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CALCAGNOTO, Laryssa Ribeiro. Uma nova proposta metodoldgica de analise para dados
multivariados sobre absenteismo. 2021. 73 f. Dissertacdo (Mestrado em Matematica Aplicada
e Computacional) — Universidade Estadual de Londrina, Londrina, 2021.

RESUMO

O absenteismo é a pratica ou costume de um colaborador se ausentar de seu local de trabalho.
Suas causas sdo diversas e afetam a renda do trabalhador, provoca transtornos operacionais,
estressa a administracéo e causa prejuizos financeiros para empresa. A analise de clusters € uma
ferramenta multivariada que pode ser utilizada para determinar grupos de modo que cada grupo
apresente caracteristicas proprias de acordo com as varidveis observadas. Assim, podese utilizar
essa técnica como suporte para determinar as caracteristicas que contribuem para o
absenteismo. O método para construcdo dos clusters utilizado foi o algoritimo hierarquico de
Ward e para comparagdo dos grupos o teste ndo paramétrico de Kruskal-Wallis foi adotado. Por
fim, um estudo sobre a forca de associacdo entre as variaveis foi desenvolvido utilizando-se a
correlacdo de Spearman e para a relacdo entre variaveis relacionadas a auséncia e 0s aspectos
sociais, utilizou-se a analise de componentes principais, assim como a construcdo de um biplot
para resumir os resultados da correlacdo e componentes principais. Por meio desse estudo foi
possivel determinar trés grupos heterogéneos na empresa e evidenciar caracteristicas que séo
potenciais fatores causadores do absenteismo em maior ou menor grau.

Palavras-chave: absenteismo; analise de clusters; biplot; componentes principais;
correlagdo de spearman; teste de kruskal-wallis.



CALCAGNOTO, Laryssa Ribeiro. A new methodological proposal for analyzing
multivariate data on absenteeism. 2021. 73 p. Dissertagdo (Mestrado em Matematica
Aplicada e Computacional) — Universidade Estadual de Londrina, Londrina, 2021.

ABSTRACT

Absenteeism is the practice or custom of an employee to be absent from their workplace. Its
causes are diverse and affect the worker’s income, causing operational disturbances, stressing
the administration and causing financial losses for the company. clusters analysis is a
multivariate tool that can be used to determine groups so that each group presents its own
characteristics according to the observed variables. Thus, this technique can be used as support
to determine the characteristics that contribute to absenteeism. The method for constructing the
clusters used was Ward’s hierarchical algorithm and the nonparametric Kruskal-Wallis test was
adopted for comparing the groups. Finally, a study on the strength of association between the
variables was developed using Spearman’s correlation and for the relationship among variables
related to absence and social aspects, principal component analysis was used, as well as the
construction of a biplot to summarize the correlation results and principal components. Through
this study, it was possible to determine three heterogeneous groups in the company and to
highlight characteristics that are potential factors causing absenteeism to a greater or lesser
extent.

Key words: absenteeism; clusters analysis; biplot; principal componentes; spearman’s
correlation; kruskal-wallis test.
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1 INTRODUCAO

O termo absenteismo foi introduzido durante a Revolucao Industrial para se
referir aos trabalhadores faltosos ao longo de seu turno de servigo. Por se tratar de um problema
nascido na modernidade, comecaram a surgir diversos questionamentos, como, por exemplo:
quais varidveis estdo associadas, como representar € como controlar o absenteismo?

Para responder essa questdo, alguns pesquisadores sugerem que o absen-
teismo represente todo e qualquer tipo de auséncia na empresa e seja apresentado por meio
de um indice, dessa maneira podendo classificar os funcionérios e o empreendimento. A Asso-
ciacdo Brasileira de Controle de Qualidade (ABCQ) [1] indica que um indice aceitdvel para as
empresas seria em torno de 1, 5%.

Contudo, no ano de 2019, a revista Exame [21] realizou um estudo para veri-
ficar a taxa de absenteismo nas empresas brasileiras em dois setores e ambos apresentaram uma
taxa maior do que a aceitavel pela ABCQ. A primeira drea analisada foi o setor de servigos, que
obteve um indice de 5%, e a segunda, o varejista, cujo indice variava entre 7% e 10%.

Assim como o setor varejista e de servicos, no Parand as empresas dos setores
de agroindustria, alimentos e bebidas apresentam uma taxa de absenteismo elevada, cuja média
¢ de 5, 1%, conforme exposto pelo 3° Benchmarking Paranaense [22]. Com a alta desse indice,
alguns autores comecaram a estudar o tema, como apresentaremos adiante.

Na literatura pode-se observar muitos trabalhos que estudam o absenteismo
em dreas como recursos humanos, administracdo, psicologia e enfermagem. Entretanto, esses
trabalhos dividem-se em dois grupos: o primeiro busca verificar a eficicia de métodos 1m-
plantados nas empresas e o segundo, identificar as causas e consequéncias das auséncias dos
funciondrios.

Calais [4] realizou uma pesquisa na drea de psicologia em uma empresa de
transporte urbano com uma amostra de 38 motoristas, em que aplicaram-se questiondrios e in-
ventérios para um estudo de delineamento "quase experimental". Buscando-se verificar se os
métodos adotados pelas empresas eram eficazes na reducao do absenteismo, a autora separou
a amostra em um grupo experimental (GE) e um grupo controle (GC) com 19 colaboradores,
ambos com as mesmas caracteristicas. Dessa forma, foram realizados testes intragrupal e inter-
grupal utilizando-se os testes ndo paramétricos de qui-quadrado para as varidveis relacionadas
ao estresse € Wilcoxom as demais varidveis. J4 para a andlise intergrupal aplicou-se o teste de
Mann- Whitney para duas amostras independentes. Concluindo-se que o programa de inter-
vencdo adotado na empresa reduz os niveis de estresse dos funciondrios, apesar de nio ter sido
apresentada diferenca significativa no estudo de resiliéncia.

Penatti [19] estudou o absenteismo em uma industria multinacional automo-
bilistica, na drea de administracdo, coletando informacgdes sobre o tema junto a empresa e entre-

vistando médicos e fisioterapeutas para desenvolvimento de um questionario com 21 perguntas,
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que depois aplicou a 10% da populag@o entre os anos de 2000 e 2005. O autor relata uma queda
do absenteismo na empresa com a ado¢do de algumas praticas para controle e um certo padrao
no comportamento das abstencdes, sendo quase sempre maior no setor produtivo comparado ao
setor administrativo. Além disso, observou-se ainda uma correlacao entre o clima organizaci-
onal (compreensdo coletiva que os colaboradores t€m da companhia) e o ndo comparecimento
por motivo de doenca, sendo este inversamente proporcional ao contentamento com o trabalho;
assim, quanto maior a satisfacdo dos funciondrios, menor a taxa de auséncias.

Buscando identificar as causas e motivos do absenteismo, Almeida [2] aplicou
um questiondrio de 12 questdes abertas e fechadas a 22 pessoas de uma empresa. A partir da
coleta das informacdes e realiza¢do de uma anélise descritiva dos dados, a autora concluiu que a
principal causa das absten¢des sdo auséncias de 2 a 3 horas por motivos de consultas, problemas
domésticos e idas ao banco.

Em sua dissertagdo de mestrado, Silva [24] realizou um estudo para estimar a
prevaléncia do absenteismo-doenca na drea de enfermagem, tomando como referéncia o CID-
10 (Classificagao Internacional de Doencgas). O autor utiliza uma amostra de 294 trabalha-
dores da saude, sendo: 58 enfermeiros, 212 técnicos e 24 auxiliares de enfermagem. A partir
disso, realizou-se uma selecdo de varidveis na regressao logistica multipla pelo método Stepwise
Forward e uma anélise do indice de absenteismo utilizado o Teste de Poisson. Em sua andlise
descritiva, Silva [24] mostra que 203 trabalhadores apresentaram pelo menos um afastamento
no ano do estudo, sendo o maior causador doencas respiratérias. Do niimero total de entrevis-
tados, 79% sdo do sexo feminino e 55% possuem um tnico vinculo empregaticio, trabalham 30
horas semanais e no pronto atendimento.

Silva [24] utilizou uma primeira anélise simples, teste exato de Fisher e o
teste ndo paramétrico de Mann-Whitney para identificar os fatores associados (p-valor < 0.20)
ao absenteismo-doenca. O autor realiza a regressao logistica para as varidveis associadas signi-
ficativamente; desse modo, os tnicos grupos ndo inclusos sao o dos enfermeiros e o dos técnicos
de enfermagem.

Landgraf [13], assim como os autores acima, buscou identificar o causador de
absenteismo em uma empresa, desta vez do setor alimenticio. Para isso, em sua dissertacdo de
mestrado, realizou um questionario fechado e coletou um relatorio de faltas de 30 empregados,
todos do departamento operacional. A andlise descritiva da autora apresenta motivos de satide
como o maior causador de abstengdes.

Dentre os artigos pesquisados, verificou-se que o maior causador de absen-
teismo sdo doencas, podendo demonstrar um padrdo nas justificativas de auséncias dos brasilei-
ros, ou ainda uma facilidade em justificar as faltas. Outro fator comum sao as a¢des sugeridas
para reduzir o absenteismo e os prejuizos por ele causados. Sdo recomendadas melhorias no
local de trabalho e a implementacdo de programas de seguranca que aumentem a satisfacao do
funciondrio, chequem as auséncias e distribuam prémios por assiduidade.

Apesar de ter se originado no século XVIII, o estudo do absenteismo ainda
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hoje se justifica, visto serem poucas as publicagdes a seu respeito e suas causas variarem de
acordo com o contexto de cada empresa. Ao todo, sabe-se que o fendmeno afeta negativamente
tanto a renda dos empreendimentos quanto os absentes e o fornecimento dos servigos conforme
apresentado por Almeida e Silva [2, 23]. O objetivo desta dissertac@o € propor uma metodologia
nova para a andlise de dados multivariados relacionado ao absenteismo. O fato dos trabalhos
mencionados estarem associados a dreas de atuacdo distintas e realizarem andlises descritivas,
mostra a importancia de seu estudo, uma vez que afeta todas as dreas de trabalho e, apesar de
as empresas adotarem medidas para reduzi-lo, até hoje ndo se sabe como evita-lo.

