens
Presente

avancadas com IA generativa e LLMs para analise de dados n&o estruturados.

Fontes: Fitz-enz (1984), Breiman (2001), Waber (2013), West (2016), Green (2018) e
(Sundmark, 2018).
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O Quadro 2 apresenta a evolugao de people analytics, destacando a transi¢cao
do RH operacional (1970-1980) para uma atuacao estratégica baseada em dados.
Em 1984, comecga a quantificagdo do RH, evoluindo com o uso de benchmarks, KPIs
e sensores organizacionais. Entre 2010 e 2015, surge a aplicagdo de analises
preditivas e prescritivas, em 2017, € consolidado os modelos de maturidade, e, desde
2018, cresce a atencéao a ética, governanga e ao uso de |A generativa e LLMs para
explorar dados nado estruturados relacionados ao clima e comportamento

organizacional.

Ao longo dos anos, tanto a nomenclatura quanto a pratica organizacional

adotaram diferentes termos conforme o foco analitico e abordagem:

e HR Analytics: énfase na eficiéncia dos processos tradicionais de RH
(recrutamento, folha, beneficios).

e Workforce Analytics: abordagem voltada a forca de trabalho como ativo
estratégico, com foco em produtividade e custos.

e Talent Analytics: foco no ciclo de vida do empregado atragao, retengéo,
desempenho e desenvolvimento

e People Analytics: termo mais recente e abrangente, integrando dados

de sentimentos, relacionais, culturais e de performance.

Essas variagdes refletem a evolugdo da area, marcada pelo aumento da
maturidade técnica e pela ampliagao das fontes de dados. Novas informacdes, como
sensores (Waber, 2013), redes de relacionamento Organizational Network Analysis
(ONA), linguagem natural (Green, 2015; West, 2017) e analises de sentimentos,
expandiram o papel do RH, possibilitando uma atuacdo mais digital, estratégica e

orientada a predigéo.

A consolidagao conceitual aparece em obras como Guenole, Ferrar e Feinzig
(2017) e é aprofundada por autores como Waber (2013), que introduz o uso de
sensores para compreender comportamentos sociais no trabalho, e Green (2016), que
discute maturidade analitica, ética algoritmica e adogdo organizacional de people

analytics.

Segundo Waber (2013), “quando usamos dados para entender o0s
comportamentos dentro do ambiente de trabalho que tornam as pessoas eficientes,

felizes, criativas, especialistas, lideres, seguidores, estamos usando people analytics”.
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O autor também define a abordagem como um método cientifico aplicado a gestao de
pessoas. Isson e Harriott (2016) complementam como um conjunto de etapas
analiticas de definicdo do problema, coleta, analise, predicdo e deciséo, integrando

ciéncia de dados e estratégia organizacional.

De acordo com os autores people analytics se sustenta em trés eixos centrais,
dados, pessoas e negocio, sendo assim, a metodologia ndo se limita a uma unica
ferramenta especifica. People analytics € uma metodologia de analise de pessoas
através de dados para o negédcio. Para West (2020), people analytics representa a
intersecdo entre estatistica, ciéncia comportamental, tecnologia e estratégia de
pessoas, formando uma estrutura metodolégica ampla e integrada, representada na

Figura 2.

Figura 2 — Estrutura do People Analytics

Estratégia Comercial,
Trabalhos-chave, Talento-chave, Gestio
do D: ho, Estratégia de R a0

e

ESTRATEGIA ~

Si 0 ionais, Si

de Gerenciamento de Dados,

Sistemas de Coleta de Dados,

Sistemas de Anélise de Dados,

Sistemas de Entrega de Dados,
. Codigo (SQL, Python, Node.js)
\ APls Data Warehouse...

Interse¢@o do
People
Analytics

Método Cientifico, N
Design da Pesquisa,
Design da Anélise,
Design do Experimento...

Qui-quadrado, Teste T, Correlagdo,
Regressdo Miltipla, Modelos
Estatisticos, Aprendizado de
Maquina...

ESTATISTICA

Fonte: WEST (2020).

Apesar de people analytics esta diretamente ligada a area de humanas em
RH, a estrutura de West (2020) refor¢a a descricdo de Green (2016) onde people
analytics consiste em analisar dados. Em vez de ou apenas confiar na intui¢cao, people
analytics ajuda as organizacdes a confiar em dados, ou seja, traz o rigor cientifico da
area de exatas em sua atuagao. People analytics é uma area diretamente ligada ao

RH, porém com uma dindmica multidisciplinar entre areas de exatas e humanas.
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Baseado no ciclo de vida do empregado, através dos 05 subsistemas, o
conceito de motivacdo intrinseca: satisfagcdo interna, realizagdo, crescimento,
autonomia, propdsito e motivagao extrinseca: recompensas externas, remuneracao,
beneficios, promogdes, reconhecimento de Chiavenato (2014) e a representagao
multidisciplinar de West (2020), a Figura 3 “Jornada de dados no RH (HR Data
Journey), inteligéncia artificial e processamento de linguagem natural’, apresenta

onde a IA pode atuar, ou seja, no centro deste ciclo em cada subsistema do RH.

Figura 3 — Jornada de dados no RH (HR Data Journey), IA e PLN

Dayone exX.: documentacéo,

tr ito regulatorios, tour
. a . pela cultura, “beneficios e
Aplicacao/Motivar programas
@YY Performance Admiss&o, Pré e Onboarding Oa Processos
A\e{h
— Peopie Analytics ? Produto de PA

Employer Brand: ex.: embaixador

da marca, entrevistas e selecdo de Motivagéo intrinseca: ex.: 03
candidatos primeiros meses, metas,
cultura, valores
Proviséo/Atralr onltoramento!Enga]ar
Recruitment Analytics Employer Engagement

Motivagéo extrinseca: ex.: reflexo

de mérito, promogéo, PPR, PLR, Carreira: DHO, T&D. Ex.:
bénus Avaliagdo de desempenho,
eNPS, feedback, 1:1
ManutengaolReter Desenvolwmento
Talent Analytics Learning Analytics

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

A Figura 3 apresenta o ciclo de people analytics aplicado as etapas da jornada
do empregado, integrando IA aos processos de provisao, aplicagdo, monitoramento,
desenvolvimento, manutencao e performance. Cada etapa € associada a um tipo de
analytics (Recruitment, Employer, Learning, Talent e People Analytics) e
exemplificada por praticas como onboarding, avaliagdes, feedback, treinamentos e
acdes de retencado. A Figura 3 também relaciona fatores de motivagao intrinseca e
extrinseca que influenciam engajamento e a retengdo. Ao operar de forma paralela
aos subsistemas de RH, people analytics contribui para reduzir vieses nas analises
taticas. Os processos sdo apresentados como propostas de produtos analiticos de RH

para ampliar a aplicacéo estratégica dos dados de pessoas.
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3.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL (IA)

Inteligéncia Artificial (IA) € o ramo da ciéncia da computacao que desenvolve
sistemas capazes de realizar tarefas que normalmente exigiriam inteligéncia humana,
como aprender, raciocinar, perceber o ambiente e tomar decisdes. Para Russell e
Norvig (2010), IA é “o estudo de agentes que percebem o ambiente e tomam ag¢bes
que maximizam suas chances de alcangar seus objetivos”. A IA é categorizada por
capacidade funcional, incluindo IA reativa (ex: Deep Blue), IA com memoria limitada
(ex: carros autbnomos), IA da teoria da mente em desenvolvimento e IA

autoconsciente ainda teorica.

Ja Bostrom (2014) propde trés niveis de |A, a fraca, geral e superinteligéncia,

conforme sua capacidade de generalizagdo e consciéncia:

1. |A Fraca (ou Estreita): realiza tarefas especificas com eficiéncia, sem
consciéncia ou compreensao real;

2. |A Geral (ou Forte): teria capacidade cognitiva equivalente a humana,
com adaptacgao a qualquer tarefa intelectual;

3. Superinteligéncia: IA que excederia a inteligéncia humana em

praticamente todos os dominios.

Para Muller et al. (2020), a IA teve varios falsos comecos e interrupgdes ao
longo dos anos, em parte pela dificuldade das pessoas em compreender seu proposito
e potencial. Mitchell (1997) define aprendizado de maquina, um dos pilares da IA,
como o estudo de algoritmos que permitem que sistemas melhorem seu desempenho
com base na experiéncia, definicdo essencial para compreender os modelos atuais

aplicados a linguagem natural e a analise preditiva.

Embora a |A seja considerada um campo fascinante e promissor, Mueller et
al. (2020) destacam que ela ainda nao foi definida de maneira precisa. Russell e
Norvig (2000) reforcam que existem diferentes abordagens para conceitua-la,
considerando tanto a racionalidade quanto a semelhanga com o pensamento humano.
A |A representa um campo amplo, que abrange desde aprendizado de maquina até

percepcao e tomada de decisdo em ambientes complexos.

Um marco inicial foi 0 modelo de neurbnios artificiais de McCulloch e Pitts
(1943), que demonstrou que redes neurais poderiam computar qualquer fungao légica.

Hebb (1949) introduziu a regra de aprendizado hebbiana, que inspira métodos de
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atualizacdo em redes neurais. Haykin (1999) sistematiza esses fundamentos e
apresenta redes como o Perceptron, redes multicamadas (MLP), algoritmos de
retropropagacgao (backpropagation) e a importancia da funcdo de ativagdo e da
generalizagdo, consolidando o entendimento teorico e pratico de redes neurais

artificiais componentes centrais do aprendizado profundo (deep learning).

Apesar dos avancgos, para West (2020), o estado atual da Inteligéncia Artificial
ainda exige participagdo humana significativa em people analytics, considerando que
essas ferramentas sédo uteis apenas quando tarefas bem definidas permitem que

algoritmos atuem de forma auténoma com eficacia.

3.2.1 APRENDIZADO DE MAQUINA (AM)

O termo Machine Learning (AM - Aprendizado de Maquina) foi introduzido por
Samuel (1959), pioneiro da IA na IBM, ao criar um programa que aprendia a jogar
damas. Apesar disso, foi apenas a partir dos anos 2000, com o avango da capacidade
computacional e da disponibilidade de dados, que o campo ganhou forga e aplicagdes
praticas em diferentes areas. O aprendizado de maquina € a ciéncia e a arte de
programar computadores para aprender com dados, sendo definido por Mitchell
(1997) como o processo em que um sistema melhora seu desempenho em uma tarefa
a partir da experiéncia. Géron (2019) reforca que o objetivo central € desenvolver
algoritmos capazes de identificar padrdes e tomar decisbes sem programagao
explicita, enquanto autores como Russell e Norvig (2010), Bishop (2006) e Grus
(2016) destacam suas bases estatisticas, matematicas e a conexdo com agentes

inteligentes.

O aprendizado de maquina € geralmente classificado em trés categorias o
supervisionado, em que os dados possuem rétulos e o modelo aprende com exemplos
conhecidos como regressao, classificagdo, Random Forest, redes neurais, néo
supervisionado, no qual o sistema identifica padrdes ocultos em dados nao rotulados
(ex.: clustering, PCA, LDA, BERTopic), e por reforgo, em que o algoritmo aprende por
meio de recompensas em interagdo com o ambiente (ex.: robdtica e jogos). Outras
variacbes incluem o aprendizado semi-supervisionado e auto-supervisionado,
aplicados em contextos de escassez de dados rotulados ou em modelos de linguagem
(Géron, 2019).
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Na pratica, modelos supervisionados sao utilizados em PLN. Um exemplo € o
uso de BERTopic, que inicialmente pode atuar como técnica nao supervisionada de
descoberta de topicos em entrevistas de desligamento e, posteriormente, ser
integrado a modelos supervisionados como o BERT, compondo pipelines hibridos
preditivos. Esses modelos de redes neurais exigem cuidados a capacidade de
generalizagao, definicdo clara do problema e prevencao de overfitting (Haykin, 2001;
Mitchell, 1997). Da mesma forma, técnicas supervisionadas, como Random Forest
combinada ao vetor de caracteristicas TF-IDF, sao aplicadas para analise, em que
textos rotulados, sao utilizados para treinar o modelo a identificar automaticamente

novas respostas.

Antes de tratar de AM é necessario compreender o conceito de modelo,
entendido como a representacdo matematica ou probabilistica da relagdo entre
variaveis. O AM consiste justamente na criacdo e uso desses modelos aprendidos a

partir de dados, também chamados de modelos preditivos, Grus (2016).

A Figura 4 ilustra um pipeline de PLN com Random Forest e TF-IDF.

Figura 4 — Pipeline de modelagem com PLN
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Fonte: Adaptado de Géron (2019).

O pipeline inicia com textos brutos, que passam pelo pré-processamento,

incluindo limpeza, normalizagao, tokenizagdo e remogao de stopwords. Em seguida,
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na etapa de modelagem, é aplicado a vetorizagao TF-IDF, que transforma o texto em
matrizes numéricas. A fase de extracdo de caracteristicas organiza essas
representacdes para alimentar a construgdo do modelo de classificacdo. Apds o
treinamento, o sistema realiza a etapa de predicdo, permitindo classificar

automaticamente novos textos de acordo com os rétulos definidos.

O aprendizado supervisionado utiliza dados rotulados, ou seja, exemplos de
entrada ja associados as saidas corretas. O algoritmo aprende a mapear essas

instancias para seus respectivos rotulos, conforme apresentado na Figura 5.

Figura 5 — Um conjunto de treinamento rotulado para aprendizado

supervisionado
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Fonte: Gerdn (2020)

No caso de filtros de spam treinados para classificar e-mails como “spam” ou
“‘nao spam”. Essa abordagem € consolidada em algoritmos como KNN, regressao
linear e logistica, SVM, Random Forest e redes neurais. Russell e Norvig (2010)
destacam que o objetivo é induzir uma funcdo de classificacdo a partir de pares
conhecidos. Em redes neurais, esse aprendizado ocorre pelo ajuste iterativo dos
pesos com base no erro entre a previsdo e o rotulo real, por meio do processo de

retropropagacgéao (Haykin, 2001).

O aprendizado nao supervisionado, por sua vez, trabalha com dados nao
rotulados, buscando identificar estruturas ocultas ou agrupamentos de forma

autbnoma apresentado na Figura 6.



Figura 6 — Conjunto de treinamento nao rotulado para aprendizagem nao

supervisionado.
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Algoritmos como Clustering, K-Means, PCA e t-SNE exploram padrées sem

conhecimento prévio de saidas, permitindo, por exemplo, separar individuos em

grupos conforme suas caracteristicas apresentadas na Figura 7.

Figura 7 — Agrupamento.
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Fonte: Gerdn (2020)

Os métodos de agrupamento podem ser usados para identificar grupos de

dados significativos. Bruce (2019).

Visualizagcdes como mapas de reducdo de dimensionalidade, também sao

bons exemplos de algoritmo de aprendizado nao supervisionado conforme

apresentado na Figura 8.
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Figura 8 — Exemplo de uma visualizagao t-SNE ((t-distributed Stochastic

Neighbor Embedding) destacando grupos semanticos
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Fonte: Gerdn (2020).

Esses modelos permitem identificar como os dados se organizam e revelar
padrées que passariam despercebidos. Mitchell (1997) destaca sua importancia em
tarefas exploratdrias, e Russell e Norvig (2010) reforcam sua utilidade em cenarios
com muitos dados e poucos rétulos. Exemplos como os mapas auto-organizaveis de
Kohonen (SOM) (Haykin, 2001) ilustram essa capacidade. Enquanto o aprendizado
supervisionado é indicado quando as respostas sdo conhecidas, o ndo supervisionado
foca a descoberta de padrées e agrupamentos, sendo ambos fundamentais para

aplicagdes de AM em PLN, visdo computacional e analise preditiva.

3.2.2 TF-IDF

A representacdo numérica de textos € uma etapa fundamental no
processamento de linguagem natural, e uma das estratégias mais utilizadas para esse
fim & a abordagem TF-IDF (Term Frequency — Inverse Document Frequency). Ela
combina dois componentes estatisticos complementares que buscam medir a
importancia de um termo dentro de um documento e dentro de um conjunto de

documentos.
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O primeiro componente, Term Frequency (TF), expressa a frequéncia relativa
de um termo t em um documento d. Segundo Jurafsky e Martin (2022), a frequéncia
pode ser normalizada pela divisdo entre o numero de ocorréncias do termo e o numero

total de termos no documento, conforme representado na Equacéo 1:

TE () =% (1)

Onde t representa o numero de termos e N a quantidade de documentos

Esse valor indica o quanto um termo € representativo dentro de um unico

documento.

O segundo componente, Inverse Document Frequency (IDF), busca reduzir a
influéncia de termos muito frequentes no corpus como palavras comuns que nao
ajudam na diferenciacéo entre documentos. O IDF avalia a raridade do termo t na

colegédo de documentos e € definido pela Equacéo 2:

N
IDF(j) = log (—— 2
50 @
Onde log aplica uma escala logaritmica para suavizar valores muito altos e
df(j) corresponde ao numero de documentos em que o termo aparece. Como
destacam Manning, Raghavan e Schutze (2008), quanto mais raro for o termo, maior

sera seu peso no calculo.

A partir desses dois componentes, € obtido o valor do TF-IDF, calculado pela

Equacao 3:
TF-IDF(j) = TF(j) X IDF(j) (3)

Onde TF-IDF (j) representa a relevancia final do termo j, TF(j) quantas vezes
o termo j aparece no documento e IDF(j) mede o quanto o termo j € raro ou
informativo no conjunto total de documentos. Palavras muito comuns tém IDF baixo,
palavras raras tém IDF alto, sendo assim permite identificar quais palavras sdo mais
relevantes para distinguir um documento dentro de um conjunto maior (Mitchell, 1997;
Russell & Norvig, 2010).
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O TF-IDF é um indicador estatistico que mede a importancia de um termo no
documento e no corpus, permitindo transformar linguagem natural em vetores
interpretaveis. Essa técnica € amplamente usada em classificagdo supervisionada,

mineragao de texto e analise de sentimentos (Jurafsky & Martin, 2022).

3.2.3 RANDOM FOREST

Segundo Mitchell (1997), AM ocorre quando um sistema melhora seu
desempenho em uma tarefa (T) a partir de uma experiéncia (E), avaliado por um
critério de desempenho (P). Na analise de sentimentos aplicada ao clima
organizacional, a tarefa (T) consiste em classificar sentimentos em respostas abertas;
a experiéncia (E) € o conjunto de dados rotulados manualmente, e o desempenho (P)

€ medido por métricas como acuracia, precisao, recall e F71-score.

O Random Forest aplica essa formulacdo ao gerar multiplas arvores de
decisao a partir de diferentes amostras e variaveis, aprendendo padrdes linguisticos
associados aos sentimentos. A combinacdo das previsdes produz resultados mais
robustos e adequados a dados de clima organizacional, que costumam ser ruidosos,
subjetivos e de alta dimensionalidade. Dessa forma, o modelo permite inferir
sentimentos e percepgdes coletivas a partir da linguagem natural. Grus (2019)
apresenta o funcionamento de uma arvore de deciséo, ilustrado na Figura 9, nas quais
a classificagao é feita por meio de perguntas binarias sobre atributos, o que favorece

a transparéncia e a interpretacao do processo decisorio.

Figura 9 — Arvore de decisdo para contratagido

level?
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Fonte: Grus (2019).



41

Internamente, cada arvore do Random Forest € composta por nds de decisao
e noés folha. Os nés de decisédo representam testes binarios sobre os atributos dos
dados, por exemplo “a frequéncia da palavra ‘pressdo’ € maior que 3?”. Cada divisdo
ocorre em um no, separando os exemplos conforme critérios de pureza, como gini
impurity ou entropia. Os nés folha, por sua vez, representam a decisao final da arvore,

atribuindo um rétulo de classe, como positivo, neutro ou negativo.

Do ponto de vista da Inteligéncia Artificial, modelos baseados em arvores
incluindo o Random Forest séo classificados como |IA Fraca ou estreita, pois executam
apenas a tarefa especifica de classificagado aprendida a partir de exemplos rotulados.
No contexto funcional de Russell e Norvig (2010), é considerado também de sistemas
de |IA Reativa, uma vez que respondem a entradas atributos textuais vetorizados,
como TF-IDF produzindo uma saida de rétulos de sentimento sem memoria,
consciéncia ou representagao interna do ambiente. Esse enquadramento reforga que,
embora sejam modelos estatisticos simples, eles fazem parte das técnicas de IA

aplicadas ao processamento de linguagem natural.

Em uma unica arvore de decisdo, ha risco de overfitting, pois ela pode
memorizar padrdes especificos do conjunto de treino. O Random Forest reduz esse
problema ao construir multiplas arvores com diferentes subconjuntos de dados e
variaveis, combinando suas previsdes por votagdo majoritaria, o que diminui a

variancia e aumenta a robustez do modelo (Breiman, 2001).

Proposto por Breiman (1994), o Random Forest € um algoritmo de ensemble
learning que utiliza bagging (bootstrap aggregating), em que cada arvore é treinada
com uma amostra aleatéria com reposicédo. Sua principal inovagao € a aleatoriedade
na selecao de variaveis em cada divisdo, o que reduz a correlagao entre as arvores e

melhora a capacidade de generalizagado do conjunto.

A evolugdo do Random Forest se apoia em décadas de pesquisa sobre

algoritmos baseados em arvores:

e 1980: surgimento dos primeiros algoritmos de arvores de deciséo,
como o CART (Classification and Regression Trees), de Breiman et al.
(1984).

e 1994: Breiman propde o0 bagging, visando reduzir variancia e aumentar
a estabilidade dos modelos.



42

e 2001: surge o Random Forest, combinando bagging e aleatoriedade na
selecdo de atributos, menos propenso a overfitting.
e P06s-2001: diversas extensdes surgem, como:
o maior aleatoriedade nos limites de divisado (Geurts et al., 2006);
o Quantile Regression Forests, Uteis para estimativas de intervalo
(Meinshausen, 2006);
o Random Survival Forests, aplicados a analise de sobrevivéncia
(Ishwaran e Kogalur, 2007);

o Oblique Random Forests, com divisdes ndo ortogonais.

Russell e Norvig (2022) apontam que arvores de decisao sao intuitivas, mas
propensas ao overfiting. O Random Forest reduz essa limitagdo ao introduzir
variabilidade entre as arvores, gerando modelos mais generalizaveis. Haykin (2009)
destaca a eficacia de ensembles em ambientes ruidosos, como textos subjetivos, e
Grus (2019) reforca a importancia de modelos interpretaveis e replicaveis,

caracteristicas em que o Random Forest se destaca.

Sob a perspectiva da inteligéncia coletiva, Castro (2007) argumenta que
sistemas como o Random Forest se alinham ao paradigma de cooperagédo entre
multiplos aprendizes, o que ressoa com o conceito de clima organizacional, construido

a partir da percepgao agregada de individuos.

Ferrari e West (2017) enfatizam que a eficacia de modelos preditivos depende
tanto do algoritmo quanto da estrutura dos dados e do objetivo da previsdo. Na analise
de sentimentos aplicada ao clima organizacional, o Random Forest permite identificar
padroes linguisticos, prever riscos como queda de engajamento ou aumento de

turnover e apoiar decisdes estratégicas de gestao de pessoas.

Na pratica, a aplicacdo do Random Forest comeca pela transformacao dos
textos em dados estruturados, utilizando técnicas como TF-IDF, word embeddings
(Word2Vec, GloVe) ou agregagdes por pergunta (Jurafsky e Martin, 2022). O modelo
é treinado com base rotuladas manualmente, caracterizando um cenario classico de
aprendizado supervisionado (Mitchell, 1997). A capacidade do Random Forest de
identificar variaveis com maior poder discriminativo como termos, expressées ou

padrées linguisticos fornece insights valiosos sobre pontos criticos (Breiman, 2001).
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Mesmo em um cenario em que modelos baseados em Transformers, como o
BERT, ganham destaque no PLN por capturarem contextos profundos (Tunstall, von
Werra & Wolf, 2022), o Random Forest permanece amplamente utilizado,
principalmente em organizagdes que priorizam interpretabilidade, rapidez e menor

demanda computacional (Grus, 2019; Haykin, 2009).

3.2.4 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL (PLN)

Processamento de linguagem natural (PLN) € o subcampo da inteligéncia
artificial dedicado ao estudo de métodos que permitem as maquinas compreender,
interpretar e manipular linguagem humana. Combina linguistica computacional,
estatistica e aprendizado de maquina para lidar com tarefas como analise de
sentimentos, classificagcao de texto, traducdo automatica, sumarizagao e resposta a
perguntas. (Jurafsky e Martin, 2022; Géron, 2019; Grus, 2016). Para Caseli € Nunes
(2024) o adjetivo “natural”’, € uma referéncia as linguas faladas pelos humanos, se
diferenciando de outras formas de linguagem, como notagdes matematicas, cédigos
de programacgéo, sistemas gestuais ou representagdes visuais. A area evoluiu ao
longo das décadas, passando por diferentes paradigmas nos anos 1980 com o uso
de regras linguisticas (paradigma simbdlico), em 1990 com o uso de modelos
estatisticos (paradigma estatistico) e atualmente a adocdo de técnicas de deep
learning (paradigma neural), marcadas por maior capacidade de generalizagdo e
eficiéncia. Uma linha do tempo ampliada da evolugdo do PLN, baseada em Jurafsky
e Martin (2022) e complementada por Géron (2019), evidencia a transicdo entre

métodos simbdlicos, estatisticos e neurais:

e 1970: Era simbdlica, baseada em regras linguisticas;

1980-1990: primeiros modelos estatisticos;

e 1990-2010: consolidacdo do aprendizado estatistico, supervisionado,
com TF-IDF combinado a (Random Forest, SVM, Naive Bayes);

e 2013-2017: inicio da aplicacado do deep learning ao PLN;

e 2017-Presente: era dos Transformers e dos LLMs, iniciada com
Attention is All You Need (Vaswani et al., 2017);

e 2018: Langamento do BERT (Devlin et al.), modelo bidirecional pré-

treinado que revoluciona tarefas como NER, QA e STS;
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e 2020-2023: popularizagao dos LLMs (Large Language Models), como
GPT-3, T5 e LLaMA, com avangos em texto, zero-shot learning e

raciocinio contextual.

Quadro 3 — Resumo das eras do PLN

Periodo Principal Abordagem Exemplos de Técnicas/Modelos
1970 Simbdlica (regras) Gramaticas, dicionarios, heuristicas
1980 - 1990 Estatistica inicial N-gram, HMM (Hidden Markov Models)
1990 - 2010 Estatistica supervisionada TF-IDF + Random Forest, SVM, Naive
2013 - 2017 Deep learning com RNNs word2vec, LSTM, GRU
2017 - Presente Transformers e LLMs BERT, GPT, T5, LLaMA

Fontes: Russell e Norvig (2010); Mitchell (1997); Haykin (1999); Jurafsky e Martin (2022).

Russell e Norvig (2010) e Mitchell (1997) discutem as abordagens simbodlicas
e estatisticas classicas do processamento de linguagem natural, abordando desde
regras linguisticas até modelos supervisionados tradicionais. Ja Jurafsky e Martin
(2022) apresentam a evolugédo recente do campo, marcada pela consolidagdo de
técnicas estatisticas, vetorizagdo e modelos baseados em deep learning e
Transformers. Haykin (1999) contribui ao descrever os fundamentos das redes neurais
artificiais, que servem de base conceitual para o avango dos modelos neurais
aplicados ao PLN, como LSTM, GRU e, posteriormente, arquiteturas inspiradas em

mecanismos de atencgao.

Segundo Grus (2016), o PLN envolve “a dificil tarefa de transformar linguagem
natural ambigua e rica em contexto em algo que computadores possam manipular
com precisdo’, o que destaca a importancia de representacdes estatisticas e vetoriais.
Dessa forma, o PLN abrange desde métodos como TF-IDF, LDA e classificadores
supervisionados até modelos, como BERT e GPT, permitindo transformar texto livre

de comentarios em insights quantitativos uteis.

Para Sun et al. (2021), técnicas de PLN baseadas em modelos generativos e
aprendizado profundo séo eficazes para interpretar grandes volumes de feedback
textual, oferecendo suporte valioso a tomada de deciséo organizacional. Uma técnica
simples e amplamente utilizada para visualizar padrbes linguisticos € a nuvem de

palavras, que representa cada termo com tamanho proporcional a sua frequéncia.
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Grus (2016) exemplifica na Figura 10 o uso desse recurso ao comparar a frequéncia
de jargbes técnicos em postagens de emprego e curriculos, utilizando escalas de 0 a

100 para facilitar a analise.

Figura 10 — Nuvem de jargoes
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Fonte: Grus (2016).

Parece interessante, mas néo diz nada. Uma abordagem mais informativa
seria distribuir as palavras de forma que a posi¢cao horizontal indique a popularidade
nas postagens e a posigao vertical indique a popularidade nos curriculos, com uma

visualizagédo que transmite alguns insights mais claros, apresentada na Figura 11.

Figura 11 — Uma nuvem de palavras mais significativa (embora menos

atraente)
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Fonte: Grus (2016).



46

Os seres humanos captam referéncias sutis a emogdes e sentimentos no
texto, permitindo, por exemplo, compreender uma fala educada que esconde emogdes
negativas ou ironias. Os computadores ndo possuem essa capacidade de forma
natural, mas contam com o PLN, um campo da ciéncia da computagdo voltado ao
entendimento e a geracao de linguagem entre maquina e ser humano (Massaron e
Muller, 2019).