O corpo do trabalho divide-se em trés partes, sendo o Capitulo 2 uma revisao
bibliografica sobre o absenteismo, Segdes 2.1 e 2.2, e as metodologias que serdo utilizadas
na proposta metodoldgica estdo presentes entre as Secoes 2.3 e 2.9, sendo estas a andlise de
componentes principais, seguida do biplot, do coeficiente de correlacdo de Spearman, técnicas
para determinacdo de clusters, determinacido do numero g de clusters e, ao final, o método de
comparacao de grupos de Kruskal Wallis.

O Capitulo 3 apresenta a proposta de andlise multivariada aos dados sobre o
absenteismo e as informacdes sobre os dados coletados. O Capitulo 4 traz a aplicacdo dos dados
a metodologia proposta na Secdo 3.1. A primeira andlise desse estudo foi realizada sobre os
dados como um todo e a segunda, apds uma separagao, utilizou-se a técnica de Ward. Uma vez
formados tais grupos, foram realizadas comparagdes, por meio de técnicas ndo paramétricas,
buscando determinar diferencas em suas formacdes.

A Secdo 5, que apresenta a conclusdo da pesquisa, € seguida pelo anexo A,
que contém o coédigo utilizado na Se¢do 4, uma vez que todo o estudo foi realizado com a

utilizacdo do software R [20] com o auxilio do Rstudio [26].
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo apresenta, uma breve revisdo da origem do termo absenteismo,
quais varidveis estdo contidas neste termo e o porque do desenvolvimento do indice de absen-
teismo. Na sequéncia apresenta-se uma revisdo das seguintes técnicas: andlise de componentes
principais (PCA), biplot, coeficiente de correlagdo de Spearman, andlise de clusters e compara-

cdo pelo teste de Kruskal Wallis.

2.1 ABSENTEISMO

A pratica de um colaborador ausentar-se de seu local de servigo € denominada
absenteismo. Apesar de ser conhecida e gerar prejuizos e/ou transtornos operacionais, ela ainda
€ pouco estudada fora das dreas de administracao e saide. Trabalhos como os expostos a seguir
ajudam no entendimento do absenteismo.

O termo absenteismo, como conhecido na atualidade, é derivado da palavra
"absentismo", que, segundo Penatti [19] apud Quick e Laperlosa, apenas no periodo industrial
passou a ser utilizada para caracterizar trabalhadores faltosos. Antes disso, seu uso era sempre
relacionado ao €xodo rural.

Apesar de o termo ser utilizado desde o século XIX para caracterizar esse
comportamento absente, ndo se tem uma descricdo concreta de quais as causas e varidveis do
absenteismo, havendo ainda hoje inimeras defini¢des para se estudar.

Chiavenato [6] define o absenteismo como um termo utilizado para caracte-
rizar o tempo de auséncia do funciondrio durante o seu periodo de trabalho. Dessa maneira,
abrange faltas, atrasos, licengas ou outros motivos que mantenham o trabalhador afastado.

Para Landgraf [13] apud Couto, o absenteismo € dividido em: "Absenteismo
voluntdrio, absenteismo por doenca, absenteismo por patologia profissional, absenteismo legal
e absenteismo compulsério”.

Calais [4], por sua vez, afirma que o absenteismo esta relacionado diretamente
ao estresse do funciondrio, que pode ou ndo ser causado pela empresa. Ou ainda, como Lee e
Eriksen [15], resumem o absenteismo como inversamente proporcional a satisfagdo no trabalho,

ou seja,
1

Absenteismo = ————.
Satisfacao

A partir dessas defini¢cdes, pode-se chegar a conclusdo de que o termo ab-
senteismo € utilizado para caracterizar afastamentos do servi¢o, independentemente do motivo.
Desse modo, pode-se classificar as principais causas do absenteismo em dois grandes grupos: as
auséncias amparadas pela lei, como faltas justificadas, licengas, 6bitos e casamentos, ou ainda

as nao amparadas, como faltas nao justificadas, atrasos e suspensoes.
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Algumas auséncias sio esperadas pela companhia, de modo que podem ser
tratadas com antecedéncia, como € o caso de férias e licengas. Contudo, a grande maioria das
abstencdes ndo sdo informadas as empresas até o dia em questao.

Partindo-se dessas defini¢oes, desenvolveu-se um indicador denominado in-

dice de absenteismo.

2.2 INDICE DE ABSENTEISMO

Segundo Penatti [19], esse indice é obtido pelo somatério dos periodos de
auséncia e atrasos do funciondrio dentro de sua jornada de trabalho, isto &,
Periodos de auséncias e atrasos

fndice Absentefsmo = ' H
ndice Absenteismo jornada de trabalho @b

Chiavenato [6] propde um indice similar ao de Penatti, conforme exposto na
igualdade (2.2). Desse modo, o indice de absenteismo € obtido de uma propor¢ao de horas

perdidas por horas trabalhadas.

Total de pessoas

. horas perdidas
Indice Absenteismo = ) 2.2)
Total de pessoas

horas de trabalho

O indice resultante da equacao (2.2) ainda pode ser expresso de forma mensal
ou anual, dependendo do interesse do pesquisador. Chiavenato [6] ainda afirma que o nimero

de funciondrios atuantes no periodo em questdo pode ser obtido calculando-se
Forga de trabalho atuante = 1 — ( Indice Absentefsmo ).

Dessa forma, a empresa detém a informacao do nimero de funciondrios ausentes e ainda con-

segue repor ou redistribuir os colaboradores presentes para os principais locais de demanda.

2.3 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

A andlise de componentes principais (PCA) é uma técnica multivariada de-
senvolvida por Karl Pearson, em 1901. Manly [16] a descreveu como "uma das mais simples",
uma vez que seu objetivo é diminuir o nimero de varidveis, transformando-as em combinacdes

lineares.

Definicao 2.1. Seja X = [X1, Xo, ..., X,|T um vetor aleatorio, com p = [p1, pi2, - .., pip)"
sendo o vetor de médias e O,, a matriz ortogonal. Entdo, a componente principal é definida

comoY = OTX.
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A matiz O, € construida por meio dos autovetores normalizados da matriz
de covariancia (S,,) ou correlagdo (R,,) enquanto, a matriz A, é construida por meio dos

autovalores, ou seja,

€11 €21 ... €p1 )\1 0O ... 0
€12 €22 ... €pa 0 )\2 N 0
Opxp = : RS : e App = '
elp € ... CEpp 0 0 ... N\
emque, Ay > Xy > ... > \,. O vetor [e; e ... e, ainda satisfaz as seguintes condigdes,

segundo Mingoti [17]:
i ele; =0, Vi#j,
ii. ele; =1, Vi=1,2,...,p,
. Spxpe; = Ne;, Vi=1,2,...,p,

na qual, S, ¢ a matriz de covariincia amostral. Sendo a esperanca e a variancia das compo-

nentes principais dadas pelas expressoes

EY=ep e Varly)] =)

YE

em que, e; € o autovetor normalizado correspondente a j-ésima varidvel, p € o vetor de médias
e \; € 0 j-€ésimo autovalor.

Como o objetivo da andlise de componentes principais é¢ diminuir as p com-
binagdes lineares e analisar apenas as k primeiras (k < p) componentes principais, utiliza-se a

variabilidade total explicada para determinar o niimero k£ de componentes principais estudadas.

Definicao 2.2. A variabilidade total é dada por

ou ainda, como a frequéncia da variabilidade total explicada, segundo Ferreira [8]:

Ak

p

2N

k=1

x 100.

Variabilidade Total Explicada(Y}) =

Segundo Manly [16] usualmente utiliza-se duas componentes principais desde

de que apresente uma variabilidade total considerada alta, acima de 80%. Essas defini¢Ges sdo
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validas para as estimacdes das componentes principais para a matrizes de covariancia e corre-

lagdao amostral, sendo estas duas, respectivamente,

p
_ 5.t — p.. .
Spxp = E )\jejej e Ty, z, = €jiv/\j
j=1

em que, e; € o j-€simo autovetor, A\; o j-€simo autovalor e o elemento e;; correspondente a
matriz ortogonal O,,. Observa-se que a varidvel Z ¢ a varidvel X normalizada, ou seja, é o
mesmo processo de obter as componentes principais utilizando a matriz de correlagdo.
Segundo Mingoti [17] a utilizacdo das componentes principais obtidas a partir
da matriz de covariancia apresenta um dominio da varidvel com maior variincia, sendo assim
utilizada apenas em casos que as variancias ndo sao muito discrepantes. Buscando-se dimi-
nuir essa influencia pode-se utilizar as componentes principais obtidas por meio da matriz de

correlagdo, para os dados que apresentarem essas discrepancias.

Exemplo 1. Calcule a componente principal para a matriz X, 3 de dados. Seja X .3 dada por

20 -9 6
6 12 —15

Xaxz=| —10 —6 9
8 —12 12

6 -9 20 |

Calculando a componente principal por meio da matriz de correlacao, tem-se

1,00 —0,13 —0,06
Rsxs = | —0,13 1,00 —0,91 |,
~0,06 —0,91 1,00

entdo seus autovalores e vetores sdo, respectivamente,

1,91 0,00 0,00 0,05 0,99 —-0,15
Azxs = | 0,00 1,02 0,00 e Osxs=| —-0,71 —0,07 —0,70
0,00 0,00 0,07 0,70 —-0,14 0,70

Dessa forma, a componente principal é dada por Y7 = OT X7,

[ —11,59 —19,59 0,90
18,72 —7,20 —1,20
Y, .= -10,06 10,74 0,60
-17,32  =7,08 1,20
| 20,69 —3,77 8,60
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Assim, cada coluna representa uma componente principal. A variabilidade total explicada das
duas primeiras componentes sio 63, 82% e 33,94%, ou seja, pode-se utilizar apenas as duas

primeiras componentes para explicar os dados, pois representam 97, 76% dos dados.

2.4 Biplot

Biplot é um gréfico utilizado para representar simultaneamente as observacoes
e as varidveis em um espaco bidimensional, de forma que sejam expressas algumas informa-
coes em um "espaco reduzido”, como explica Ferreira [9]. Tais informac¢des sdo: a distancia
entre as observacoes, a importincia das varidveis e o fato de o cosseno entre as varidveis ser
aproximadamente igual a correlacgao.

Para que esses requisitos sejam satisfeitos, € necessario realizar a decomposi-

¢do em valores singulares da matriz de dados Y, xp.

Defini¢ao 2.3. Seja Y, ., a matriz de dados em que n representa o niimero de observagoes e p

o niimero de varidveis. Desse modo, Y,,«, € escrita da seguinte forma:

Yii Y12 - Yip

Y21 Y22 .- Y2p
KLXP = . . . . )

Ynl Yn2 .- ynp

representando o elemento y,,, da matriz a informacdo da n-€sima observacdo correspondente a

variavel p.

Definicao 2.4. Decomposigdo de Y, ., em valores singulares (DVS), conforme Souza [25].
Seja Yy, € R™VP e rank(Y) < r < min{n,p}, desse modo a DVS é dada
por
}/v(r)nxp: = U(r)anA(r)’/‘Xr‘/(z:)

TXp?

em que

i. As colunas das matrizes U, ), € Vi(pxr) sdo ortogonais, isto ¢,

T T :
U(r)anU(T)nXT = ‘/Er)rxp‘/(T’)PXT - I(T’)7
ii. U é uma matriz de autovetores da matriz Y'Y ',
iii. A=diag(A\,\s,...,\,) formada pelos r maiores autovalores de YY T ou YTY;

iv. 'V é uma matriz de autovetores da matriz Y'Y



18

Assim, a decomposicdo em valores singulares também pode ser expressa como
T
¢
Yoy =3 Al (2.3)
i=1

sendo \;, u; e v; o i-ésimo elemento de suas respectivas matrizes.

O biplot da matriz Y(,,x, € uma representa¢do grafica realizada por meio de
vetores. Esses vetores sdo chamados de marcadores para linhas, a1, as,...,a, € by, bs, ... b,

para colunas de Y/, ,. Eles podem ser representados, de acordo com Souza [25], como
agb’ = yi; com i=1,2,....,n e j=1,2,...,p

ou, ainda,
Y = AB”. (2.4)

De acordo com Souza [25], ao aproximar duas matrizes Y, .,, uma com

rank(r) e outra com rank(q), sendo ¢ < r, equagdes (2.3) e (2.4), verifica-se:
Yo=Yy = U(Q)NXQA(Q)qXQ‘/E?];qXp = A(Q)anB(j;)qXp- (2.5)

A Figura 2.1 ilustra essa aproximacgdo: (a) apresenta a DVS para o posto original e (b) expde a

DVS com a aproximacao do posto.

Y =unv' _ Y.=UAV

Y = U N Vv Y. =|UY

PXP Pxp

nxp nxr
nxp nxp

(a) (b)

Figura 2.1: Ilustra a mudanga de posto da matriz Y, .
Fonte: Reproduzido a partir de dos Santos [7], 2012, p.33.

Deste modo, a partir da equacao (2.5), verificam-se os seguintes resultados:

axp’

s T 1—s T
A(gnxq = UlgynxqA e B = A(q) Vi

(9)gxq (¢)gxp gxq

sendo s uma constante entre 0 e 1.

Assim, a escolha dos marcadores de linha e coluna depende de qual importan-
cia de representacdo o pesquisador deseja priorizar. Essa importancia € exposta pela qualidade
da representacao.

Caso se deseje priorizar as colunas, a maxima qualidade de representacao

delas serd obtida utilizando-se o GH-Biplot. Por outro lado, ao se utilizar o JK-Biplot, sera
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priorizada a qualidade de representacdo das linhas, enquanto a das colunas serd minimizada,
conforme Ferreira [10].

Se a intencdo for manter a mesma importancia para as linhas e as colunas, o
pesquisador poderd escolher entre os métodos SQRT-Biplot e HJ-Biplot, que buscam a maxima
qualidade de representacdo para ambas.

Uma outra maneira de verificar a qualidade de representacao do biplot ¢ utili-
zando a qualidade global de representacdo, que demonstra o qudo distante estd a aproximacgado de
postos das matrizes Y.y, <, POr Y{g)nxp, conforme apresentado por Souza [25], sendo possivel,
deste modo, verificar a precisao do biplot, o erro de aproximagao.

De acordo com Souza [25], a qualidade global da representacdo € definida

como:

(A)?

> w7

k=1

Qualidade global de representacdo =

Y

obtida de maneira similar ao coeficiente de determinacdo 2. Caso esta qualidade nio seja ainda
o suficiente para avaliar os ajustes individuais, pode-se utilizar a qualidade de representacdo
para linhas e colunas.

A escolha dos marcadores de linha e coluna para Y(,),, pode ser realizada
de diversas maneiras pela aproximagdo de postos como mostrado na equagdo (2.5). Com isso

apresenta-se na Tabela 2.1 o resumo dos métodos e qualidades de representacgao.

Exemplo 2. Seja X a matriz de dados e s o valor que determina a representagdo em fun¢do da

decomposicao em valores singulares (DVS). Desse modo, X € expressa como:

[ 20 -9 6]
6 12 —15
X=|-10 -6 9
8§ —12 12

6 -9 20

e, utilizando-se o software R [20] para s = 0, obtém-se a representacio GH-Biplot com as

seguintes coordenadas cartesianas referentes as duas componentes da decomposi¢do em valores

singulares,
—0,26 1,32
1,72 0,11 -0,07 1,00
U=| —0,11 —1-48 e AV = 0,98 —0,07
—0,61 0,17 -0,97 —0,14
| 0,75 —0,12 |

ou, ainda, sua representacdo no biplot (Figura 2.2).

Dessa forma, utilizando s = 0,5 (priorizando igualmente as observacdes e
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Tabela 2.1: Alguns valores de s

Representacdo  Coordenadas  Qualidade de representaciao

simultanea linhas colunas linhas colunas

q
>N

s=0 | GH-Biplot U AV = =l
pR

k=1

SN
k=1
S
k=1

q q
SN 3
k=1 k=1
SN 3N
k=1 k=1

: 4 : 4
SN 3N
k=1 k=1
SN 3N
k=1 k=1

Fonte: Reproduzido a partir de Souza [25], 2010, p.41.

s=1 JK-Biplot UA |4

= IR

s=0,5| SQRT-Biplot =~ UAz AV

HJ-Biplot UA AV

.
o T —— I

PC2(33.94%)

-2 -1 0 1 2

PC1 (63.82%)

Figura 2.2: Tlustracdo do Biplot para s = 0, GH-Biplot. Os pontos em vermelho representam as
observacdes e as setas em azul, as varidveis, sendo priorizada a representacdo destas.
Fonte: Os autores, 2021.



21

varidveis), obtém-se a representacdo SQRT-Biplot com as seguintes componentes do biplot.

[ —0,21 0,94 ]
1,44 0,08 ~0,09 1,40
UAz = | —0,09 —1,06 | e A2V =] 1,18 —0,10 |,
—0,51 0,12 ~1,17 —0,20
| —0,63 —0,08 |

ou expressa no biplot a seguir (Figura 2.3).

15

/1

1.0

05
I

Y

PC2(33.94%)
0.0

-1.0

-15

-1.5 -1.0 -0.5 0.0 05 10 15

PC1 (63.82%)

Figura 2.3: Tlustragdo do Biplot para s = 0, 5, SQRT-Biplot. Os pontos em vermelho represen-
tam as observacoes e as setas em azul, as varidveis, ambas igualmente priorizadas.
Fonte: Os autores, 2021.

Nota-se que, apesar das coordenadas cartesianas apresentarem alteracoes, a
interpretacdo € a mesma, com as varidveis V2 e V'3 correlacionadas forte e negativamente;
como V1 com V3 e V2 estdo quase perpendiculares, suas correlagdes sdo quase nulas. Pode-
se observar que o marcador de V2 indica maior peso a primeira componente € o V'1, para a
segunda. O biplot ainda mostra a dispersdo dos pontos com um ponto, denominado 2, distante

dos demais.

2.5 COEFICIENTE DE CORRELACAO DE POSTOS DE SPEARMAN

A correlag@o de Spearman € o estudo e quantificacdo do relacionamento entre
as varidveis duas a duas (X, Y') para varidveis que nio sdo normalmente distribuidas. E também
denominada frequentemente como rho de Spearman ou p de Spearman, em homenagem ao

psicdlogo e estatistico Charles Spearman (1863 - 1945).
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O coeficiente € uma modificacdo do coeficiente de Pearson, no qual os valores
observados de cada varidvel s@o codificados utilizando postos. A expressdo matemdtica para o

coeficiente de Spearman € dada por

(2.6)

em que d; ¢ a diferenca entre os postos obtidos em x; € y;, € n € o nimero de observacdes. O co-
eficiente 7 € limitado entre -1 e 1. Valores proximos de 1 para 7 indicam uma forte associacdo
positiva entre X e Y'; valores de r proximos de -1 representam uma forte associacdo negativa
entre as varidveis comparadas. Por outro lado, se 75 € identicamente igual a zero ou assume
valores proximos de zero, diz-se que a correlagdo entre as varidveis € fraca ou inexistente.
Entretanto, um valor observado de r, pode ser resultado do acaso, devido a
aleatoriedade da amostra e, portanto, faz-se necessdria a realizacdo de teste de hipdtese para

correlagcdo. As hipéteses do teste sdo:

Hy : “nao existe associagdo entre X e Y~

H, : “Existe associagdo entre X e Y~

A estatistica do teste € dada pela expressao

2.7)

em que a varidvel aleatoria 7' tem distribui¢do de probabilidade ¢-Student com n — 2 graus de
liberdade. Assim, Hy é rejeitada se p-valor = P(T > t) < « e conclui-se que as varidveis sdo

correlacionadas.