3.2.5 ANALISE DE SENTIMENTOS

A analise de sentimentos é uma tarefa fundamental de classificagao de textos,
cujo objetivo é identificar a polaridade de sentimento positivo, negativo ou neutro
presente em um enunciado. Modelos baseados em Transformers, como o BERT, tém
sido utilizados para essa finalidade devido a sua capacidade de capturar contexto e
nuances da linguagem natural, quando aplicados com fine-tuning e técnicas de

preparacao e avaliagao de dados (Tunstall, Werra e Wolf, 2022).

Contudo, a area também inclui métodos de aprendizado de maquina. Caseli
e Nunes (2024) destacam que algoritmos como SVM, Naive Bayes e Random Forest
podem ser empregados com representagdes de texto, como TF-IDF, apresentando
desempenho em cenarios supervisionados. Nesse contexto, a combinagao TF-IDF
com Random Forest constitui uma abordagem robusta e interpretavel para
classificacdo de sentimentos, pois transforma o texto em vetores de relevancia
estatistica e utiliza o ensemble de arvores para identificar padrbes linguisticos

discriminativos (Breiman, 2001).

Além disso, técnicas de aprendizado profundo, como LSTM, e abordagens
hibridas baseadas em embeddings também sao utilizadas, assim como métodos que
empregam léxicos de sentimentos ou redes de conceitos. A andlise de sentimentos
pode ser conduzida em trés niveis de granularidade o documento, sentenca e aspecto
sendo este ultimo particularmente desafiador para a lingua portuguesa devido a

escassez de recursos linguisticos especializados.

Um dos desafios desse tipo de tarefa é o desequilibrio entre classes, comum
em bases rotuladas por emogdes como alegria, medo ou tristeza. Esse fenbmeno
pode enviesar o modelo, podendo favorecer classes mais frequentes. Para mitigar

esse problema, é recomendado empregar técnicas como ajuste de pesos na fungéo
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de perda, amostragem estratificada ou aumento de dados sintéticos para classes
minoritarias. No caso de Transformers, algumas praticas envolvem o uso do
DistilBERT aliado a API Trainer da Hugging Face, monitorando indicadores como

acuracia e f1-score ao longo do treinamento (Tunstall, Werra e Wolf, 2022).

3.3 TIPOS DE DADOS

Dados estruturados sdo organizados em formatos fixos, como tabelas e
planilhas, o que facilita seu armazenamento e analise com ferramentas tradicionais
(Kimball e Ross, 2013). Dados semiestruturados, como arquivos JSON, XML ou e-
mails, ndo seguem uma estrutura rigida, mas contém metadados que permitem sua
interpretacdo (Batini, Ceri e Navathe, 1992). Ja os dados ndo estruturados, como
textos, audios e videos, ndo possuem um formato padronizado e exigem o uso de
técnicas avancgadas, como IA e PLN, para uma analise eficiente (Marr, 2016; Katal et
al., 2013).

Em projetos de people analytics, a integracdo desses diferentes tipos de
dados é essencial para gerar diagndsticos mais completos e profundos. Conforme

apresentado no Quadro 4.

Quadro 4 — Tipos de dados com resumo comparativo

Tipo de dado Estrutura Exemplo Facilidade de Analise
Estruturado Rigida Tabela SQL, planilhas Alta
Semiestruturado Flexivel JSON, XML, e-mails Moderada
N&o estruturado Nenhuma Texto livre, video, audio, PDFs Baixa (IA/PLN)

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

Além dos tipos de dados estruturados, semiestruturados e nao estruturados,
também se atribuem valores de atributos a esses dados. O valor de um atributo
corresponde a uma medida associada a um determinado aspecto do dado, podendo

ser numérica ou categorica, conforme ilustrado na Figura 12 (Castro e Ferrari, 2016).
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Figura 12 — Tipos de atributos

Atributo

Categdrico Numeérico

Binario Nominal Ordinal Discreto Continuo Razdo

Fonte: Castro e Ferrari, (2016).

Os atributos em um conjunto de dados podem ser numéricos ou categoricos.
Os atributos numéricos incluem valores discretos (inteiros) ou continuos (reais),
enquanto os categoricos assumem simbolos distintos. Entre os categéricos, ha os
atributos binarios, que admitem apenas dois valores 0 ou 1, os nominais, com
categorias sem ordem (ex.: estado civil), e os ordinais, que permitem ordenacao,
embora sem definir a distancia entre as categorias (ex.: nivel educacional). Ja os
atributos do tipo razdo sdo numéricos continuos com ponto zero natural e permitem
todas as operagcbes matematicas usuais, como nos casos de peso, distancia,

velocidade e salario (Castro e Ferrari, 2016; Batini, Ceri e Navathe, 1992).

3.4 METRICAS

Existem termos-chave para avaliar modelos de classificacdo. A precisao € o
correspondente ao porcentual ou proporgao de caso classificados corretamente. Ja a
matriz de confusdo apresenta as contagens de registros segundo status de
classificagao previsto e real (Bruce e Bruce, 2019). Também conhecida como matriz
de contingéncia ou matriz de erro, ela organiza nas linhas as classes originais e, nas

colunas, as classes preditas (Castro e Ferrari, 2016).

Segundo Bruce e Bruce (2019), a matriz de confusdo € uma tabela que
apresenta o numero de previsdes corretas e incorretas por categoria de resposta. A
Figura 13 exemplifica essa relagao para uma variavel binaria Y e destaca as principais

métricas derivadas dessa matriz.
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Figura 13 — Matriz de confusdo para uma resposta binaria e diversas métricas
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| .
Prevaléncia Precisao Precisao
(y=1)/total TP/(§=1) (TP+TN)/total

Fonte: Bruce e Bruce (2019).

Segundo Castro e Ferrari (2016), o desempenho de um classificador pode ser
avaliado por meio da matriz de confusao, que relaciona as classes reais e previstas e
evidencia quatro resultados: verdadeiro positivo e verdadeiro negativo, quando o
modelo acerta as classificagdes e falso positivo e falso negativo, quando erra,

correspondendo aos chamados erros tipo 1 (alarme falso) e tipo 2, respectivamente.

Existem duas taxas derivadas dessas quantidades, expressas em valores
percentuais. As formulas correspondentes sdo apresentadas nas equacgdes (4) e (5)
(Castro e Ferrari, 2016).

TVP = e 4
" VP+FN (4)

Sendo TVP = Taxa de verdadeiros positivos, VP = Verdadeiro Positivo, FN =

Falso Negativo.

FpP
- 5
rep FP +VN ()
Sendo TFP = Taxa de falsos positivos, FP = Falso positivo, VN = Verdadeiro

Negativo

A TVP corresponde ao percentual de objetos positivos classificados

corretamente, e a TFP corresponde ao percentual de objetos negativos classificados
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como positivos. A precisao ou acuracia (ACC) € uma medida de erro total, é também
conhecida como taxa global de sucesso do algoritmo, € o numero de classificagbes
corretas dividido pelo numero total de classificagcdes, apresentada na Equagéo (6).
(Castro e Ferrari, 2016); (Bruce e Bruce 2016).

aCC = VP + VN )
" VP+FP+VN+FN

Sendo ACC = Acuracia, TFP = Taxa de falsos positivos, VP = Verdadeiro

Positivo, VN = Verdadeiro Negativo, FP = Falso positivo, FN = Falso Negativo.

Outras duas medidas sao a precisao (precision-Pr) apresentada na Equagao
(7) e a revocacéo (recall-Re) na Equacao (8), também conhecida como sensibilidade,
ambas associadas ao conceito de relevancia, podem ser expressas também em
termos VP, FP e FN, sendo que a precisdao mede entre as previsdes positivas, quantas
estao corretas, e a exatidao do algoritmo e o recall mede entre as amostras realmente
positivas, quantas foram corretamente identificadas. Castro e Ferrari (2016), Bruce e
Bruce (2016).

VP
__r 7
Pr=epsvp (7)
VP
__¥r 8
Re = eN+vp (8)

Sendo Pr = Precisdo, Re = Recall.

Outra medida importante é a medida f7-score apresentada na Equacéo (9),
amplamente utilizada na avaliagdo de desempenho de ferramentas de busca e
modelos de classificagdo. Essa métrica combina precisdo e o recall, em um unico
indicador, variando no intervalo [0,1], e representa a média harmdnica entre essas
duas medidas. O f1-score expressa o equilibrio entre evitar falsos positivos (FP) e

falsos negativos (FN):

_2><Pr><Re 9
~ (Pr+Re) ©)
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Para avaliar o desempenho dos modelos PLN, é necessario utilizar métricas
quantitativas especificas como as citadas neste estudo. A Tabela 1 descreve as
principais métricas utilizadas para avaliar modelos de PLN em tarefas de classificagao

e que estao incluidas neste estudo.

Tabela 1 — Métricas de avaliagdao de modelos PLN

Métrica Matematica Interpretagao
Acuracia ACC = VP +VN Proporgéo de previsdes corretas em relagdo ao
" VP+FP+VN+FN total

Precision pr — vp Entre as previsdes positivas, quantas estdo

"~ FP+VP corretas.
Recall Re = vp Entre as amostras realmente positivas, quantas

~ FN+VP foram corretamente identificadas.

f1-score _ 2 X Pr X Re Média entre precisao e recall. Equilibrio entre

" (Pr+Re) evitar falsos positivos e falsos negativos.

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

No contexto da analise de sentimentos para compreensdo do clima
organizacional, a escolha das métricas de avaliacdo é fundamental, sobretudo em
cenarios com classes desbalanceadas. Castro e Ferrari (2016) destacam que
precisdo, recall, f1-score e acuracia oferecem visdes complementares do
desempenho e devem ser interpretadas junto a matriz de confusdo, que evidéncia
falsos positivos e falsos negativos, erros particularmente criticos quando respostas

negativas sao classificadas como positivas.

Bruce e Bruce (2016) ressaltam que a interpretacdo das métricas deve
considerar o impacto pratico dos erros, pois decisdes baseadas em dados enviesados
podem prejudicar nas decisdes estratégicas. Provost e Fawcett (2013) reforcam que

métricas isoladas, como a acuracia, podem ser insuficientes, tornando essencial uma
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avaliacdo ampla fundamentada na matriz de confusdo e nas implicagdes da

classificacao.

3.5 PRINCIPAIS AUTORES

A Figura 14 apresenta um exemplo de autores seminais para o tema de
recursos humanos, people analytics, inteligéncia artificial e processamento de

linguagem natural.

Figura 14 — Autores seminais para recursos humanos, people analytics,

inteligéncia artificial e processamento de linguagem natural

Recursos Humanos People Analytics Inteligéncia Artificial Processamento de
Linguagem Natural
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Document Frequency) !
Maturidade Analitica Analise de sentimentos Processamento
Avancada Automacio Classificacao
supervisionada (AM)
Predicio e Avaliacéo
CHIAVENATO, IDALBERTO., (2014) DAVID GREEN., (2016) RUSSEL S., NORVIG, P., (1995 VASWANI, ASHISH ET AL (2017)
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Esta secao descreve os materiais e métodos empregados na condugao deste

estudo, bem como o detalhamento dos experimentos computacionais realizados.

4.1 CARACTERIZACAO DA PESQUISA

Este estudo € uma pesquisa aplicada que utiliza técnicas de PLN e IA para

analisar entrevistas de desligamento e classificar sentimentos com Random Forest,

oferecendo aplicacao direta em RH, experiéncia do empregado e gestao de pessoas

(Devlin et al., 2019). Com base no aprendizado supervisionado (Russell & Norvig,

2022), o modelo prevé categorias automaticamente e apoia decisées, contribuindo

para melhorar o clima organizacional e elevar a maturidade do people analytics (West,

2020). A Figura 15 apresenta o fluxo metodologico adotado.

Figura 15 — Processo metodolégico e experimental
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Fonte: Elaborado pela autora (2025).
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4.2 BASE DE DADOS

Para atender ao tema e escopo desta pesquisa, a primeira etapa foi identificar
dados que tivessem estrutura e potencial para extrair caracteristicas de sentimentos
dos empregados, e sendo assim, os dados de resposta de pesquisas de desligamento
foram mapeados com tais caracteristicas, por conter dados de texto em respostas

espontaneas e abertas, no idioma portugués do Brasil.

A empresa pesquisada pertence ao segmento financeiro, atuando como
banco digital, possui 152 empregados e deste 2018. Os dados deste estudo foram
disponibilizados no ambiente Microsoft SharePoint, no formato .x/sx, coletadas pela
empresa por meio de formulario Google entre 2022 e 2023 e, posteriormente, pela
plataforma de gestéo de pessoas Elofy, no periodo de junho de 2023 a junho de 2025.
As bases contém variaveis de texto aberto relativas a motivo da saida, dificuldades
encontradas, sugestdes e pontos positivos. Do total de entrevistas, 36 (31%) foram

conduzidas por um profissional de RH juntamente com o empregado.

O conjunto de dados inclui uma amostra de 117 respondentes, entre 166
empregados desligados no periodo, indicando que 70% dos desligados responderam
a entrevista. O numero de perguntas variou de 5 a 16 ao longo dos anos, sendo
posteriormente padronizado para 18 perguntas, uma vez que algumas possuiam o
mesmo contexto. A base de dados contém 866 registros de texto validos e 127
registros vazios, totalizando 739 registros (linhas) e 14 variaveis (colunas): com ID
empregado desligado, Cargo, Time, Data desligamento, Data envio pesquisa, Status,
Data resposta, Categoria desligamento (voluntario ou involuntario), Time gestor, Modo
envio pesquisa, ID Pergunta, Pergunta, Resposta e Comentario. Apds a
anonimizagao, a variavel “pergunta” foi convertida em pergunta_anon, enquanto

“resposta” foi concatenada ao comentario, originando resposta_anon.

Posteriormente, foram criados os campos de ID da Pergunta para todas as
questdes, a escala de sentimento Likert (1-5), escala geral (0-10) e os sentimentos
classificados em detrator, neutro e promotor. Também foram definidos critérios de
desempate, consenso, nota média (sem consenso) e dimensdes indiretas. As
variaveis nado apresentadas na amostra do Quadro 5 foram excluidas por
apresentarem entre 37% e 78% de dados nulos e por nao serem relevantes para os

objetivos desta pesquisa.
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ID Data ID pergunta_anon | resposta_anon | Comentario

empregado | desligamento | Pergunta

desligado

275060 02/05/2025 74199 Fique a vontade | Complementou
para colocar dizendo que a
aqui mais empresa nunca
esclarecimentos | gostou da area
sobre suas de dados, se
respostas sentiu bem
acima, caso quando o
ache necessario | pessoa foi o

lider direto e
direcionou o
time.