Exemplo 3. Utiliza-se a matriz de dados Xj5.3 para calcular a matriz de correlagdo de

Spearman. Seja

[ 20 -9 6]
6 12 —15
Xsxs=| =10 -6 9
8§ —12 12

6 -9 20 |

a matriz de dados, cujas linhas representam as observagdes e as colunas, as varidveis. Entao,

aplicando-a na férmula do célculo de correlacdo, (2.6), tem-se

1,00 —0,61 —0,10
Rsxs = | —0,61 1,00 —0,67
~0,10 —0,67 1,00
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e, pelo teste de correlacdo, (2.7), os seguintes p-valores:

~0 0,2794 0,8696
p — valor = — ~0 0,2189
— — ~ 0

Dessa forma, ao nivel de significAncia de 5% verifica-se que as varidveis da matriz de dados X

ndo sdo correlacionadas entre si.

2.6 TECNICAS PARA CONSTRUCAO DE clusters

Para Chatfield [5], Mingoti [17] e Johnson [12], a andlise de clusters ¢ uma
ferramenta usada na estatistica multivariada para formagao e classificacdo de grupos de acordo
com caracteristicas presentes em toda observagdo, tendo cada um deles uma especificidade.

Assim, os agrupamentos sao heterogéneos entre si, € as anotagdes particulares de cada um sao

homogéneas.
As técnicas para construcao dos clusters sao divididas em hierdrquicas e ndo

hierdrquicas. As primeiras sdo do tipo aglomerativo ou divisivo. As aglomerativas partem de
observacgdes Unicas, e sdo realizadas fusdes até todas estarem em um mesmo grupo; as divisivas
fazem o processo contrdrio. Essas técnicas buscam determinar um nimero g de grupos com

caracteristicas remotas, segundo Mingoti [17]. A Figura 2.4 apresentada na sequéncia ilustra as

técnicas hierdrquicas aglomerativas e divisivas.

DIVISIVO

@éﬁ
@@
Sieeele

Figura 2.4: Imagem ilustrativa dos métodos hierdrquicos - Aglomerativo e divisivo.
Fonte: Sueli Aparecida Mingoti, 2005, p.164.

AGLOMERATIVO

A técnica ndo hierdrquica, por sua vez, parte do principio inverso, ou seja,
o nimero de grupos g ja estd determinado. Assim, a técnica ndo hierdrquica ndo apresenta a
formacdo de todos os conglomerados como a técnica hierarquica apenas apresenta o resultado
para o nimero g determinado de grupos. Um exemplo de seu uso € o método das k-médias, que

divide as observagdes em g grupos e na sequéncia utiliza um algoritmo para determinar a qual
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deles pertence a observacdo, conforme exposto por Ferreira [8]. A Figura 2.5 apresenta uma

representacdo do método das k-médias.

a ™~
®
0 e ¢
: 3
o
6] o o\
o =] 4
o =]
oo \3 a
Inicia com a escolha de g Os objetos sdo associados ao Os centroides s&o rearrumados O passo 2 e 3 se repetem
objetos aleatdrios, no caso g=3| centroide mais proximo para o centro do grupo de objetos até que cheguem a uma
associados no passo anterior solugéo otima.
- /

Figura 2.5: Tlustracdo do método das k-médias para 12 observagdes e 3 clusters.
Fonte: H. Di, M. Shafig, G. AlRegib*, 2017.

2.6.1 Técnica hierarquica aglomerativa

As técnicas aglomerativas unem os clusters por medidas de similaridade ou
dissimilaridade. Esses valores sdo calculados por meio de distancias, que podem ser euclidia-

nas, de Mahalanobis, entre outras. Os métodos mais comuns para a formacao de clusters sao:

Definicao 2.5. - Método de Ligagdo Simples (Single Linkage): Também conhecido como mé-
todo de vizinhos mais proximos, consiste em analisar a similaridade de dois conglomerados e

"juntar” os mais proximos, conforme Mingoti[17].

Esse método une os conglomerados, de modo que os conglomerado tenham a
menor distancia, ou seja, C;; = min{d(C;, C;), i # j}. Por exemplo:

Exemplo 4. Seja a matriz D de distancias e aplicando-se o método da ligagc@o simples, tem-se

C, Cy C3 Cp C5 Cg O
c, 0 6 19 13 5 7 2
C, 6 0 24 19 9 13
Cy 19 24 0 6 18 13 19
C, 1319 6 0 14 14
Cs 5 9 18 14 0
Co 7 13 13 7
C; 2 7 19 14 5

© O oo

note que a menor medida de distdncia pertence ao conglomerado C; e C7.
Esses conglomerados sdo entdo reunidos por meio da técnica da liga¢ao simples, ou seja, o C7

€ expresso como:



25

C;]0 6 19 13 5 7 2
Cr12 7 19 14 5 9 0
Ciz =min{d(C;,C-)} | - 6 19 13 5 7 -

Entao,

Cir Cy C3 Cy C5 Cg
Cir 0 19 13 5 7
Cy 6 0 24 19 9 13
C; 19 24 0 6 18 13
c, 13 19 6 0 14 7
Cs 5 9 18 14 0 8
Ce 7T 13 13 7 8 0

(@}

D,

Realizando-se 0 mesmo processo, verifica-se que os conglomerados C}7 e C5 tem a menor
distancia. Logo, aplicando novamente o método, obtém-se o novo conglomerado C75 no lugar
do conglomerado C7 e C5.

Ci710 6 19 13 5 7
Cs 15 9 18 14 0 8
0175 = min{d(017, 05)} ‘ - 6 18 13 -7

Desse modo, a nova matriz D contendo o conglomerado C'y75 é expressa como

0175 C(2 CS 04 06
Cizs 0 6 18 13 7
C 6 0 24 19 13
Cy 18 24 0 6 13
C, 13 19 6
Ce 7 13 13 7 0

Aplicando-se o método até que todos estejam no mesmo grupo, verificam-se as seguintes ma-
trizes:

01752 03 C’4 CV6 |

C Cs C
Cirs2 0 18 13 7 1752 C34 Gy

Co 16 24 77 0
L Cc T 13 | ‘
Cirsee Csa
e Ds= | Cirse 0 7

034 7 0



Desta forma, os grupos foram estabelecidos na seguinte ordem:
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Passos k | N° de grupos g | Grupos
1 g="1 Ci, GCo (G5, C4 G5 GCq Co
2 g = 6 C17, C2, C37 C4, C5, C6
3 g= Cirs, Co, G35, Cy, Cs
4 g=4 Ci7s2, Cs, Cy Cs
5 =3 Ci7s2, Cay, Cs
6 g= Ci7526, Cau
7 g=1 C1752634

Definicao 2.6. - Método de Ligacdo Completa (Complete Linkage): Ainda denominado como

método de vizinhos distantes, consiste em analisar os conglomerados a cada nivel de interacdo

e combinar os mais dissimilares até formarem um tinico cluster, segundo Mingoti [17].

Parte-se do mesmo principio do Método de Ligacdo Simples, no qual unem-

se os conglomerados com menores distancias, mas agora selecionando-se o maximo deles. Ou

seja, C;; = max{d(C;,C;), i # j}, como demonstra-se no exemplo 5:

Exemplo 5. Seja a matriz D =

Cs
Cr

C, Cy Cs
0 6 19
6 0 24

19 24 0

13 19 6
5 9 18
7 13 13
2 7 19

Cy
13
19
6
0
14
7
14

Cs
5
9

18

14
0
8
5

Cs
7
13
13
7
8
0
9

Cr
2

19
14
)
9
0

Aplicando-se o método de ligacao completa, verifica-se que a menor distancia

é o elemento X;7;. Desse modo, retirando-se as linhas e colunas referentes a esses indices,

obtém-se uma nova matriz D, na qual a linha e a coluna novas serdao expressas como 0 maximo

dessas linhas.

C;y 10 6
Cr 12 7

19
19

13
14

2
0

Cir =max{d(C,,C7)} | - 7 19 14

5 7
59
59




Entao,

[ Ciz Cy C3 Cy C5 C ]

Chr 0O 7 19 14 5 9

Co 7T 0 24 19 9 13

D, = Cy 19 24 6 18 13

Cy 14 19 0 14 7

Cs 9 18 14 0 8

e 3 13 7 8 0]

Dessa forma, repetindo-se os processos, verificam-se os seguintes grupos:
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Passos k | N° de grupos g | Grupos
1 g = 7 Cl, CQ, C3, C4, C5, C6, C7
2 =6 Ci7, Co, C3, C4 GC5 Cg
3 g=> Cis, Co, C3, Cy, Cs
4 g=+4 Cirs, Co,  Cay, Ce
5 g=3 Ci7s2, Cay, Cs
6 g=2 Ci7526, Cay
7 =1 C1752634

Definicao 2.7. - Método da Média das Distancias (Average): Neste método, os conglomerados

unem-se caso a distancia média seja proxima o suficiente, conforme Laureto [14].

Esse método busca, assim como os outros, unir pela similaridade, entdo seleciona-

se a menor distancia e, na sequéncia, aplica-se a média nos valores dos conglomerados, ou seja,

Ci=>.> (n;)d(% Cj)

1eC; kECj
em que n; € n; representam o nimero de elementos no :-ésimo e j-ésimo conglomerado e d;; é

a distancia entre os elementos dos conglomerados 7 € j.

Dessa forma, ao realizarem-se as iteracoes, obtém-se os seguintes conglome-
rados para o exemplo 4:

Passos k£ | N° de grupos g | Grupos
1 g = 7 Cl, CQ, C3, C4, C5, C6, C7
2 . 6 Cl?, CQ, C3, C4, C5, C6
3 g=> Cirs, Gy, GC3, Cy Cs
4 g=+4 Cirs, Co,  Cgy, Ce
i) g=3 Ci7s2, Cay, Cs
6 g=2 Ci7526, Cay
7 g=1 C1752634
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Definicao 2.8. - Método Centroide (Centroid): definido como a distdancia entre a média de dois

conglomerados, conforme Mingoti [17].

Esse método busca determinar as médias dos conglomerados e entao calcu-
lar sua distincia como C;; = d(C;, C;) = (C; — C;)1(C; — C}), em que C; é a média dos
conglomerados, com [ =i, j e i # j.

Assim, ao aplicar o método Centréide ao exemplo 4, obt€ém-se os seguintes

conglomerados:

Passos k | N° de grupos g | Grupos
1 =7 Cy, G, C3, C4 GC; Cq C
2 g==56 Ci7, Co, C3, C4 G5 Cg
3 g=> Cis, Co, C3, Cy, Ce
4 g=+4 Ci7s2, Cs, Cy, Cs
5 g=3 Ci7s2, Cay, Cs
6 g=2 Ci7526 Cay
7 =1 Ci752634

Definicao 2.9. - Método de Ward: método de agrupamento baseado na minima varidncia,
segundo Mingoti [17].

No primeiro estigio, cada observagdo é considerada um cluster de tamanho
unitdrio, totalizando n grupos, e ao final do processo tem-se um unico cluster com todas as
observacdes. O numero de grupos desejado, descrito por g, representa a divisdo natural das
observacgdes e, portanto, 1 < g < n, Mingoti e Johnson [12, 17].

Em cada passo, o algoritmo de Ward combina os dois clusters que resultam

na menor soma de quadrado residual, definida como:

9k
SSR = Z S8S;,

i=1

n;
. =T =
sendo g; o nimero de grupos no passo k, SS; = E (cij — Ci.) (cij — Ci.) a soma de quadra-
Jj=1
dos do i-€simo cluster no passo k, ¢;; a j-ésima observagdo do i-ésimo cluster e C;. amédia do

1-ésimo cluster. Ou entdo, calcula-se a distancia dos conglomerados definida como:

TN _ _ T

dij= || (€ - €;)" (€. - Cy),
n; + n;

em que C;. e C;. sdo as médias e n; € n; sdo os tamanhos dos i-€simos e j-ésimos clusters,

respectivamente.

Aplicando-se o método ao exemplo 4, obtém-se os seguintes conglomerados:
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Passos £ | N° de grupos g | Grupos
1 g = 7 Cl, Cg, C3, C4, C5, C67 C7
2 g==6 Cir, G, GC3, G4, G5 GCg
3 g=> Cirs, Gy, GC3, Cy Cs
4 g=4 Cirs, Gy, Cyy, Cs
5 g=3 Ci7s2, Cay, Cs
6 g=2 Ci7s2, Caue
7 g=1 C1752346

Observando-se os conglomerados formados pelos métodos apresentados, nota-se que o método
de Ward tende a produzir grupos com o mesmo nimero de varidveis € menor variancia entre
eles, conforme Mingoti [17].

Mingoti [17], ainda, explica que o método da ligacdo simples, completa e
média das distancias podem ser utilizados quando apresentam-se varidveis quantitativas e qua-
litativas. Ja o método centréide e Ward sdo utilizados apenas para varidveis quantitativas, uma

vez que necessita do calculo das médias.

2.7 DETERMINACAO DO NUMERO ¢ DE clusters

Existem vérios métodos para determinar o nimero de grupos g, ficando a
critério do pesquisador definir qual usard. Alguns tratam-se de andlises do comportamento
da varidvel em relacdo a distancias ou similaridade (andlise do comportamento do nivel de
distancia, andlise do comportamento do nivel de similaridade). Outros sdo estatisticas que
determinam o qudo perto o valor observado estd de sua referéncia (coeficiente R?, estatistica
pseudo-F, correlagdo semiparcial, estatistica pseudo 7 e estatistica CCC).

O método adotado serd o comportamento do nivel de distancias (fusdo) sendo

considerado por Hair [18] um dos mais simples e apresenta uma boa precisao.

2.7.1 Comportamento do nivel de fusao

A andlise de comportamento do nivel de fusdo, segundo Mingoti [17] estuda
o comportamento dos clusters nos k passos, sendo que do passo k para o k + 1 a similaridade
dos conglomerados diminui.

Assim,  para visualizar as distdncias, plota-se um  grifico

(passos) x (medida de dissimilaridade), entdo para obter-se o nimero g de grupos utiliza-se:
g=mn—k,

sendo k o valor associado ao maior salto do nivel de fusdo e n o tamanho da amostra. A Figura

2.6 apresenta um exemplo do tipo d, , X G.

Exemplo 6. A base, aqui, foi o exemplo 4, apresentado em técnicas hierdrquicas aglomerativas.
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Ao gerar essas informacdes em um gréfico do tipo d,, X G, obtém-se a Figura 2.6.

Gréfico nivel de Fusédo

20 25 20 35
I 1

Dissimilaridades

15

T T T T T T T 1
0 1 2 3 4 5 6 7

nimero k de passos

Figura 2.6: Grafico do comportamento do nivel de fusao
Fonte: Os autores, 2021

Ao observar o gréfico, nota-se que o primeiro salto significante encontra-se

entre os passos £ = 5 e k = 6. Assim, selecionado k = 5 e tendo n = 7, tem-se

g= n—=~k
g= T7-5
g= 2

2.8 DENDROGRAMA

Uma maneira de visualizar os resultados do agrupamento é por meio de um
diagrama de arvore que exibe os agrupamentos combinados em cada passo do procedimento
até que todos estejam contidos em um unico cluster. Segundo Hair [18], o dendrograma ¢é
uma representacido grafica para o método hierarquico, de modo que apresente as medidas de
dissimilaridades (ou a distancia) no eixo vertical e as observagdes sdo expostas na horizontal.

A Figura 2.7 apresenta o dendrograma obtido para o exemplo 4 utilizando a

técnica de agrupamento de Ward.

2.9 METODO DE COMPARACAO DE GRUPOS DE KRUSKAL WALLIS

O teste de Kruskal Wallis, descrito em 1952 no artigo "Use of Ranks in One

Criterion Variance Analysis", é um teste ndo paramétrico utilizado para comparar trés ou mais
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Figura 2.7: Representacdo do dendrograma pelo método de Ward para os dados do exemplo 4
Fonte: Os autores, 2021

grupos. Segundo Heeke [11] e Bewick [3], a técnica de Kruskal-Wallis verifica as hipéteses

Hy : os grupos provém da mesma populagdo

H, : os grupos sdo originados de populagdes distintas

Para executéd-la, os valores conjuntos dos g grupos devem ser ordenados e
transformados em postos, atribuindo valor 1 para o menor observado, 2 para o segundo menor
e assim por diante, até /N, o maior valor observado na amostra conjunta. A estatistica do teste €

dada pela expressao:

12 _
———— Y n;R?—3(N+1)
N(N +1) ==t 770
= YWD , 2.8)
1=30(# —t)/(N? = N)
em que n;, j = 1,2,...,g, representa 0 nimero de observagdes do j-€ésimo grupo,

N = 2?21 n;, R; é a média dos postos no j-ésimo grupo, [ é o nimero de agrupamentos
com postos empatados e ¢; € o nimero de empates no i-€simo grupo.

Para g > 3, n; > 5 e, supondo H verdadeira, a estatistica /{ tem distribui¢do
de probabilidade aproximada qui-quadrado com k£ — 1 grau de liberdade. Em todo teste de
hipdteses, sempre existe um erro associado a decisdo de rejeitar Hy, o nivel de significincia
que, em geral, é fixado em o = 5%. Para se definir se serd ou ndo rejeitado Hy, compara-se
a com p-valor = P(H > h), em que h é uma estimativa de (2.8). Se p-valor < «, entdo
despreza-se Hy; caso contrdrio, a hipétese nula ndo deve ser rejeitada.

Se a hipétese nula € rejeitada, entdo pelo menos um grupo difere-se dos de-

mais, porém o teste de Kruskal-Wallis ndo identifica os grupos distintos. Ainda assim, pode-se
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testar a diferenca de grupos dois a dois, verificando-se a validade da desigualdade

Ny Ty

L N(N+1) (1 1
R g (21

em que os indices u e v identificam 0s grupos € z,/k(x—1) € 0 quantil da distribui¢do de pro-
babilidade Normal padrio tal que P(Z > z,/kk-1)) = a/k(k — 1). Os resultados do teste de
diferencas, em geral, sdo apresentados em uma tabela, cujos valores sdo seguidos por letras que

os identificam.
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3 MATERIAL E METODOS

Este capitulo apresenta a metodologia proposta, os dados coletados e o indice

de absenteismo desenvolvido para o estudo.

3.1 PROPOSTA DE ANALISE MULTIVARIADA PARA DADOS SOBRE O ABSENTEISMO

Para sistematizacdo da andlise de dados multivariados sobre absenteismo
propdem-se um estudo dividido em 4 etapas, de forma a identificar fatores que possam po-
tencializar a variacdo na auséncia dos funcionarios.

Basicamente o que se propdem € a divisdo dos dados multivariados em grupos
definidos pelas varidveis associadas a auséncia do funciondrio, como por exemplo: faltas ndo
justificadas, atrasos, licengas médicas e etc, a andlise de clusters é a ferramenta se indicada nessa
situacdo. ApOs a definicdo dos grupos, um estudo estatistico utilizando apenas as varidveis
associadas a aspectos sociais e/ou funcionais do funciondrio pode ser realizado. Como por
exemplo: pode ser feito andlises de regressao, andlise de comparacao de grupos entre outros.
Por fim, para constru¢do de um grafico de dispersdo que informe a relagdo entre o primeiro
conjunto de varidveis associadas a auséncia do funciondrio e entre o segundo conjunto associado
a caracteristicas sociais e/ou funcionais propdem-se a reducdao da dimensdo dessas varidveis
para apenas duas. Uma varidvel resultante da combinagdo das varidveis relacionadas a auséncia
e outra varidvel obtida da combinacdo dos aspectos sociais e/ou funcionaos do funciondrio. O
detalhamento de cada passo segue nos pardgrafos seguintes:

Primeiramente, a base de dados € dividida em duas partes, a primeira parte
cobre as varidveis de absenteismo e a segunda parte diz respeito aos fatores sociais dos traba-
lhadores.