71739 02/05/2025 74194 Qual é o motivo | Proposta mais Como dito em
de sua saida da | atrativa. minha carta de
empresa? demissao, recebi

uma proposta
que se alinha
bem com
questdes
pessoais, além
de representar
certo ganho
financeiro

71739 02/05/2025 40957 O quanto vocé E uma empresa
recomendariaa | com potencial
empresa de crescimento

e boas pessoas
para trabalhar
com bons
beneficios

71739 02/05/2025 40958 Como vocé 2 Faz algum
avalia a sua tempo que nao
relagdo com seu tenho lider
lider nos ultimos direto, mas o
meses? pessoa que

ficou nessa
posicao
temporariamente
€ uma boa
referéncia. A
nota & mais
sobre ndo ter
tido lider nesse
tempo do que
sobre ele.

71739 02/05/2025 40959 Como vocé 5 Séo pessoas
avalia a sua incriveis, com
relagdo com muito potencial
seus colegas e vontade de
nos ultimos crescer junto
meses? com a empresa.
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Considerando as caracteristicas formais segundo a categorizagcéo padrao em
ciéncia de dados, a partir da amostragem de dados, a base possui multiplas variaveis
como notas de dimensdes diretas escala Likert, sentimentos, texto das respostas
entre outras configurando um conjunto de dados multivariado, caracterizando um
problema de classificagao supervisionada. Embora a base tenha sido adaptada para
a analise de consenso entre especialistas, o foco central permanece na classificagao
de sentimentos. Os atributos incluem predominantemente textos de perguntas e
respostas, notas inteiras nas escalas 1-5 e 0-10 e a variavel de sentimento
categorica, combinando assim dados reais, categoricos, inteiros e textuais. A base
deriva de avaliagdes de empregados no contexto de RH, clima organizacional e eNPS,
sendo assim se alinha a estudos de ciéncias sociais aplicadas e comportamento
organizacional. O formato dos dados é tabular, com estrutura matricial composta por
linhas representando cada observagao (resposta) e colunas com valores numéricos,
textuais ou categoricos, sem presenca de dados faltantes apds tratamento. Resumo

apresentado no Quadro (6).

Quadro 6 — Tipos de dados com resumo comparativo

Caracteristica Valor

Tipo de dado Multivariado

Tarefa (task) Classificagao

Tipos de atributos texto, inteiro, categérico
Area ciéncia sociais e negdcios
Formato Tabular (matrix)

Valores faltantes Néao

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

4.3 INSTRUMENTOS DE PESQUISA

Este estudo utilizou uma combinagdo de softwares e linguagens de
programagao para a organizacdo, o tratamento, a anonimizagcdo, a analise e

modelagem preditiva dos dados.

O Google Collaboratory, em Python, foi empregado para estruturar as
respostas, realizar a engenharia de atributos e aplicar a anonimizagao automatizada
por meio do spaCy (pt_core_news _Ig) e de expressodes regulares, removendo nomes,

organizacoes e dados sensiveis presentes nos formularios.
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Apos anonimizagdao o Microsoft Excel (.xIsx) foi utilizado para a inspegcao
visual, identificacdo de padrbes e criagdo manual das dimensdes, com apoio de 03
especialistas de RH. Também foi essencial na conferéncia das perguntas e respostas,
estruturagdo das planilhas com escalas (1-5 e 0-10), categorizagdo em sentimentos
(detrator, neutro e promotor), e na curadoria inicial, incluindo limpeza preliminar e

geracao de relatérios tabulares.

O Collaboratory, novamente com Python e bibliotecas como pandas, numpy,
matplotlib e scikit-learn, foi o principal ambiente de processamento e analise, foram
normalizados os sentimentos (E1, E2 e E3), definidas regras de concordancia para o

sentimento final (E4) e conduzidas analises descritivas e visuais.

A vetorizagao TF-IDF gera representagoes textuais de alta dimensionalidade
e elevada esparsidade, nas quais o significado surge da combinagao contextual entre
termos. Nesse contexto, o0 Random Forest mostra maior adequagao conceitual ao
capturar relagdes nao lineares e interagbes complexas entre palavras, sem assumir

independéncia entre atributos.

Embora modelos como Naive Bayes e Regresséo Logistica sejam referéncia
em classificacao textual, ambos apresentam limitagdes conceituais diante da natureza
semantica dos dados e da esparsidade do espaco vetorial, além disso este estudo
nao teve como objetivo realizar uma comparagado entre algoritmos, mas avaliar o

impacto metodoldgico do uso de dados sintéticos em um mesmo modelo.

Por fim, o modelo preditivo de analise de sentimentos foi desenvolvido em
Python com Random Forest e TF-IDF, sendo avaliado por métricas como acuracia,
precisao, recall e f1-score, consolidando o rigor aplicado ao tratamento e interpretagao

dos dados coletados pelos instrumentos de pesquisa.

4.4 TRATAMENTO DE DADOS

Foram consolidadas trés fontes: a base de dados 01, estruturada em formato
largo (wide), e as bases de dados 02 e 03, organizadas em formato longo (long). A
etapa de integragéo envolveu a transformagéo da base 01 de wide para long, de modo
a alinhar seu padrao de estrutura com as demais, a criagdo de colunas ausentes,
como ID da pergunta, comentario e fonte, para garantir consisténcia, a padronizacao

dos nomes das variaveis, unificando campos como data de desligamento, pergunta e
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resposta, e a concatenagao vertical dos registros das trés bases, com a adigao de
uma coluna de origem para rastreabilidade. Além disso, o campo de comentario foi
incorporado as respostas para preservar a granularidade da analise qualitativa. Essa
preparagao permitiu a criacdo de uma base unica (df_unificado) contendo 866
registros, sendo 127 vazios totalizando 739 registros validos, adequada para analises
quantitativas, mineragcdo de texto, analises de sentimento, e construcdo de

visualizagdes analiticas.

Figura 16 — Diagrama de unificagado das bases
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Fonte: Elaborado pela autora (2025).

Como o processo reune informagdes sensiveis dos instrumentos de pesquisa,
o estudo segue a Lei Geral de Prote¢cao de Dados (LGPD), que define direitos dos
titulares e obrigagbes para quem realiza o tratamento de dados pessoais (BRASIL,
2018).

Assim os dados textuais foram submetidos a um processo automatizado de
anonimizacédo. Para isso, foi utilizado o modelo pré-treinado spaCy (pt_core_news_Ig)
para reconhecimento de entidades nomeadas (Named Entity Recognition — NER),
com foco nas categorias PER (Pessoa) e ORG (Organizagdo) com substituicao por

termos genéricos (“pessoa” e “organizagao”).

Adicionalmente, foi empregado expressdes regulares (regex) para identificar
e remover padrdes sensiveis presentes nos instrumentos de pesquisa, incluindo
enderecos, e-mail, CPF e numeros de telefone, preservando a confidencialidade dos
respondentes e da empresa envolvida, sem comprometer o sentido semantico dos

textos. Essa etapa além de garantir a conformidade com os principios da LGPD (Lei
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n° 13.709/2018) e com boas praticas de governanca de dados, também atende as
disposigcdes do NDA (Non-Disclosure Agreement), firmado entre a organizagao
participante e a pesquisadora, que autoriza o uso dos dados para fins académicos

desde que totalmente anonimizados, conforme previsto na clausula 3.2 do documento.

Para preservar a origem das informagdes das variaveis resposta e
comentario, assegurar maior granularidade na analise textual e evitar a mistura de
contextos distintos, o estudo unificou respostas e comentarios em um unico campo.
Nos casos de respostas numeéricas por escala, essas notas foram registradas em
novas colunas para avaliagao dos especialistas, enquanto os comentarios foram
tratados como respostas textuais, conforme ilustrado nos exemplos (Quadro 7,
Quadro 8, Quadro 9, Quadro 10 e Quadro11).

Quadro 7 — Data frame resposta (escala) e comentario

ID empregado | Pergunta Resposta (escala) | Comentario
desligado
275060 De uma escala de 0 - 10 qual “6” “Nao gostei da cultura da
nota vocé da para a empresa? empresa € nem da
gestao”

Quadro 8 — Data frame concatenado a resposta com comentario e escala em

novas colunas

ID empregado | Pergunta Resposta Comentario | E1 E2 E3
desligado (0-10) | (0-10) | (0-10)
275060 De uma escalade 0 | “Nao gostei da 6 6 6

- 10 qual nota vocé cultura da
da para a empresa? | empresa e nem

da gestao”




60

Quadro 9 — Data frame resposta (alternativas) e comentario

ID empregado | Pergunta Resposta Comentario

desligado (alternativas)
71739 Voltaria a trabalhar conosco? | (X) Sim “Com certeza voltaria,
( ) Nao 6tima empresal”

Quadro 10 — Data frame concatenado a resposta (alternativas) e comentario

ID empregado | Pergunta Resposta (alternativas) Comentario
desligado
71739 Voltaria a trabalhar conosco? “Sim. Com certeza voltaria,

otima empresa!”

Quadro 11 — Data frame final concatenado com resposta alternativas,

comentarios e novas colunas de escala (sem a coluna vazia “comentarios)

ID empregado Pergunta Respostas (escala | E1 E2 E3
desligado e alternativas) (0-10) (0-10) | (0-10)
275060 De uma escala de 0 - | “Nao gostei da 6 6 6
10 qual nota vocé da | cultura da empresa
para a empresa? e nem da gestao”
71739 Voltaria a trabalhar “Sim. Com certeza

conosco?

voltaria, 6tima

empresal”

A unificacdo das bases na etapa de pré-processamento permitiu formar um
conjunto de dados mais robusto, coerente e adequado as analises, centralizando
informacgdes, ampliando a amostra e possibilitando uma visao longitudinal para

comparar padrdes ao longo do tempo. Além disso, evitou a duplicidade de esforgos
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ao concentrar em um unico pipeline as etapas de limpeza, modelagem e visualizagao,
ao mesmo tempo em que facilitou a padronizacédo de variaveis, perguntas, formatos
de data e tipos de resposta fatores essenciais para analises de PNL e construcao de

indicadores.

Entre 2022 e 2025, foram identificadas 28 perguntas no total. Destas, cinco
eram exclusivamente de escala (0—10) sem campo de comentario, € uma continha
apenas homes como resposta, motivo pelo qual foram excluidas da analise. Outro
aspecto identificado foi que quatro perguntas apresentavam similaridade, o que levou
a sua padronizacao para evitar redundancias processo detalhado no Quadro 12. Apos
esse tratamento, houve uma reducado de dez itens, resultando em 18 perguntas
validas e otimizadas. Também foram consideradas quatro perguntas de escala com

campo de comentario duas no formato 0—10 e duas no formato 1-5.

Quadro 12 — Otimizacao de perguntas

Perguntas Otimizacao das Perguntas

Nos conte o motivo pelo qual vocé esta deixando a empresa

. . Qual é o motivo de sua saida da
Motivo da sua saida
empresa?

Motivo do desligamento

Vocé voltaria a trabalhar conosco futuramente? Vocé voltaria a trabalhar conosco?

As caracteristicas das respostas com e sem comentarios foram determinantes
para manter as perguntas ou excluir da analise, alguns exemplos de perguntas
ilustram os diferentes critérios. Perguntas apenas de escala sem comentario, nao
foram consideradas devido as caracteristicas metodologicas de dados de textos
necessarias para esta pesquisa. Ja perguntas de escalas acompanhadas de

comentarios, foram incluidas na base de dados.

Para concluir o Quadro 13 apresenta as 18 perguntas finais validas e

otimizadas com ID final da pergunta.
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Quadro 13 — Versao final das 18 perguntas validas e otimizadas

ID Pergunta | Pergunta_anon

1A Com uma palavra, consegue nos dizer qual sentimento em trabalhar aqui.

2B Como vocé avalia a sua relagdo com seu lider nos ultimos meses?

3C Como vocé avalia a sua relagdo com seus colegas nos ultimos meses?

4D Conte-nos trés coisas boas que vocé encontrou aqui na empresa

5E Espaco aberto para sugerir, trazer feedbacks ou comentar algo que nao tenha sido
perguntado!

6F Existem coisas que vocé gostaria de saber antes de ter comegado seu trabalho
aqui na empresa?

7G Fique a vontade para colocar aqui mais esclarecimentos sobre suas respostas,
caso ache necessario

8H Ha mais alguma opinidao que vocé gostaria de compartilhar antes de encerrarmos a
nossa conversa?

9l Houve algum empecilho que possa ter impedido seu crescimento na empresa?

10J Qual é o motivo de sua saida da empresa?

11K O quanto vocé recomendaria a empresa

12L Vocé voltaria a trabalhar conosco?

13M O que vocé faria para melhorar a situagdo que o(a) esta levando a sair?

14N Quais os pontos positivos que vocé encontrou em trabalhar na empresa?

150 Quais os pontos que vocé pensa que poderiamos melhorar?

16P Vocé encontrou dificuldades nas ferramentas para a realizagdo do seu trabalho,
como softwares ineficientes ou processos mal elaborados?

17Q Vocé acha que a comunicagao interna era eficiente?

18R Vocé acha que poderiamos melhorar a estrutura remota da empresa?

O tratamento de dados teve como objetivo transformar respostas textuais

brutas de entrevistas de desligamentos em uma base estruturada, segura e utilizavel

por modelos de |IA e PLN, o processo ocorreu em trés etapas principais:

Pré-processamento e Limpeza: preparagao dos dados e a rotulagem manual

realizada por trés especialistas de RH, que classificou as respostas nas escalas 1-5

e 0-10, atribuindo os sentimentos promotor, neutro, detrator. A concordancia entre

avaliadores garantiu a qualidade dos rétulos, e o consenso final foi usado como
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verdade de campo (ground truth) no treinamento do modelo, adicionalmente foi
realizado a padronizagdo textual (letras minusculas, remogdo de acentuacgdo e
caracteres especiais), tokenizagdo, lematizagdo com uso de bibliotecas como NLTK.
Remocao de stopwords palavras irrelevantes como “sim”, “para”, etc., filtro de palavras
com menos de quatro caracteres, de forma reduzir ruido e concentrar o vocabulario

em palavras mais informativas para a classificagao.

Representagdo vetorial com TF-IDF:. transformagcdo dos textos pré-
processados em vetores numéricos por meio da técnica TF-IDF (Term Frequency—
Inverse Document Frequency), utilizando ferramentas como TfidfVectorizer do scikit-
learn. Essa etapa gera uma matriz esparsa em que cada linha representa um
documento (resposta textual) e cada coluna representa um termo do vocabulario,
ponderado por sua importancia relativa no corpus, servindo como entrada para o

algoritmo Random Forest.

Codificagdo e preparagao para modelos supervisionados: conversao dos
rétulos textuais de sentimento em variaveis numeéricas por meio de ferramentas como
LabelEncoder. Célculo de pesos de classe para mitigar o desbalanceamento entre
categorias detrator, neutro, promotor durante o treinamento do modelo Random
Forest. Essa etapa inclui ainda a divisdo dos dados em conjuntos de treino, validagao

e teste, garantindo que o desempenho do modelo seja avaliado de forma robusta.

4.5 LIMITACOES DA PESQUISA

Apesar dos avangos proporcionados por esta pesquisa, algumas limitagdes
devem ser reconhecidas. Primeiramente, o estudo foi conduzido com base em dados
provenientes de uma unica organizagado do setor financeiro, o que pode restringir a
generalizagao dos resultados para outros setores ou culturas organizacionais. Além
disso outra limitagdo diz respeito a natureza dos dados analisados, restritos ao
conteudo textual de entrevistas abertas, sem a inclusdo de outros elementos de
comunicagao digital frequentemente presentes em ambientes corporativos, como
emojis, GIFs, imagens ou audios, os quais podem carregar significados importantes
no contexto de sentimentos, emocional e intencional das mensagens. Essas restricdes
metodologicas apontam para a necessidade de ampliar o escopo da coleta e

aprofundar questdes regulatérias e multimodais em pesquisas futuras.



64

5 RESULTADOS E DISCUSOES

De acordo com o objetivo desta pesquisa, os resultados apresentados a
seguir € sobre as analises exploratoria dos dados, do processo de concordancia entre
as classificagdes realizadas por especialistas humanos e o modelo preditivo Random
Forest, permitindo uma apresentagao de resultados baseadas em processamento de

linguagem natural.

Para garantindo legibilidade a pessoas com deficiéncias na percepgao de
cores e redugdo de vieses, foi adotada a paleta cromatica nos graficos esta baseada
nos principios de acessibilidade visual da Color Universal Design (CUD). (OKABE;
ITO, 2008). A visualizacdo de dados cumpre seu papel analitico quando
acompanhada de explicagao clara e contextualizada, alinhada aos principios de
storytelling com dados de Knaflic (2015), que compreende a visualizagdo como um

meio de explicacao estruturada.

A Figura 17 apresenta a distribuigdo do tamanho dos textos no conjunto de
dados, comparando somente as (a) Respostas e (b) Perguntas e Respostas. Os
histogramas mostram o niumero de palavras por registro e a frequéncia com que cada
faixa de tamanho ocorre. Para destacar a tendéncia geral e suavizar a assimetria tipica
desse tipo de dado, foi aplicada uma curva de densidade KDE (Kernel Density

Estimation), permitindo visualizar melhor o comportamento da distribuigcao.

Figura 17 — Distribuicao do tamanho: (a) Respostas (b) Perguntas e Respostas
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(b) Perguntas e Respostas
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As respostas, isoladas ou combinadas com as perguntas, predominam abaixo
de 50 palavras, com poucas ocorréncias extensas, o que favorece a vetorizacéo via
TF-IDF ao reduzir ruido e dispersao lexical. Além disso, 139 respostas (19%)
correspondem a perguntas alternativas com textos muito curtos como “sim” e “nao”,
“outro”, nesse cenario, a concatenagao da pergunta amplia o contexto semantico sem
comprometer a concisao e fortalece o sinal informativo para o modelo. Dessa forma,
os graficos indicam um cenario positivo para a analise de sentimentos com Random
Forest, que tende a performar melhor quando alimentado por textos curtos, objetivos
e contextualizados. Na Figura 18 os graficos mostram que as variagbes entre anos
refletem o numero distinto de perguntas disponiveis e o fato de que nenhuma é

obrigatéria.

Figura 18 — Numero por ano: (a) Respostas (b) Respondentes
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(b) Respondentes

Numere de Respondentes Distintos

Em 2022, com 9 perguntas, cada respondente respondeu quase todas as
perguntas, resultando na maior média proporcional. Em 2023, apesar de haver 15
perguntas, a média caiu para cerca de sete respostas por pessoa. Em 2024, com 11
perguntas, observa-se o menor valor (4,6), indicando respostas incompletas. Ja em
2025, mesmo com apenas 5 perguntas, a média de (4,8) mostra alta completude.
Assim, as variagdes parecem refletir o nimero de perguntas por ano, e ndo mudancas
no interesse dos participantes. Esse comportamento é complementado pela Tabela 2,
que mostra o percentual de adesao as entrevistas em cada ano, contextualizando os

volumes analisados.

Tabela 2 — Cenario anual de saidas e entrevistas (respondentes)

Ano Empregados Desligamentos Entrevistas Adesao
2022 168 21 21 100%
2023 158 83 47 57%
2024 144 42 32 76%
2025 152 20 17 85%

Em 2022, houve 100% de adeséo as entrevistas, com as 21 saidas. Em 2023,
embora tenha ocorrido o maior niumero de desligamentos (83), apenas 57%
participaram da entrevista, representando a menor adesao do periodo. Em 2024,
aumenta para 76% (32 entrevistas entre 42 saidas), enquanto em 2025, mesmo com
20 desligamentos, tem 85% de participagdo um dos indices mais elevados. Esses
resultados evidenciam variagdes anuais na participagdo dos desligados, com
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diferengas na adesao e na execugao do processo de entrevistas de saida. O pico de
desligamentos em 2023 esta alinhado ao cenario no mercado brasileiro, onde a taxa
de mudanga de emprego aumentou de 26% em 2020 para 40% em 2025, segundo a
PMENEWS (2025), atingindo recordes historicos conforme dados do Cadastro Geral
de Empregados e Desempregados (CAGED). Além disso, pesquisas da EQUIDAM E
NORTHERN (2024) mostram que startups podem crescer 268% nos primeiros anos e
entre 144% no segundo ano e 71% no terceiro ano um ritmo que intensifica
reestruturagdes e impacta diretamente as equipes. Assim, o volume elevado de saidas
em 2023 reflete um contexto de maior mobilidade do segmento e dinamismo no

mercado de trabalho.

Na etapa da Figura 19 de analise de concordéancia entre especialistas, foi
utilizada a base unificada contendo os dados de texto e as avaliagbes dos trés
especialistas de RH (E1, E2, E3), registradas tanto na escala 0—10 quanto na escala
Likert de 1-5. A partir dessas avaliacbes foram geradas as notas e sentimentos
detrator, neutro e promotor que compdem o rétulo consensual E4. Embora a escala
0-10 tenha sido usada para calculos internos, a pesquisa adota a escala Likert como

referéncia principal, por sua maior aderéncia ao perfil do publico de RH e aos objetivos

do estudo.
Figura 19 — Distribuicao dos sentimentos (E4)
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Dentre 739 respostas validas, 21 dessas, ou seja, 3% nao representavam uma
concordancia entre os 03 especialistas. A maioria das respostas foi classificada como
promotora, seguida por detratora, o que indica uma predominéncia de sentimentos
polarizados. O grupo neutro representa uma propor¢do menor, percepgoes
intermediarias sdo menos frequentes nas entrevistas. Ja o grupo indefinido é
composto por respostas cuja interpretacdo variou entre os especialistas,

demonstrando uma possivel subjetividade presente em alguns relatos.

A Figura 20 representa a distribuicdo da concordéncia de sentimento entre
especialistas na classificacao de entrevistas de desligamento. Foram consideradas
trés situagdes, quando os trés especialistas atribuiram o mesmo sentimento
(concordéancia total 3/3), quando dois especialistas concordaram (maioria 2/3), e

quando ndo houve consenso minimo (sem consenso).

Figura 20 — Distribuicao de concordancia de sentimentos entre especialistas
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Dos 739 casos analisados, 473 respostas (64%) apresentaram concordancia
total entre os trés especialistas, indicando consisténcia na avaliagdo dos sentimentos.
Em 245 dos casos (33%), houve concordancia entre dois avaliadores, sendo aplicado
o critério da maioria para definir o sentimento final. Ja 21 respostas (3%) registraram

divergéncia completa entre os especialistas, sem consenso. Nesses casos, foi
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utilizada a regra de calculo médio entre escalas para estabelecer a classificagao final,

resultando na categoria indefinido.

O grafico evidencia confiabilidade do processo de anotagdo manual, uma vez
que a maior parte das classificagdes é sustentada por acordos entre os avaliadores.
A adocédo de regras para resolver divergéncias permitiu consolidar um conjunto de

dados consistente e adequado para as etapas posteriores de analise de sentimentos.

A Figura 21 apresenta a média das notas atribuidas pelos especialistas E1,
E2 e E3, bem como a nota média agregada representada por E4. Cada especialista
avaliou as respostas de desligamento em uma escala de 1 a 5, onde valores mais
altos indicam percepg¢des mais favoraveis em relagdo ao clima organizacional. O
objetivo do grafico € demonstrar a consisténcia entre os avaliadores e a construgao

de um indicador de consenso (E4).

Figura 21 — Média de notas (1-5) por especialistas
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As médias das avaliacbes mostram diferengas no padrao de avaliagao entre
os especialistas. O E1 apresenta a média mais alta (3,67), indicando uma postura
mais otimista na atribuicdo das notas. Em contraste, o E2 registra a menor média
(2,91), com um perfil mais critico nas avaliagbes. O E3 apresenta uma média
intermediaria (3,08), entre os extremos representados por E1 e E2. A nota E4, que

representa o modelo consensual entre os especialistas, tem a média 3,14, entre os
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valores de E1 e E2 e proxima da média de E3. Esse comportamento demonstra que
a E4 atua como ponto de equilibrio, sintetizando as avaliagdes individuais sem

favorecer de forma desproporcional nenhum avaliador.

De forma geral, a E4 mostra uma representagdo adequada, reduzindo vieses
individuais, uma medida estavel e imparcial dos especialistas uma caracteristica que
corrobora com o grafico 20 e reforga a importancia do rétulo consensual E4 para

estabilizar a base antes da modelagem.

A Figura 22 apresenta a distribuicdo das notas de 1 a 5 atribuidas por quatro

especialistas (E1 a E4) para a dimensao E4, utilizando boxplots.

Figura 22 — Distribuicao de notas (1-5) por especialistas
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A Figura 22 mostra que todos os especialistas utilizaram toda a faixa da escala
(1 a 5), com medianas entre 3 e 4, indicando variagdo ampla e auséncia de
concentragdo em um unico nivel de nota. O E1 apresenta a mediana mais alta (4),
confirmando a postura mais positiva nas avaliagdes. Ja E2 e E3 exibem medianas em
3, refletindo perfis mais equilibrados ou criticos. A nota E4, derivada das avaliagcbes
dos trés especialistas, também apresenta mediana 3 e amplitude total, demonstrando
que sintetiza a diversidade de percepg¢des individuais. Assim, a distribuicdo confirma
que o E4 atua como uma medida representativa e consistente, adequada para apoiar

decisbes baseadas em consenso ou em média ponderada.
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A Tabela 3 apresenta a distribuicdo do numero de palavras nas respostas

classificadas por sentimento.

Tabela 3 — Estatistica de palavras por sentimento (E4)

Sentimento Quantidade Minimo Média Palavras =~ Maximo Palavras
Respostas Palavras
detrator 291 1 32.18 608
neutro 126 1 16.89 146
promotor 322 1 13.03 214

A analise do comprimento das respostas mostra diferengas entre os
sentimentos. O grupo detrator apresenta as respostas mais extensas, com média de
32.18 palavras e maximo de 608 palavras, indicando que colaboradores insatisfeitos
tendem a elaborar mais suas justificativas. As respostas neutras possuem
comprimento intermediario, com média de 16.89 palavras e maximo de 146, sugerindo
um estilo mais contido ou objetivo. Ja o grupo promotor reine o maior numero de
respostas 322, porém com textos mais curtos, média de 13.03 palavras e maximo de
214, revelando uma tendéncia de comportamento a manifestacbes positivas mais
diretas e sucintas. Essas diferencas no tamanho textual por sentimento sao relevantes
para a analise de sentimentos e para a modelagem com técnicas de PLN, pois indicam

padrdes distintos de detalhamento conforme a polaridade de sentimento na resposta.

A Tabela 4 apresenta estatisticas descritivas sobre a quantidade de
caracteres nas respostas, segmentadas pelo sentimento atribuido na avaliagédo E4

(detrator, neutro e promotor).

Tabela 4 — Estatistica de caracteres por sentimento (E4)

Sentimento Quantidade Minimo Média Maximo
Respostas Caracteres Caracteres Caracteres
detrator 291 3 195.35 3666
neutro 126 3 99.54 808

promotor 322 3 79.37 1189
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A analise do tamanho das respostas em caracteres reforca o padrao
observado anteriormente na contagem de palavras. O grupo detrator apresenta os
textos mais extensos, com média de 195.35 caracteres e maximo de 3666, indicando
maior detalhamento nas manifestacbes negativas. As respostas neutras mostram
comprimento intermediario média de 99.54 caracteres e as promotoras sao mais
curtas, com média de 79.37 caracteres. Essa diferenca de densidade textual entre os
sentimentos € importante para orientar ajustes de pré-processamento, como limites
de truncamento, normalizagdo do tamanho das entradas e estratégias de vetorizagéo

mais adequadas ao volume real de informacéao presente em cada classe.

A Figura 23 apresenta a distribuicdo do tamanho das respostas em numero
de palavras para cada sentimento (E4). Cada violino ilustra a densidade e a variagéo
de comprimento dos textos dentro de cada grupo, combinando violin plot, boxplot,

pontos individuais. O “n” representa o tamanho da amostra por sentimento.

Figura 23 — Tamanho de respostas por sentimento (E4)
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O gréfico da Figura 23 mostra que o comprimento das respostas varia
conforme o sentimento detrator escrevem textos mais longos e detalhados, neutros

tendem a respostas curtas e objetivas, e promotores permanecem préximos aos
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neutros na mediana, mas com maior dispersdo. Isso indica diferentes niveis de

envolvimento emocional entre as classes.

A Figura 24 complementa essa analise com a distribuicdo anual dos
sentimentos (E4), permitindo comparar o volume de respostas em numero absoluto e

a proporgao percentual de cada classe ao longo do tempo.

Figura 24 — Distribuigao de sentimento (E4) por ano
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Em 2023 ocorre o maior volume de respostas, com predominancia de
sentimentos detratores, seguidos por promotores e, em menor proporgao, neutros. Em
2025, o volume reduzido reflete dados parciais. Nos demais anos, as proporgdes entre
as trés categorias variam, indicando oscilagdes nas percepg¢des dos colaboradores ao

longo do tempo.

Essa analise temporal ajuda a identificar tendéncias de clima entre os

desligados e apoia o RH na avaliagado de impactos e mudancas internas.