O segundo passo utiliza-se os dados relacionados ao absenteismo para procu-
rar caracteristicas comuns na criacdo de clusters. Nesta fase, € utilizado o método hierdrquico
aglomerativo de Ward, que visa identificar grupos com um nimero de observacdes proximas
e variancia minima. Por meio dos grupos, sdo identificados os colaboradores faltosos e uma
comparacao entre eles fornece informacdes a respeito dos maiores fatores que causam o absen-
teismo.

Na sequéncia constroi-se as componentes principais dentro dos grupos para
relacionar as varidveis relacionadas ao absenteismo e aspecto social. Desse modo, ao estudar o
grifico de dispersdo da primeira componente principal para as varidveis faltas e aspecto social
€ possivel identificar o "comportamento"dessas varidveis.

O quarto, e dltimo passo, é realizar um estudo descritivo dos aspectos sociais
dentro de cada grupo, de modo identificar caracteristicas distintas entre eles. Assim, essas ca-

racteristicas podem influenciar um aumento nos indice de absenteismo. Dessa forma, a proposta
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de andlise multivariada para os dados sobre o absenteismo, se resume em:

1. Dividir as varidveis em 2 grupos:

(a) Primeiro grupo relacionada as auséncias e

(b) Segundo grupo sobre aspectos sociais.
2. Determinar os clusters a partir das varidveis relacionadas as auséncias;
3. Construir as componentes principais para cada grupo e estudar o grafico de dispersao;

4. Estudar os aspectos sociais dentro de cada grupo.

3.2 COLETA DE DADOS

Em 2016, foi realizado um estudo em uma companhia do ramo de transporte
coletivo do estado do Parand. A empresa originou-se no ano de 1958 e, em 2016, possuia um
pouco mais de 1500 funcionarios, sendo eles divididos nas mais diversas fun¢des (motoristas,
cobradores, coletores, mecanicos, entre outras).

A amostra conta com 82 observacdes (funciondrios) e 13 varidveis identifi-
cadas, juntamente com o departamento de recursos humanos (RH). As varidveis coletadas sdo:
faltas justificadas®, nao justificadas®, atraso*, suspensao®, licenca*, funcdo, sexo, tempo, estado
civil, idade, instru¢do, pensdo e distancia.

Essas varidveis foram divididas em dois grupos, sendo no primeiro apresenta-
das aquelas relacionadas ao perfil do colaborador: funcao, sexo, tempo, idade, instrucdo, pensao
e distancia. Ja o segundo grupo contém as varidveis relacionadas ao absenteismo (faltas justifi-
cadas, ndo justificadas, suspensao, atraso e licengas). A explicacdo dessas varidveis estd exposta
no Quadro 3.1.

3.2.1 Desenvolvimento do indice de absenteismo

Este trabalho utiliza o indice de uma maneira diferente a citada por Chiave-
nato [6] e Penatti [19]; em vez de criar um tnico indicador geral para a empresa, conforme
exposto nas equacdes (2.2) e (2.1), utiliza-se um indice para cada funciondrio dessa forma,
tornando-se possivel encontrar funciondrios que apresentem maiores indices. Na Equacdo (3.1)

€ apresentado o indice de absenteismo utilizado.

n
E (variéveis relacionadas a auséncia)i
2 . =1
Indice; = - (3.1)
Tempo na empresa
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Quadro 3.1: Apresenta o nome das varidveis coletadas durante o estudo na empresa e suas

explicagdes.
Variaveis relacionadas ao absenteismo
‘ Justificadas;: ‘ Faltas justificadas por motivo de saude ou lei ‘
‘ Nao justificadas™: ‘ Faltas ndo justificadas por motivo de saude ou lei ‘
Atrasos™: Tempo de atraso contado a partir de seu hordrio inicial de
Servico
Suspensao™: Tempo em que foi impedido de trabalhar pela empresa, por
penalidade
‘ Licenga™: ‘ Permissoes concedidas pela empresa ao colaborador ‘
Variaveis relacionada ao perfil dos colaboradores
Funcgdo: ‘ Area de atuacao
Sexo: ‘ Masculino ou feminino
Tempo: \ Ha quanto tempo trabalha na empresa

\ Casado ou solteiro

|
|
|
| Estado civil:
|
|
|
|

Idade: | Idade em anos

Instrucao: ‘ Grau de escolaridade

Pensao: ‘ Se paga ou ndo pensao

Distancia: ‘ Distancia em quildmetros entre sua casa € a empresa

Fonte: Os autores, 2021.
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O indice de absenteismo, ainda pode ser obtido por meio da equagdo a seguir:

n
E Indice;
£ . =1
Indiceep, = ——,
n

em que n € o nimero de observacdes. Assim, uma varidvel denominada Faltas*, que resume as
informacdes relacionadas ao absenteismo, foi criada a partir do cdlculo da seguinte expressao:

Faltas; = Justificadas; + Nao justificadas; + Atrasos; + Suspensdo; + Licenga;,  (3.2)

comi=1, 2, ..., n.
Note que a varidvel Faltas® equacdo (3.2), corresponde ao numerador do in-

dice de absenteismo da equacdo (3.1). Dessa maneira, o indice de absenteismo é dado por:

Faltas’
Tempo na empresa’

Indice; = com ¢t=1, 2, ...,n.
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4 RESULTADO E DISCUSSOES

Este capitulo, apresenta os resultados obtidos pela aplicagdo da metodologia
sugerida na secdo 3.1. Partindo, inicialmente, por uma andlise descritiva dos dados e na sequén-

cia € realizando a separagdo dos grupos e a andlise dentro dos clusters.

4.1 ANALISE COM OS DADOS COMPLETOS

Ap6s a coleta e a transformacdo de varidvel, foi realizada uma pesquisa pre-
liminar dos dados relacionados ao perfil dos colaboradores, que evidenciam as caracteristicas
dos funciondrios da empresa. Em sua maioria, tratam-se de homens (96, 3%), com escolaridade
média (72%), casados (82, 9%), que ndo pagam pensio (96, 3%), conforme apresentado no gra-
fico de barras (Figura 4.1). A andlise exploratéria ainda mostra que 63, 4% dos funciondrios sdo

motoristas que, em média, t€ém 45, 3 anos e residem a 6, 2 km da empresa.

e it
o

Cobrador 36.6 %

Frequéncias observadas

Figura 4.1: Apresenta a distribuicao dos funciondrios da amostra coletada.
Fonte: Os autores, 2021.

A Figura 4.2 mostra o histograma e o boxplot para as varidveis Idade, Dis-
tancia, Faltas® e Tempo de contratagdo. Verifica-se que para a varidvel Idade, 54, 88% das

observacdes tém entre 35,8 e 53,4 anos, enquanto que, para a Distancia, a mesma propor¢cao
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fica entre 5 e 7 km da empresa.

Além disso, para as varidveis Faltas® e Tempo de servico, verifica-se que
71,95% dos funciondrios tem até 18 dias continuos de faltas; considerando uma jornada de
8 horas, essas auséncias na empresa chegam a 54 dias. A média de dias corridos ausentes € de
13 dias (42 dias de uma jornada de 8h).

Ja para o tempo de contratagdo, 56% dos funciondrios estdo na empresa no
méximo oito anos. Entretanto, existe um grupo, correspondente a 23% dos empregados, que

trabalha na companhia h4 mais tempo, entre 15 e 18 anos.

Idade em anos dos funcionarios Distancia da casa até a empresa em km
26.83% 32.93%
23.17%
8 18.29% 2 21.95%
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3 3
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8 8
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g 8.54 % g
- - 7.32% ,
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Figura 4.2: Apresenta o comportamento das variaveis Idade, Distancia, Faltas® e Tempo por
meio do histograma e do boxplot.
Fonte: Os autores, 2021.

O teste de correlag@o de Spearman entre as variaveis Faltas™ e Tempo apresen-
tou um p = 0,4375 (p-valor < 0,001), logo, existe uma correlagdo moderada e positiva entre
as varidveis. Esta, no entanto, era esperada, uma vez que, quanto maior o Tempo do funcionério
na empresa, maior é o niimero de Faltas™ esperado.

Assim, visando corrigir esse problema, foi novamente inserida uma varidvel
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Falta®, entdo normalizada pela varidvel Tempo, conforme apresentado no indice de absenteismo,
na Equacio (4.1).

Faltas} = (Justiﬁcadas;k + Nio justificadas’ + Atrasos] + Suspensdo; + Licengaj) 10000
Tempo,
Faltas; = 10000 x Indice; 4.1)
com: =1, 2, ..., 82. As varidveis relacionadas a auséncias também foram padronizadas pela
varidvel Tempo, como exposto nas Equacdes (4.2), (4.3), (4.4), (4.5) e (4.6).
10000
Justificadas, = x Justificadas;; 4.2)
Tempo,
10000
Nao justificadas, = x Naio justificadas; ; (4.3)
Tempo,
10000
Atrasos; = X Atrasos; ; 4.4)
Tempo,
10000
Suspensdo, = x Suspensio;; 4.5
10000
Licenga, = x Licenga;. 4.6

O estudo descritivo das varidveis obtidas pela padronizacio pelo Tempo, Ta-
bela 4.1 e Figura 4.3, mostrou que os dados sdo assimétricos a direita e possuem alguns valores
extremos. Apesar disto, ndo hd evidéncia de serem atipicos. Ainda observa-se que as Faltas™

sdo, causadas, em sua maioria, pelas Justificadas™ e, em menor proporg¢ao, Licenga.

Tabela 4.1: Estudo exploratdrio para as varidveis Justificadas, Nao justificadas, Atrasos, Sus-
pensdo e Licenga.