A Tabela 5 apresenta os mesmos dados do grafico anterior, porém com
valores absolutos e percentuais, permitindo uma comparagdo mais precisa da

distribuicdo dos sentimentos entre os anos.
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Tabela 5 — Quantidade e percentual de sentimento (E4) por ano

Ano Detrator Neutro Promotor
2022 67 (37%) 21 (12%) 94 (52%)
2023 141 (43%) 59 (18%) 126 (39%)
2024 57 (38%) 28 (19%) 64 (43%)
2025 26 (32%) 18 (22%) 38 (46%)

A Figura 25 apresenta a distribuicdo final dos sentimentos atribuidos as

respostas da pergunta do E4.

Figura 25 — Distribuicao final de sentimento (E4)
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A analise mostra predominancia de respostas promotoras, seguidas por
detratoras, enquanto as neutras representam a menor parte. Esse padrao indica uma
distribuicdo polarizada, com pouca neutralidade e maior tendéncia a percepgoes
positivas ou negativas. Essa configuracédo favorece modelos supervisionados de
andlise de sentimentos, pois ha boa representatividade nas classes promotor e
detrator, o que contribui para maior estabilidade e capacidade de distincdo entre

sentimentos opostos.
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A Tabela 6 apresenta a distribuicdo dos sentimentos por dimensao indireta,
permitindo visualizar quais temas concentram percep¢des mais positivas, neutras ou

negativas.

Tabela 6 — Distribuigdao: sentimentos de respostas (E4) por dimensao indireta

Dimenséo indireta Detrator Neutro Promotor
Carreira 40 34 35
Comunicacéo 19 12 34
Diversidade 20 2 1
Engajamento 40 33 115
Inovacéao 55 14 38
Lideranca 64 16 25
Retencao 3 3 24
Saude e bem-estar 12 2 6
Time 24 5 43
Treinamento 14 5 1

A andlise por dimensao indireta mostra padrdes distintos de sentimento.
Carreira, diversidade, inovagcao, lideranga, saude e bem-estar e treinamento
destacadas na tabela apresentam predominancia de respostas detratoras, indicando
maior concentragcdo de percepgbes negativas. Em contraste, comunicagao,
engajamento, retengao e time tém maior numero de respostas promotoras, refletindo

avaliagdes mais positivas nessas dimensdes, e nenhuma predominancia neutra.

Cada dimensao apresenta variacao interna entre detrator, neutro e promotor,
o que reforgca a importancia de considerar a dimensio associada a resposta ou ao par
pergunta mais resposta especialmente quando o texto é curto e ndo apenas a
pergunta. Essa contextualizagao auxilia na interpretacdo mais precisa do sentimento
e na identificagdo de nuances relevantes para o entendimento do clima

organizacional.

A Figura 26 apresenta a frequéncia absoluta de respostas por pergunta, com

indicac&o percentual da proporcao de cada categoria de sentimento.
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Figura 26 — Distribuicao de sentimento por resposta de pergunta (E4)
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As perguntas também possuem variacdo de sentimentos conforme as
respostas. Os resultados indicam predominancia de respostas detratoras nas
perguntas 10J (67; 58%), 5E (17; 45%), 16P (21; 58%), 18R (17; 47%), 13M (26; 81%),
150 (31; 94%) e 7G (9; 47%). Isso significa que sete perguntas (39% do total)
concentram respostas com sentimento negativo. As perguntas 6F (18; 51%) e 8H (13;
59%) apresentam predominancia de sentimento neutro, enquanto nas nove perguntas
restantes prevalece o sentimento promotor. Essa variagdo é importante para a analise
de sentimentos porque indica a distribuicdo real das classes no conjunto de dados,
orientando o tratamento de possiveis desbalanceamentos. Além disso, revela que
cada grupo de perguntas gera vocabularios distintos negativos, neutros ou positivos o
que enriquece as representacdes TF-IDF e melhora a capacidade do modelo de
distinguir os sentimentos. Esses padrdées também contribuem para validar se o modelo
aprende de forma coerente com o contexto das respostas, fortalecendo a

interpretacéo e a robustez dos resultados.

O heatmap apresenta a distribuicdo da quantidade das respostas de cada

pergunta entre as diferentes dimensdes avaliadas na Figura 27.
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Figura 27 — Quantidade de respostas por dimensao
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A visualizagao evidencia como cada pergunta se relaciona com as dimensdes
tematicas. Algumas perguntas apresentam forte concentracdo de respostas em
dimensbes especificas, como carreira, diversidade, engajamento e inovacgéo,
enquanto outras possuem distribuicdo mais transversal em areas como comunicagao,
lideranga, retencdo e saude e bem-estar. A maioria das perguntas, porém, mostra
associagao clara a uma unica dimensao predominante, com poucos registros nas
demais. Esse padrdo indica que o questionario esta estruturado e que os

respondentes identificam cada pergunta com seu tema central.

5.1 AVALIACAO DO MODELO

A Figura 28 apresenta a visualizagéo da arvore de decisdo do modelo Random
Forest utilizado na classificagao de sentimentos (E4), com as classes detrator,
promotor e neutro. Cada no representa uma regra de decisdo baseada em valores

dos vetores TF-IDF, que refletem a relevancia ponderada de termos presentes nas
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respostas. Os roétulos exibidos nos nés como “gostaria”, “recebi”, “coisas vocé”,
“‘melhorar estrutura” indicam os termos que mais contribuiram para separar as classes

nesse subconjunto da floresta.

Figura 28 — Arvore Random Forest com 3 niveis de profundidade
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A arvore completa possui profundidade 47 e 129 néds, sua versao limitada a
trés niveis de profundidade facilita a interpretacdo. Na Figura 28, a divisado inicial
(gostaria < 0.206) direciona principalmente para a classe detrator, enquanto
subdivisdes posteriores distinguem os demais sentimentos conforme os pesos TF-

IDF. Valores menores de Gini indicam nds mais puros e decisdes mais consistentes.

Para o RH, essa estrutura torna visivel como certas expressoées influenciam a
classificagao, oferecendo transparéncia e facilitando a interpretacdo dos padrdes
linguisticos. Além de automatizar a analise de grandes volumes de texto, o Random
Forest gera insights claros sobre clima, engajamento e experiéncia do colaborador,

ampliando a capacidade analitica e apoiando decisdes estratégicas.

A Figura 29 apresenta dois graficos de barras das entrevistas de desligamento
a primeira baseada apenas nas respostas e a segunda combinando perguntas e
respostas. Em ambas, foram incluidas somente palavras com mais de trés letras,

garantindo maior relevancia na identificacdo dos termos mais frequentes.
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Figura 29 — Top 10 palavras: (a) Respostas (b) Perguntas e Respostas
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Os dois graficos revelam que os empregados utilizam um vocabulario rico e
tematicamente consistente ao relatar suas percepgdes, especialmente sobre
lideranga, trabalho, area e time, além de termos emocionalmente marcados como falta
e melhorar. Os dados revelam também que palavras como trabalho (substantivo) e
trabalhar (verbo) aparecem separadamente mesmo apds a lematizagao, pois seguem
regras morfolégicas distintas, e preserva nuances semanticas relevantes para a
modelagem. Esse padrado confirma a adequacdo do uso de TF-IDF para destacar
palavras discriminativas e do Random Forest para explorar essas diferengas na
classificagao de sentimentos. Assim, a analise visual reforca a coeréncia interna do

corpus e sustenta a eficacia estatistica do modelo adotado.

Dando continuidade a esse processo, o modelo foi treinado utilizando uma
divisdo de 60% dos dados para treino, 20% para teste e 20% para validacao,

mantendo os mesmos hiperparametros em todas as execugdes. Para investigar o
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impacto do balanceamento das classes, foi aplicado o SMOTE apenas no conjunto de
treino, técnica que gera exemplos sintéticos no espaco vetorial TF-IDF. O conjunto
original de 443 instancias, 175 detratores, 76 neutros e 192 promotores foi
reamostrado para 576 instancias equilibradas, com 192 exemplos por classe,
resultando em 911 caracteristicas apos a vetorizagao TF-IDF. Em seguida, o pipeline

foi retreinado e avaliado sobre os conjuntos originais de teste e validagao.

As métricas da Tabela 7 sao resultados da avaliacdo de desempenho do
modelo de classificacdo Random Forest sem SMOTE e a Tabela 8 com
balanceamento SMOTE na fase de treinamento, considerando as trés classes de

sentimento.

Tabela 7 — Tabela de métricas de treinamento Random Forest

Precision Recall f1-score Support
Detrator 90% 77% 83% 175
Neutro 74% 84% 79% 76
Promotor 87% 93% 90% 192
Accuracy 86% 443
Macro avg 84% 85% 84% 443
Weighted avg 86% 85% 85% 443

Tabela 8 — Tabela de métricas de treinamento Random Forest (SMOTE)

Precision Recall f1-score Support
Detrator 89% 83% 86% 175
Neutro 84% 83% 84% 76
Promotor 87% 93% 90% 192
Accuracy 87% 443
Macro avg 87% 86% 87% 443
Weighted avg 87% 87% 87% 443
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As meétricas de treinamento mostram que o Random Forest apresenta

desempenho consistente em ambos o0s cenarios.

No modelo sem SMOTE, a acuracia de (86%) e os f1-scores para promotor
(90%) e detrator (83%) indicam boa distingdo entre respostas positivas e negativas,
enquanto a classe neutra apresenta desempenho menor (79%) devido a sua

ambiguidade e menor frequéncia.

Com SMOTE, teve um ganho na classe neutra com f1-score (84%) e melhora
na macro e weighted averages (87%), mas sem mudangas relevantes nas classes

promotor e detrator, que mantém desempenho.

De modo geral, ambos os modelos capturam os padrdes linguisticos, mas as
melhorias trazidas pelo SMOTE sao discretas e nao se refletem de forma consistente
nas etapas de validacao e teste reforcando que o modelo sem SMOTE permanece

mais adequado para representar o comportamento real dos dados.

As métricas da Tabela 9 sao resultados da avaliagdo de desempenho do
modelo de classificacdo Random Forest sem SMOTE e a Tabela 10 com

balanceamento SMOTE na fase de teste, considerando as trés classes de sentimento.

Tabela 9 — Tabela de métricas de teste Random Forest

Precision Recall f1-score Support
Detrator 75% 74% 75% 58
Neutro 57% 48% 52% 25
Promotor 80% 86% 83% 65
Accuracy 75% 148
Macro avg 71% 69% 70% 148

Weighted avg 74% 75% 75% 148
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Tabela 10 — Tabela de métricas de teste Random Forest (SMOTE)

Precision Recall f1-score Support
Detrator 76% 74% 75% 58
Neutro 58% 44% 50% 25
Promotor 78% 86% 82% 65
Accuracy 75% 148
Macro avg 70% 68% 69% 148
Weighted avg 74% 75% 74% 148

Os resultados de teste mostram que o Random Forest mantém desempenho,
com acuracia de (75%) em ambos os cenarios. O modelo identifica as classes
promotor com f1-score (83%) sem SMOTE, (82%) com SMOTE e detrator com f71-
score (75%) em ambas as versdes, evidenciando capacidade de distinguir
sentimentos positivos e negativos. A classe neutra segue com o0 menor desempenho
com f1-score (52%) sem SMOTE, (50%) com SMOTE, reflexo da frequéncia dessa
categoria no conjunto de teste e de sua maior ambiguidade seméantica. As métricas
médias reforcam esse padrdo o macro f1-score cai com SMOTE de (70% para 69%),

enquanto o weighted f1-score permanece praticamente igual de (75% para 74%).

Assim, o balanceamento n&o produz ganhos relevantes e mantém o
desempenho praticamente idéntico ao modelo original. No conjunto, ambas as
versdes generalizam de forma semelhante, mas o modelo sem SMOTE preserva
melhor o comportamento observado no treinamento e se mantém mais adequado ao

representar as nuances reais dos dados.

As métricas da Tabela 11 sdo resultados da avaliagado de desempenho do
modelo de classificacdo Random Forest sem SMOTE e a Tabela 12 com
balanceamento SMOTE na fase de validacdo, considerando as trés classes de

sentimento.
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Tabela 11 — Tabela de métricas de validagao Random Forest

Precision Recall f1-score Support
Detrator 75% 60% 67% 58
Neutro 41% 56% 48% 25
Promotor 73% 76% 74% 65
Accuracy 66% 148
Macro avg 63% 64% 63% 148
Weighted avg 68% 66% 67% 148

Tabela 12 — Tabela de métricas de validagdo Random Forest (SMOTE)

Precision Recall f1-score Support
Detrator 70% 69% 70% 58
Neutro 52% 52% 52% 25
Promotor 73% 74% 74% 65
Accuracy 69% 148
Macro avg 65% 65% 65% 148
Weighted avg 68% 68% 68% 148

Na validagéo, o modelo demonstra desempenho, com acuracia de (66%) sem
SMOTE e (69%) com SMOTE. Em ambas as versdes, as classes promotor e detrator
mantém f1-scores entre (67% e 74%), indicando que o modelo consegue identificar
sentimentos positivos e negativos. A classe neutra permanece com f71-score (48%) no
modelo original e melhora para (52%) apdés SMOTE, refletindo sua baixa

representatividade e maior ambiguidade semantica.

As métricas macros e weighted mostram que o desempenho geral cresce com
SMOTE macro f1-score de (63% para 65%), weighted f1-score de (67% para 68%),
mas sem mudangas substanciais no padrdo das classes. De modo geral, os

resultados indicam que o modelo generaliza adequadamente nessa etapa, mas que
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os ganhos trazidos pelo SMOTE sao modestos e nao alteram de forma significativa o
comportamento observado.

As métricas mostram um modelo com bom desempenho no treinamento, uma
queda na validagdo e uma recuperagao no teste, o que indica capacidade de
generalizagao. Para obter esses resultados, foram aplicados ajustes de profundidade
da arvore, de pesos com class_weight="balanced", testes de diferentes numeros de
estimadores n_estimators, variagdes de max_features e diferentes proporgdes de
divisdo entre treino, validagdo e teste. Além disso, técnicas de balanceamento,

ampliacdo do n-gram range e lematizag¢ao contribuiram para a otimizagao do modelo.

No geral, o comportamento do modelo indica auséncia de overfitting com
impacto critico, pois o desempenho no teste confirma que o modelo permanece

robusto e adequado para aplicagéo pratica em analises de clima organizacional via
PLN.

A Figura 30 apresenta uma comparagao entre a matriz de confusao de
treinamento sem SMOTE e com SMOTE.

Figura 30 — Matriz de confusdao Random Forest: (a) Treinamento (b)
Treinamento (SMOTE)

Matriz de Confusdo - (a) Treinamento Matriz de Confusdo - (b) Treinamento (SMOTE)

Detrator 20 20 Detrator

Neutro 5 64 7 Neutro 7 63 6

True label
True label

Promotor 10 3 Promotor 11 3

T T T T
Detrator Neutro Promotor Detrator Neutro Promotor
Predicted label Predicted label

No treinamento sem SMOTE, o modelo apresenta bom desempenho para
promotor com (179 acertos) e detrator (135 acertos), enquanto a classe neutra
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apresenta (64 acertos), ha alguma confusao entre as classes detrator e promotor por
exemplo, 20 detratores foram classificados como neutros e 20 como promotores

sugerindo uma possivel sobreposicdo semantica em certas respostas textuais.

Com SMOTE, a classe neutra praticamente ndo melhora com (63 acertos), e
a redistribuigcdo dos erros nao altera a qualidade geral do aprendizado. Embora haja
leve reducdo da confusdo entre detrator e neutro, surge aumento em detrator e
promotor. J& promotor mantém desempenho estavel, mostrando que os dados

sintéticos ndo alteram substancialmente seu reconhecimento.

O SMOTE nao agrega ganho real ao modelo, para a classe neutra.
Considerando que os dados originais refletem linguagem real de pessoas e
apresentam melhor fidelidade semantica, o modelo sem SMOTE se mantém como a

escolha mais adequada para representar os padrdoes textuais do conjunto de
entrevistas.

A Figura 31 apresenta uma comparacgao entre a matriz de confuséo de teste
sem SMOTE e com SMOTE.

Figura 31 — Matriz de confusdao Random Forest: (a) Teste (b) Teste (SMOTE)

Matriz de Confusao - (a) Teste Matriz de Confuséao - (b) Teste (SMOTE)

Detrator 5 10 Detrator

MNeutro - ) 12 4 Neutro - 8 11 6

True label
True label

Promotor - 5 4 Promotor 6 3]

T T T T
Detrator Neutro Promotor Detrator Neutro Promotor
Predicted label Predicted label

No conjunto de teste sem SMOTE, o modelo mantém identificacdo da classe
promotor, com (56 acertos), e desempenho para detrator (43 acertos), embora

apresente (15 erros) distribuidos entre neutro (5) e promotor (10), indicando perda
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moderada de recall. A classe neutra apresenta (12 acertos), sendo confundida com

detrator (9) e, em menor propor¢gao, com promotor (4), reforcando sua maior
ambiguidade linguistica.

Na versao com SMOTE, o desempenho se mantém praticamente inalterado
promotor e detrator preservam o0s mesmos acertos, evidenciando que o
balanceamento nédo afeta essas classes no teste. A classe neutra varia para (11
acertos), com redistribuicdo dos erros entre detrator e promotor, sem melhoria na
separagao dessa categoria. No teste, 0 SMOTE nao produz ganhos de desempenho
0 padrao de acertos e erros permanece praticamente o mesmo nas trés classes. Isso
confirma que, em dados reais, 0 modelo generaliza melhor quando treinado com as

amostras originais, preservando as nuances textuais e evitando ruido semantico

introduzido pelos exemplos sintéticos.

A Figura 32 apresenta uma comparagao entre a matriz de confusdo de
validacdo sem SMOTE e com SMOTE.

Figura 32 — Matriz de confusdao Random Forest: (a) Validagao (b) Validagao
(SMOTE)

Matriz de Confusao - (a) Validagao Matriz de Confusdo - (b) Validagao (SMOTE)

Detrator 12 11 Detrator

Neutro 4 14 7 Neutro S 13 7

True label
True label

Promotor 8 8 Promotor 17 &

T T T T
Detrator Neutro Promotor Detrator Neutro Promotor
Predicted label Predicted label

Na validagdgo sem SMOTE, o modelo mantém desempenho na classe
promotor com (49 acertos), e desempenho para detrator com (35 acertos). A classe

neutra segue com (14 acertos), sendo confundida com detrator (4) e promotor (7).
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Esses padrdes de erro, semelhantes aos observados no teste, mostram consisténcia
no comportamento do modelo. Com SMOTE, ha um aumento na identificagdo da
classe detrator para (40 acertos), enquanto promotor diminui para (48 acertos) e
neutro diminui para (13 acertos) mantendo o desempenho praticamente igual. A
classe neutra permanece a mais suscetivel a confusédo, especialmente com detrator
(5) e promotor (7), indicando que o balanceamento com SMOTE n&o resolve suas
ambiguidades linguisticas. Embora o SMOTE apresente uma melhora na classe
detrator, ele ndo gera avangos relevantes para neutro e promotor, mantendo o
desempenho geral praticamente inalterado. A consisténcia entre treino, validagao e
teste € maior no modelo sem SMOTE, que preserva melhor as nuances linguisticas
presentes nos textos reais. Ainda, por serem dados sensiveis de pessoas, utilizar
apenas exemplos reais preserva a autenticidade dos relatos e evita distor¢coes
semanticas. Assim, o Random Forest treinado sem a aplicacdo de SMOTE foi
selecionado como modelo final, por apresentar melhor desempenho e maior

adequacao ao contexto da analise de sentimentos em dados textuais humanos.

Essa decisdo também se fundamenta em aspectos conceituais e
metodoldgicos relacionados a natureza dos dados e as técnicas empregadas. O
método SMOTE, ao gerar amostras sintéticas por interpolagdo, isto €&, pela
combinacdo de valores intermediarios entre vetores existentes no espaco de
caracteristicas, demonstra ser conceitualmente incompativel com representacdes
textuais baseadas em TF-IDF, caracterizadas por alta dimensionalidade e elevada
esparsidade. Nesses cenarios, a interpolacao entre vetores tende a produzir
instancias artificiais que nao correspondem a combinagcdes semanticamente validas
de termos, comprometendo a coeréncia linguistica dos dados gerados. Além disso, a
interpolacao artificial de textos pode introduzir distorgdes semanticas, ao combinar
pesos de termos que, no discurso humano real, ndo coexistiriam de forma natural.
Esse fenbmeno pode afetar negativamente a representacdo do significado e do
sentimento expressos nas respostas, reduzindo a fidelidade do conjunto de dados
sintéticos em relagcdo ao corpus original. Do ponto de vista do algoritmo de
aprendizagem, o uso de dados sintéticos em espacos TF-IDF pode também impactar
a construgdo das arvores do Random Forest, uma vez que divisdes (splits) passam a
ser realizadas com base em padrdes artificiais e pouco interpretaveis. Isso tende a

aumentar o risco de oveffitting a estruturas ndo semanticas, prejudicando a



88

capacidade de generalizagao do modelo. Dessa forma, a opg¢ao pelo Random Forest
sem SMOTE mostra mais coeréncia tanto sob a perspectiva empirica quanto
conceitual, preservando a integridade semantica dos dados e assegurando maior

robustez analitica ao modelo de analise de sentimentos.

A Figura 33 apresenta uma analise de distribuicdo de sentimentos por

dimenséo indireta para dados diagnésticos e predito.

Figura 33 — Distribuicao de sentimentos por dimensao indireta: (a) Real:

Diagnéstico e (b) Predito

(a) Real: Diagnéstico
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A comparagdo entre os cenarios real diagnostico e predito revela dois
comportamentos consistentes do modelo: (1) respostas neutras tendem a ser
reclassificadas como detratoras, sobretudo em dimensbdes mais sensiveis como
retencdo e treinamento, indicando que o modelo interpreta nuances criticas ou
ambiguas como sinal de insatisfagdo, e (2) quando ha redugao de detratores, essa
migragcao ocorre prioritariamente para a classe neutra, e nado diretamente para
promotor, como observado em carreira € saude e bem-estar. Esses deslocamentos
revelam o comportamento da classificagdo automatica frente as nuances textuais de
cada area, evidenciando onde o modelo tende a intensificar avaliagbes negativas
retencdo e treinamento ou suaviza-las em carreira. As diferencas entre real
diagnostico e predito mostram que algumas respostas neutras tendem a ser
classificados como detratores em dimensdes sensiveis, enquanto reducbes de
detratores podem migrar primeiro para neutro. Os resultados foram organizados do
mais amplo ao mais especifico. Primeiro, € apresentado a validagao cruzada (5 folds),
que oferece uma viséo geral da estabilidade do modelo. Em seguida, sdo exibidos os
intervalos de confiangca gerados por bootstrapping, comparando 100 e 1000
reamostragens para evidenciar o ganho de precisdo. Por fim, as distribuicoes
acumuladas das métricas, permitindo visualizar a variabilidade real do desempenho.
Essa sequéncia favorece uma interpretacao progressiva, coerente e estatisticamente

fundamentada.

A Figura 34 apresenta como o modelo se comporta em multiplas particbes dos

dados, evidenciando estabilidade e capacidade de generalizagao.

Figura 34 — Validacao cruzada (5 folds): Panorama geral de estabilidade
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O grafico mostra que o modelo apresenta desempenho ao longo dos cinco
folds, com acuracia média de (75%). As métricas macros precision, recall e f1-score,
mais sensiveis ao desbalanceamento das classes, estdo proximas de (70%),
refletindo o comportamento da classe neutra. Ja as métricas weighted, que ponderam
o desempenho pelo tamanho real das classes, alcangam valores mais altos (74%-—
75%) e menor variacao, indicando maior estabilidade e capacidade de representar o
comportamento global das respostas. No conjunto, os resultados confirmam que o
Random Forest final mantém desempenho, variabilidade controlada e coeréncia com
os padrdes observados nas etapas de treino, validacao e teste, reforcando a escolha

do modelo como solugéo final.

A Figura 35 compara os intervalos de confianga obtidos com 100 e 1000
reamostragens no conjunto de teste. O grafico evidencia que, apesar de pequenas
diferencgas iniciais, as estimativas convergem e se estabilizam com 1000 iteragdes,
demonstrando robustez dos resultados e coeréncia com o comportamento observado

na validagao cruzada.

Figura 35 — Comparagao dos intervalos de confiancga (100 vs 1000 Bootstrap)
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O grafico mostra que 100 iteragdes ja produzem estimativas estaveis, pois as
meédias das meétricas praticamente ndo se alteram quando aumentadas para 1000
reamostragens. A diferenca esta nos intervalos com 1000 iteragdes, os IC95% tornam-
se mais estreitos e consistentes, reduzindo a variabilidade e aumentando a precisao

estatistica. Assim, aumentar o numero de bootstraps ndo melhora o desempenho do
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modelo, mas aprimora a confianga nas estimativas ao diminuir o ruido da amostragem.
Apos demonstrar que 1000 iteragdes produzem estimativas mais estaveis e com
menor variabilidade, a proxima analise aprofunda essa evidéncia ao observar a
distribuicdo cumulativa das métricas obtidas via bootstrap. Essa visualizagado permite
verificar ndo apenas a média e o 1C95%, mas o comportamento completo da
distribuicdo, revelando como a acuracia e a precision weighted se concentram em

torno de valores estaveis, com baixa dispersao.

Diante disso, a Figura 36 reforga a robustez estatistica do modelo no conjunto
de teste, consolidando a escolha do bootstrap como método adequado para estimar

a incerteza das métricas.

Figura 36 — Distribuicao cumulativa das métricas (accuracy e precision - 1000

Bootstrap)
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Em modelos de analise de sentimentos, o desbalanceamento entre classes
pode levar a acuracia a superestimar o desempenho, favorecendo as classes
majoritarias. A métrica precision weighted corrige esse viés ao ponderar cada classe
pelo seu tamanho, fornecendo uma estimativa mais representativa da qualidade das
previsdes. A Figura 37 reforgca essa interpretacdo ao mostrar a distribuicdo acumulada
das métricas com 1000 reamostragens de bootstrap. As curvas de acuracia e
precision weighted permanecem proximas e concentradas entre 70% e 78%, o que
indica consisténcia do modelo mesmo sob diferentes subconjuntos do teste. A
suavidade das curvas e a auséncia de flutuagdes evidenciam baixa instabilidade,
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confirmando os achados anteriores 0 modelo mantém desempenho previsivel e
alinhado aos intervalos de confianga e a validacado cruzada, demonstrando robustez
estatistica no Random Forest final. A Figura 37 destaca a amplitude dos intervalos de
confianga (IC95%), evidenciando a variagdo das métricas no conjunto de teste. A linha
conecta as médias apenas para facilitar a leitura, enquanto as barras de erro

representam a incerteza associada a cada métrica.

Figura 37 — Intervalo de Confianga (95%) das métricas no conjunto teste
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A Figura 38 apresenta os valores médios das meétricas acompanhados de

seus respectivos 1C95%, enfatizando o ponto central estimado para cada indicador.

Figura 38 — Médias com IC95% no conjunto de teste
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Ambos os graficos revelam o mesmo padrao geral a acuracia e as métricas
ponderadas weighted permanecem proximas de 75%, com intervalos moderados e
sem sinais de instabilidade. As métricas macros, mais sensiveis ao
desbalanceamento pela influéncia da classe neutra apresentam valores médios
inferiores entre 69% e 71% e amplitudes maiores, comportamento ja observado na
validacao cruzada. De forma conjunta, os dois graficos reforcam que o modelo
apresenta desempenho estavel, previsivel e coerente com os resultados obtidos no
treino e validagdo, demonstrando capacidade de generalizagcdo em um cenario

multiclasses baseado em dados textuais.

No geral, o Random Forest final apresenta desempenho estavel e coerente
os resultados de validagao cruzada, bootstrapping e 1C95% convergem para métricas
em torno de 75%, com variagao controlada. Isso confirma a robustez estatistica e a

capacidade de generalizagdo do modelo.



94

6 CONCLUSAO

O objetivo desta pesquisa € identificar sentimentos em entrevistas de
desligamento por meio de técnicas de PLN, transformando narrativas espontaneas
em dados uteis para compreender o clima organizacional. O estudo incluiu validagao
da base, rotulagdo manual por trés especialistas de RH e verificagdo de concordancia
entre avaliadores. Apos o pré-processamento textual, as analises exploratérias e
temporais foram realizadas para contextualizar os padrdes linguisticos. Em seguida,
foi treinado 0 modelo supervisionado Random Forest, comparando versdes com e

sem SMOTE para definir a abordagem mais adequada a classificagdo de sentimentos.

A metodologia esta estruturada em duas fases o pré-processamento e
processamento para garantir a qualidade, integridade e validade analitica dos dados
textuais. Cada etapa contribuiu para transformar relatos subjetivos em evidéncias
quantitativas ao preparar, anonimizar e rotular os dados segundo critérios
consistentes, possibilitando que o pipeline de PLN normalize o texto e maximize a
informacao dos termos. A vetorizacdo TF-IDF atua como fundamento estatistico ao
ponderar frequéncia local e global das palavras, aumentando a separacado entre
classes, enquanto o Random Forest ofereceu robustez computacional ao reduzir
variancia e capturar padrbes linguisticos n&do lineares, preservando a
interpretabilidade por meio de métricas e importancias de atributos. Assim, o conjunto
metodoldgico foi essencial para garantir um processo rigoroso, eficiente e replicavel,
capaz de gerar predigdes confiaveis de sentimentos e apoiar decisdes estratégicas
em people analytics. Embora o modelo treinado com SMOTE tenha apresentado
acuracia de 75% e métricas weighted proximas com precision 74%, recall 75%, f1-
score 74%, e macro de 69% a 70%, o modelo desenvolvido com dados originais
demostrou desempenho superior e maior fidelidade as nuances linguisticas, sendo a
opg¢ao mais adequada para analises de clima organizacional via PLN. Na pratica,
modelos de analise de sentimentos em contexto organizacional costumam variar entre
65% e 80% de acuracia. (Ribeiro et al., 2016; Sun et al., 2021). Estar em 75% indica

que o modelo esta dentro de um patamar competitivo e confiavel para uso corporativo.