Variaveis Minimo Mediana Média Maximo Coef. Var. (%)
Tempo (horas) | 8766 52596 95463,89 280512 75,89

Faltas 0,00 32,28 42,58 167,28 93,80
Justificadas 0,00 18,99 32,50 133,47 112,44

Nao justificadas | 0,00 1,71 3,46 31,94 157,89
Atrasos 0,00 0,00 0,12 1,13 189,19
Suspensao 0,00 0,00 0,42 4,11 189,78
Licencga 0,00 3,27 6,09 82,14 173,42

Fonte: Os autores, 2021.

A Tabela 4.2 apresenta o teste de correlacdo de Spearman para as varidveis
padronizadas, no qual verifica-se uma correlacio moderada entre as faltas Justificadas e Nao
justificadas; ou seja, quando os funciondrios apresentam uma grande quantidade de faltas Justi-

ficadas, existe uma tendéncia de que apresente mais faltas Nao justificadas.
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Figura 4.3: Gréfico boxplot para as varidveis Justificadas, Nao justificadas, Atrasos, Suspensao
e Licenga. Cada boxplot esta apresentado em escala diferente para fins de visualizagao.
Fonte: Os autores, 2021.
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Outra correlagcdo observada na Tabela 4.2 € entre faltas obtidas por Licenca e
Atrasos, que, assim como no caso anterior, ¢ moderada e positiva: os colaboradores tendem a

solicitar mais Licencas quando apresentam Atrasos com maior frequéncia.

Tabela 4.2: Correlagcdo de Spearman entre as varidveis Justificadas, Ndo justificadas, Atrasos,
Suspensio e Licenca.

N3ao justificadas Atrasos Suspensdo Licenga

Justificadas 0,40 0,14™  0,24** 0,15™
Naio justificadas 0,25 0,24** 0,31*
Atrasos 0,21* 0,42***
Suspensao 0,17

S p—valor > 0,1; *p—valor < 0,05; **p—valor < 0,01; ***p—valor < 0,001

Fonte: Os autores, 2021.

Para estudar a associacdo das varidveis relacionadas com Faltas* (Justifica-
das, Nao justificadas, Atrasos, Suspensdo e Licenca) com as varidveis de aspectos sociais (Fun-
cdo, Sexo, Estado civil, Idade, Instrucdo, Pensdo e Distancia), foram realizadas a andlise de
componentes principais e a constru¢do do biplot com qualidade de representacdo igual para as
observacdes e varidveis.

Assim, as componentes principais mostraram que, para as 82 observacoes
com as varidveis relacionadas a Faltas*, a primeira componente ja seria suficiente para explicar
o comportamento dos dados com uma variabilidade superior a 90%. E as varidveis de aspectos
sociais também apresentaram uma variabilidade superior a 90% para a primeira componente

principal. As expressdes obtidas para os componentes foram:

CP, = 0,998 Justificada + 0,056 Nao justificada + 0,002 Atraso + 0,005 Suspensdo —
—0, 024 Licenga

CP, = —0,005Func¢io + 0,001 Sexo + 0,009 Estado civil + 1,000 Idade —
—0, 005 Instrugao — 0,001 Pensao + 0,001 Distancia

sendo que a primeira componente principal para as varidveis relacionadas com auséncia C'P;
explicou 90, 7% da variabilidade dos dados, enquanto a primeira componente principal para as
variaveis associadas a aspectos sociais C' P, explicou 97,5%. O coeficiente de maior magnitude
estd relacionado a faltas Justificadas para C'P; e Idade para C'P,, indicando que esses fatores
contribuem fortemente para a variacdo dos componentes. Pode-se interpretar a C'P; como sendo
um indice associado a faltas Justificadas e C' P, um indice associado a idade dos funcionarios,
uma vez que os coeficientes restantes sao proporcionalmente muito menores.

O griafico de dispersao para as duas componentes principais € apresentado
na Figura 4.4, na qual é possivel verificar que existe um comportamento simultdneo para as
duas componentes. Entretanto, sua obtencdo pouco contribui para explicar o fendmeno do
absenteismo na empresa, uma vez que a mesma informacao € obtida pelo gréfico de dispersao

das variaveis Faltas Justificadas e Idade.
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Figura 4.4: Grafico de dispersdo das componentes principais C'P; e C'P;.

Fonte: Os autores, 2021.

Desse modo, assim como a andlise de componentes principais, o biplot mos-

tra que, para as varidveis associadas as auséncias, o0 marcador que apresenta maior magnitude

€ o de faltas Justificadas, seguido pelo de Licenca (Figura 4.5 a). O biplot ainda expde a cor-

relacdo entre faltas Justificadas e Licencas como sendo positiva. De maneira similar, a varidvel

associada aos aspectos sociais pode ser explicada pela varidvel Idade (Figura 4.5 b).
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Figura 4.5: Biplot para as varidveis associadas a faltas e aspectos sociais.

Fonte: Os autores, 2021.

A andlise com os dados completos apresentada até aqui pode ndo ser ade-

quada, uma vez que ndo leva em consideracgdo as varidveis em conjunto e, consequentemente,

pode mascarar fatores relevantes, ou ainda indicar resultados de dificil interpretacdo. Além
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disso, mesmo quando o conjunto das varidveis (estudo das componentes principais € biplot) é
levado em consideracdo, os resultados ndo sdo satisfatdrios. Isso talvez seja devido a amostra
obtida de populacdes diversas, que mascara a informagdo do fendmeno sob estudo quando se
analisa o conjunto completo, o que justificaria o coeficiente de variagdo alto.

A proposta, portanto, € utilizar as técnicas multivariadas, em particular das
andlises de clusters e de componentes principais, para separar o conjunto de dados completo em
grupos mais informativos, levando-se em conta fatores associados a auséncia dos trabalhadores.

Para a determinag¢do dos grupos, foi considerado o algoritmo hierarquico aglo-
merativo de Ward aplicado aos dados relacionados as faltas, apresentado na se¢@o anterior, € 0
nimero de grupos g foi determinado por meio do comportamento do nivel de fusdo em cada
passo do algoritmo de Ward.

O grifico do nivel de fusdo e o dendrograma sdo expostos nas Figuras 4.6 e
4.7, respectivamente. No grafico de nivel de fusdo, percebe-se salto mais acentuado do passo
79¢ para o 80° do algoritmo, indicando um grande aumento na dissimilaridade entre os grupos
formados (de 237 para 515); portanto, o algoritmo foi finalizado no 79° passo. Como o nimero

de grupos € o complementar dos passos, obtém-se:

g=n—k=82-79=3,

totalizando g = 3 grupos, daqui em diante denotados como G1, G2 e G3.

Nivel de fusédo

1387 [
1%}
()
he]
a
i
S
£
7]
R
8 515 /o
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[ ]
°
[ ] [ ]
18- @ ¢ ¢ @ o o ®© o o o o o O b

Passos

Figura 4.6: Grafico do comportamento do nivel de fusdao do algoritmo de Ward.
Fonte: Os autores, 2021.

No dendrograma (Figura 4.7), estio em destaque os trés grupos formados.
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Sendo que GG1, em azul, contém 53 observagdes, G2 (grupo em verde) apresenta 16 e o grupo
(3, em vermelho, com apenas 13 observagdes. Ainda, no dendrograma, nota-se que o corte dos
grupos foi realizado entre o salto da dissimilaridade de 237 para 515, conforme apresentado na
Figura 4.6.

Dendrograma

1387 —

Dissimilaridades

515 4

237

G3 G1

Figura 4.7: Diagrama dendrograma com o histérico hierdrquico dos grupos formados.
Fonte: Os autores, 2021.

4.2 COMPARACAO ENTRE OS GRUPOS FORMADOS

A comparagdo entre os grupos formados € demonstrada, na sequéncia, na
Tabela 4.3, com os valores médios para as varidveis com os dados completos (n = 82) e para
os trés grupos formados. A tabela também apresenta o teste de comparag@o ndo paramétrico de

Kruskal-Wallis para as varidveis que diferem significativamente.

Tabela 4.3: Valores médios para as varidveis de cada grupo formado e o resultado do teste para
comparagdo dos grupos.

Grupos n  Faltas (dias) Justificadas Nao justificadas

G 82 14 32,5 3,5

Gl 53 7 ¢ 109 ¢ 24 b
G2 16 19 b 440 b 472 ab
G3 13 39 a 106,2 a 6,8 a

Fonte: Os autores, 2021.
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Desse modo, as varidveis que ndo apresentaram diferenca entre os grupos
foram retiradas da Tabela 4.3, como € o caso das varidveis Tempo de servico, Idade dos funci-
ondrios, Distincia até a empresa e auséncias devido a Atraso, Suspensdo e Licenca. Entretanto,
os grupos apresentam diferencas entre Faltas (dias), Justificadas e Nao justificadas. O grupo
G1, composto com n = 53 observacdes, € 0 que apresenta menos auséncias em comparagcao
aos demais, faltando em média 7 dias. O grupo G2 (n = 16) € o intermediario em faltas, e o G3
€ o menor em observagdes, porém o mais faltoso, com 39 dias de auséncias.

A varidvel Justificadas segue o mesmo comportamento de faltas com Gl
sendo o grupo que menos falta, G2 o intermedidrio e G3 o que apresenta maior nimero de
faltas Justificadas. Ja para a varidvel Nao justificadas, os grupos G3 e G1 se diferem, sendo que
G3 apresenta uma maior média de faltas ndo explicadas, enquanto G1 possui menos auséncias
ndo justificadas. Para o caso da varidvel Nao justificadas, o grupo G2 ndo se diferencia dos
demais.

No geral, as Faltas sdo causadas pelas auséncias Justificadas, sendo o grupo
G3 o maior causador. Seus aspectos sociais sdo similares, com exce¢do do grupo G1, que é
formado exclusivamente por funciondrios com formacdo até o ensino médio. As Figura 4.8,
4.9 e 4.10 mostram a andlise descritiva dos grupos e suas similaridades, como mencionado
anteriormente.