O modelo Random Forest final, combinado ao TF-IDF, apresentou
desempenho consistente em um cenario multiclasses, com acuracia de 75%, ou seja,

o0 modelo apresenta um desempenho sélido ja que acerta 3 em cada 4 interpretacoes
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de sentimentos, as métricas weighted equivalentes (precision, recall e f1-score de
75%), evidencia boa capacidade de generalizacdo. As métricas macros, mais
sensiveis a classe neutra, permanecem entre 69% e 71%, refletindo maior desafio na
discriminagdo dessa categoria, em alinhamento com a matriz de confusdo. Na
validacao cruzada 5-fold, a acuracia média foi de 75%, com baixa variagdo entre os
folds enquanto as métricas macros permaneceram proximas de 70% e as weighted
entre 74% e 75%, indicando estabilidade. Os intervalos de confianca de 95% obtidos
via bootstrapping (1000 reamostragens) mostraram acuracia média de 75%, variando
entre 68% e 82%, e as métricas weighted na mesma faixa, evidenciando consisténcia.
A distribuicdo cumulativa revelou curvas de acuracia e precision weighted paralelas e
sem oscilagdes abruptas, confirmando estabilidade estatistica. Em conjunto, esses
resultados demonstram variabilidade controlada e robustez do modelo Random

Forest, justificando a escolha como solucéo final.

Assim, esta pesquisa ndo apenas valida a eficacia técnica do modelo, como
também contribui para elevar e incentivar a maturidade analitica nas areas de RH no
contexto de people analytics, fortalecendo praticas orientadas por dados e ampliando
o entendimento sobre a experiéncia e o clima organizacional a partir de textos em
linguagem natural. A analise de sentimentos podera beneficiar um ambiente
organizacional mais produtivo e humanizado com ag¢des mais direcionadas pelas
dimensdes e sentimentos, com impacto direto para o negdcio, sendo um modelo que
pode ser generalizado para diversas areas além do RH de maneira geral e de diversos

contextos.

A pesquisa apresenta limitacdes, uma vez que foi realizada em apenas uma
empresa de um unico segmento, com dados restritos ao portugués e compostos por
texto, sem considerar elementos de comunicagédo como emojis, GIFs, imagens ou
audios. Futuras pesquisas podem ampliar a coleta para outras organizagoes,
segmentos e formatos de expressao, uma vez que técnicas de PLN tendem a alcancar
melhor desempenho com grandes volumes e diversidade de dados. Com essa
ampliagao, torna-se viavel empregar modelos mais avangados, incluindo arquiteturas
de IA generativa como BERT, GPT e T5, capazes de capturar nuances semanticas

mais complexas.
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APENDICE | — Declaragio sobre o uso de Inteligéncia Artificial

Ferramentas de Inteligéncia Artificial foram utilizadas como apoio a revisao
textual, organizagao da escrita e aprimoramento da clareza linguistica. O uso dessas
ferramentas nao interferiu na formulagdo dos objetivos, na definicdo do método de
pesquisa, na coleta e analise dos dados, na interpretacdo dos resultados ou nas

conclusdes do estudo, sendo tais etapas integralmente de responsabilidade da autora.
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APENDICE Il - Termo de consentimento e confidencialidade (NDA)

O documento firmado entre a empresa participante e a pesquisadora
estabelece disposi¢cdes de consentimento e confidencialidade. Na clausula 3.2, a
empresa declara ciéncia de que a pesquisadora podera realizar um trabalho de
pesquisa académica, podendo ter acesso e utilizar informagdes necessarias para tal
finalidade. Tais informagdes poderdo ser usadas e divulgadas exclusivamente de
forma anonimizada, garantindo a protecdo das pessoas naturais e juridicas

envolvidas.

As paginas do contrato, devidamente anonimizadas, estdo disponiveis neste
Apéndice |. Para assegurar a anonimizagdo, a pesquisadora suprimiu os dados
pessoais sensiveis e as informagdes institucionais antes da disponibilizacdo do
documento. O procedimento utilizou o software PDF24 Toolbox'!, executado em
ambiente local, que converte cada pagina em imagem, aplica tarjas diretamente sobre
o conteudo visual e salva o arquivo em formato PDF, impedindo a recuperacao das
informagdes originais, inclusive por reconhecimento Optico de caracteres,

assegurando a confidencialidade dos dados.

! Disponivel em: https://tools.pdf24.org. Acesso em: 08/01/2026
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TERMO DE CONFIDENCIALIDADE

Pelo presente instrumento particular e na melhor forma de direito,

1. _. sociedade limitada sediada na Avenida
Paulo/SP, devidamente inscrita no CNPJ sob o n‘_. neste ato representada

na forma de seus atos constitutivos, doravante denominada simplesmente e,

11. SABRINA DA SILVA VASCONCELLOS, pessoa lisica, brasileira, solteira, data de
nascimento  12/04/1979, Pesquisadora  Especialista em  People  Analytics, residente e
domiciliada na Ru Sio Paulo/5P, CEP -
. inscrita no CPF sob o n‘_ doravante denominada simplesmente

“Pesquisadora”.

RESQOLVEM, as partes (“Partes” ou individual e indistintamente, “Parte™), celebrar o presente
Termo de Confidencialidade (“Termo _de Confidencialidade™ como condiglo para a
transmissido de informagées pelas envolvidas, que se obrigam a manter o mais absoluto sigilo

com relagio as informagdes por elas trocadas.

1. Ohbjeto. O presente Termo de Confidencialidade objetiva a protegiio as Informagées
Confidenciais (conforme definido abaixo) relacionadas a possivel transagio comercial entre as
Partes, a serem formalmente dispomibilizadas pela -.: “Pesquisadora™ ¢ vice-versa, em
razio de pesquisa académica (“Projeto™).

2, Informagies Confidenciais. Todas as informagoes relacionadas a este Termo de
Confidencialidade ou adquiridas em seu curso, reveladas |mla- i “Pesquisadora™ ou

vice-versa, serdo consideradas informagdes confidenciais (“Informagdes  Confidenciais™),

conforme definidas abaixo, devendo ser protegidas por ambas as Partes, abrangendo, inclusive,
as respectivas empresas controladoras, controladas, coligadas e/ou sob controle comum

(~“Afiliadas™) que eventualmente tenham acesso s informagdes confidenciais.

2.1, As Partes se comprometem a manter as Informagdes Confidenciais em sigilo,
utilizando os mesmos mecanismos de cuidado ¢ diserigio para evitar a divulgagio,
publicagio ou disseminagio dessas informagoes a qualquer terceiro estranho a relagio
mantida entre as Partes,

enifica,

sem s¢ limitar, wda ¢ qualquer informacio, patenteada ou ndo, de natureza téenica,

2.2, Informacio Confidencial no dmbito deste Termo de Confidencialidade si

107



Clicksign

3.

operacional, financeira, comercial, juridica, know-how, invengdes, processos, formulas
¢ designs, patentedveis ou ndo, planos de negocios (business plans), métodos de
contabilidade, técnicas e experiéncias acumuladas, documentos, contratos, papéis,
estudos, pareceres ¢ pesquisas, transmitidas entre as Partes:

(1) por qualquer meio fisico (¢.g., documentos impressos, manuscritos, fac-simile,
mensagens eletronicas via e-mail, fotografias, etc.):

(i) por qualquer forma registrada em midia eletronica, tal como CD's, DVD’s, pen
drive ou qualquer outro meio magnético;

(iti)  oralmente; ou

(iv)  aquelas cujo contetido da informagdo torna obvia a natureza confidencial.

2.3, As Partes reconhecem que sdo confidenciais, e de propriedade da Parte que as
disponibilizou, todas as informagdes adquiridas sobre o Projeto.

24. As obrigagoes contidas no presente Termo de Confidencialidade nio se
aplicardo as Informagdes Confidenciais divulgadas pelas Partes nas seguintes hipoteses:
(1) informagoes que encontram-se disponiveis ao publico em geral ou tommaram-se, apos
a sua divulgagio, parte do dominio publico por meio de publicagdo ou por outro meio
qualquer, sem ter havido culpa por parte de alguma das Partes; (ii) informagdes que ja
cram do conhecimento da Parte, antes de sua divulgagio; (iii) informagoes que foram,
apos sua divulgagio, adquiridas de boa-fé, sem infringir o presente Termo de
Confidencialidade ou qualquer outro instrumento de confidencialidade com terceiros;
c¢/ou (iv) informagdes que ja ndo sdo mais tratadas como confidenciais pelas Partes.

Utilizagdo Informagdes Confidenciais. As Partes obrigam-se, direta ou indiretamente,

a manter sigilo, bem como a limitar a utilizagio das informagdes disponibilizadas para
elaboragdo de acordos ou contratos comerciais, as quais serdo consideradas confidenciais
consoantes a definigio de Informagdes Confidenciais constante do presente Termo de
Confidencialidade, ndo utilizando tais Informagdes Confidenciais em proveito proprio ou
alheio, principalmente quanto ao que se refere as condigdes comerciais negociadas entre as

partes.

3.1.  As Informagdes Confidenciais ndo poderdo ser utilizadas para praticas
anticoncorrenciais, desleais ou de competigio desleal, permanecendo a obrigagio vélida
mesmo apos o término do prazo deste Termo de Confidencialidade.

32. AGEEED cm ciéncia de que a Pesquisadora podera realizar um trabalho de
pesquisa académica, podera ter acesso ¢ utilizar as Informagdes Confidenciais para a
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sua realizagio, As Informagdes Confidenciais poderio ser utilizadas para a realizagio
dessa pesquisa ¢ divalgadas, desde que preservado o anonimato das pessoas naturais ¢
Juridicas envolvidas na coleta das informagdes.

4, Vigéncia. O presente termo torma-se vilido a partir da data de sua efetiva assinatura por
ambas as Partes e perdurard por 5 (cinco) anos apos o encerramento da relagio comercial havida
entre as Partes, independentemente da forma na qual a relagiio se encerrouw.

5 Infragiio. A inobservincia de quaisquer das disposigdes de confidencialidade
estabelecidas no presente Termo de Confidencialidade sujeitard a Parte infratora, bem como o
agente causador ou facilitador, por a¢iio ou omissio de quaisquer daqueles relacionados no
referido termo, a reparacio de todas as perdas e danos materiais sofridos pela outra Parte,
inclusive as de ordem moral bem como as de responsabilidades civil ¢ eriminal respectivas, as
quais serdo apuradas em regular processo judicial ou administrativo.

i) Uso da Marca, Nenhuma das Partes divalgard, utilizard ou permiticd o uso de nomes,
logotipos, marcas comerciais ou outros dados de identificagio da outra Parte ou, de qualquer
outra forma, discutird ou fard referéncias & outra Parte em questio, em nenhum aviso, website,
material  promocional’de  marketing, em  qualquer comunicade & imprensa ou  outro
anincio/propaganda, sem o consentimento prévio ¢ por escrito da outra Parte.

7. Niio Vinculo Trabalhista. O presente termo ndo estabelece entre as Partes nenhuma
forma de sociedade, vinculo trabalhista ou previdencidrio, relagio de emprego ou
responsabilidade solidiria ou conjunta, inclusive devendo as Partes manter indene a outra Parte
caso esta seja insernda no polo passivo de agbes trabalhistas, inclusive melhores esforgos para
que a Parte seja excluida do polo passivo.

8. LEIGERAL DE PROTECAO DE DADOS PESSOAIS. As Partes, suas Afiliadas,
seus conselheiros, socios, dirctores, prepostos, funciondrios, representados ou terceiros
contratados, em comunhio de esfor¢os, se comprometerdo a observar a Lei 13.709 de 2018
(*“Lei Geral de Protegiio de Dados Pessoais - LGPD™)

8.1, As Partes, na qualidade de agentes de tratamento, adotario todas as medidas
necessarias para que as operagdes realizadas durante a vigéncia deste Termo de
Confidencialidade respeitem as diretrizes estipuladas pela LGPD, bem como 05 seus
seguintes principios: da finalidade; adequagio; necessidade; livee acesso; qualidade dos
dados; transparéncia; seguranga; prevengio; responsabilizagio; e, prestagio de contas.
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a9, Independéncia. Se alguma  disposigio  deste Termo de Confidencialidade  for
considerada invalida em virtude de qualquer lei apheivel ou de decisio judicial, tal invalidade
nio afetara qualquer outra disposigio deste instrumento, & qual se possa dar eficacia
independentemente da disposigio invalidada, Qualquer disposicio do presente Termo de
Confidencialidade que seja invalida, ilegal ou inexequivel, na medida permitida por lei, devera
ser substituida por disposigio valida, legal ou exequivel, capaz de produzir efeitos que sejam
o similares quanto possivel aos efeitos da disposiciio substituida,

10, Irrevogabilidade e Alteragies. Este instrumento ¢ celebrado entre as Partes em cardter
irrevogavel ¢ irretratavel, obrigando-se as Partes ¢ seus sucessores a qualquer titulo, sendo que
qualquer alteragiio do presente instrumento somente produzird efeitos juridicos se efetuada por
escrito e assinada por ambas as Partes,

Il.  Assinatura Eletrémica. As Partes desde ja acordam que o presente instrumento serd
assinado eletronicamente, nos termos do artigo 107, § 2°, da Medida Provisdria 2.200-2 de 24
de agosto de 2001, conforme alterada, As Partes declaram e reconhecem a validade, para todos
os fins, da assinatura eletronica deste instrumento, de tal forma, que uma vez assinado
eletronicamente, o presente instrumento produzird todos os scus efeitos de direito.,

12, Interpretagio ¢ Foro. O presente Termo de Confidencialidade sera regido ¢
interpretado de acordo com as leis do Brasil, ¢ todas as Partes ¢legem o foro da Comarca de
Sio Pauloe, Estado de Séo Paulo, para dirimir quaisquer controvérsias ou dividas oriundas deste

termo, com renfingia a qualquer outro, por mais privilegiado que seja.

E. por estarem assim justas ¢ acordadas, as Partes assinam o presente Termo  de
Confidencialidade na presenga de 02 {duas) testemunhas abaixo assinadas.

Sao Paulo/SP, 16 de julho de 2024

— SABRRINA DA SILVA VASCONCELLOS

Testemunhas:
Mome: Mome:
CPF: CPF:
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