Um estudo da correlacdo de Spearman dentro de cada um dos grupos (Tabelas
4.4,4.5 e 4.6) mostrou que, para G1 e G3, as faltas Justificadas estdo moderada e positivamente
associadas as Nao justificadas, com p; = 0,42 e p3 = 0, 59, respectivamente. Assim, é esperado
que um aumento nas faltas Justificadas esteja associado ao aumento, ainda que menor, nas faltas
Nao justificadas para os funciondrios desses grupos.

Ainda sobre o grupo Gl1, verifica-se que Licenga foi significativa com todas
as varidveis, indicando que pode ser o grande causador de auséncias nesse grupo, apesar de o
coeficiente de correlagdo ser menor que 0, 5. O grupo G2 apresentou associagdo moderada entre
auséncia devido a Atraso com faltas Nao justificadas e Licencas, o que indica que funcionarios
que tendem a ter mais atrasos podem apresentar um nimero maior de faltas Nao justificadas e

de Licencas.

Tabela 4.4: Correlagdo de Spearman — Grupo G1.

Nao justificadas Atraso Suspensdo Licenca
Justificadas | 0,42** 0,055 0,24* 0,44**
Nao justificadas 0,095 0,25* 0,35**
Atraso 0,11™ 0,43**
Suspensao 0,34*

™8 p—valor > 0,1; *p—valor < 0,1; **p—valor < 0,01; ***p—valor < 0,001

Fonte: Os autores, 2021.

Por fim, foram realizadas uma anélise de componentes principais obtidas pela

matriz de covariancia e a constru¢cdo do SQRT-biplot para cada um dos grupos. O estudo ocor-



Né&o paga pen:

G1

Paga pens&o

Motorista 60.4%

oooooooo

nnnnnnnn
ooooooo

nnnnnnnnn

uuuuuuuu 96.2%
Casado 811%

46

Né&o paga pen:

cccccc o

///////////////////////////////

&

4%

.

Frequéncias observadas

o

Figura 4.8: Gréfico de barras para varidveis sociais de cada grupo.
Fonte: Os autores, 2021.

Tabela 4.5: Correlagdao de Spearman — Grupo G2.

Atraso
-0,25™¢
0,51*

Suspensdo Licencga
-0,07™° -0,41™°
-0,07™¢ 0,38"¢
0,14"¢ 0,49*
-0,18™¢

Nao justificadas
-0,41™

Justificadas
Nao justificadas
Atraso
Suspensao

S p—valor > 0,1; *p—valor < 0,1; ** p—valor < 0,01; *#* p—valor < 0,001

Fonte: Os autores, 2021.
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Fonte: Os autores, 2021.
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Tabela 4.6: Correlacdo de Spearman — Grupo G3.

Nao justificadas Atraso Suspensdo Licenca
Justificadas | 0,59* 0,20™ 0,07 0,08™¢
Nao justificadas 0,45™  0,43"¢ 0,047
Atraso 0,39 0,39
Suspensao -0,10™

™S p—valor > 0,1; *p—valor < 0,1; **p—valor < 0,01; ***p—valor < 0,001

Fonte: Os autores, 2021.

reu a partir das varidveis contidas nos grupos, subdivididas entre as relacionadas aos aspectos
sociais e as associadas as auséncias. As expressdes para as componentes principais sdo apre-

sentadas na sequéncia.

4.2.1 Grupo G1

CP, = 0,3 Justificadas + 0,04 Nao justificadas + 0,0009 Atraso + 0,005 Suspensdo +
40, 95 Licencga

CP, = —0,01Fungdo + 0,01 Sexo + 0,005 Estado Civil + 1 Idade — 0, 009 Instru¢cdo—
—0,0009 Pensao — 0, 0003 Distancia

Ao serem estudadas as componentes do grupo G1, verificou-se que a varia-
bilidade explicada dos dados € 66,2% e a componente C'P; é dominada por Licengas com o
coeficiente de 0, 95 seguida de Justificadas com 0, 3. A componente C'P,, por sua vez, apre-
senta uma variagdo de 97, 4%, tendo como maior coeficiente a varidvel Idade. Desse modo, o
gréfico de dispersao (Figura 4.11) pode ser visto como a dispersdo entre faltas ‘documentadas’
e Idade, na qual observa-se que funciondrios com maior idade se ausentam menos que 0S mais
jovens, devido a faltas justificadas e licengas.

Os biplots (Figura 4.12) mostram o mesmo comportamento exposto pelas pri-
meiras componentes principais. Para o biplot associado as varidveis de Falta, destacam-se dois
vetores, o primeiro relacionado as Justificadas e o segundo, as Licencas. No caso do biplot para
aspectos sociais, ele apresenta um marcador maior que os demais, indicando que a varidvel mais
relevante € a Idade.

Além dessas informacdes, o biplot ainda mostra a correlacdo entre os marca-
dores de faltas Justificadas e Licenca por meio do cdlculo do cosseno. A relagcdo entre eles €

positiva, pois nao estdo em posicdo perpendicular, nem em dire¢des opostas.

4.2.2 Grupo G2

CP, = 0,7 Justificadas — 0,04 Nio justificadas — 0,01 Atraso + 0,003 Suspensao —
—0, 6 Licenca

CP, = —0,001Funcgdo + 0,02 Estado civil + 1 Idade + 0,01 Instrugao —
—0, 00006 Pensao + 0,03 Distancia
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No grupo 2, a C'P; explica 65,8% da variagdo dos dados e apresenta um
contraste entre faltas Justificadas e Licengas. A C' P, explica 98, 6% da variabilidade dos dados e
¢ dominada pela Idade. Pelo grafico da Figura 4.13, percebe-se prevaléncia de faltas Justificadas
para funcionarios mais velhos.

Destaca-se ainda nesse grafico um funciondrio que apresenta baixo valor para
CP, e C'P,, ou seja, um jovem com alta frequéncia de faltas Justificadas e Licengas. A titulo
de curiosidade, o colaborador tem 28 anos (a média de idade do grupo € de 46,9 anos), estd na
empresa ha 5 anos, € solteiro, ndo paga pensao, ocupa o cargo de motorista e tem 168 horas em
faltas Justificadas, 108 horas em faltas Nao justificadas, 234 horas em Atrasos e 102 horas de

Licenca.

G2
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3.1 20.2 24.4 35.1

N S

Figura 4.13: Gréfico de dispersdo para as componentes C'P; e C'P, para o grupo G2.
Fonte: Os autores, 2021.

Os biplots apresentados na Figura 4.14 mostram a mesma dominancia de va-
ridveis apresentada para a primeira componente principal. Assim, para o biplot das varidveis
relacionadas as faltas, verifica-se que o maior marcador € o das faltas Justificadas, seguido pelo
de Licencas. Ele ainda apresenta uma correlacdo positiva entre Licenca e faltas Nao justificadas.

O biplot de aspectos sociais, por sua vez, indica que Idade € o marcador do-
minante para a primeira componente principal, com uma variabilidade explicada alta, marcador

em paralelo ao eixo da primeira componente.
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-0.26

0,97 Justificadas — 0, 2 Nio justificadas — 0,005 Atraso + 0,004 Suspensdo —

—0,01 Licenca

0,02 Fungdo + 0,004 Sexo + 0,01 Estado Civil + 1 Idade — 0, 005 Instrucdo —

—0, 02 Distancia

Por fim, para o grupo G3 a C'P; explica 86,9% da variagdo dos dados e é

dominada por faltas Justificadas e Nao justificadas, enquanto a C'P, é novamente dominada

pela Idade. No grafico para C'P; versus C'P, (Figura 4.15), é possivel observar que pessoas de

mais idade ausentam-se menos por faltas Justificadas e Nao justificadas que funciondrios mais

jovens.

Assim como nos demais grupos, a Figura 4.16 indica que os aspectos sociais

do G3 sdo dominados pela Idade na primeira componente principal. Seu biplot de faltas apre-

senta dois marcadores destacados, sendo faltas Justificadas e Nao justificadas; o maior marcador

¢ mais importante para a primeira componente principal que o segundo, estando ambos ainda

correlacionados de maneira positiva.
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5 CONCLUSAO

Neste estudo, foi realizada uma anélise do absenteismo em uma empresa de
transporte coletivo da regido de Londrina, buscando classificar o perfil de auséncias dos funci-
ondrios. Para isso, a pesquisa foi dividida em duas partes, sendo a primeira realizada com as 82
observagdes coletadas e a segunda, com grupos determinados por meio da andlise de clusters.

A primeira parte do estudo indicou que a maior causadora de auséncias na
empresa sao as faltas justificadas, que apresentam uma correlacdo moderada com as faltas ndo
justificadas. O aspecto social que apresenta maior importancia € a idade, porém tal informacgao
nao se mostrou promissora para caracterizar faltosos. Desse modo, utilizou-se uma anélise de
clusters para determinar a existéncia de trés grupos distintos, sendo estes G1, G2 e G3.

Com a organizacdo dos grupos, obtiveram-se os seguintes resultados: G1
apresentou menos faltas em relacdo aos demais, sendo G2 o intermediario e G3 o detentor
da maior frequéncia de faltas. Ja em relagdo aos aspectos sociais, 0s grupos apresentaram ca-
racteristicas similares, com excec¢do do aspecto de formacdo escolar de G1, cujos funciondrios
possuem ensino médio completo.

Um fato curioso do grupo G2 é que apenas ele correlaciona negativamente
as varidveis faltas ndo justificadas e licencas, o que pode indicar que funciondrios com uma
frequéncia maior de faltas ndo justificadas apresentam um menor nimero de licencas.

A anélise de componentes principais e biplots ainda evidenciou os fatores que
contribuem de maneira positiva ou negativa para as faltas na empresa, sendo a idade o principal
fator no aspecto social para as faltas. Relacionado as auséncias, verifica-se que os grupos G1
e G2 estdo associados a justificadas e licenga, enquanto o grupo G3 associa-se a justificadas e
ndo justificadas.

Devido a pandemia da covid-19, ndo foi possivel realizar uma andlise mais
complexa com outro banco de dados. Desse modo, € interessante, para trabalhos futuros, um
maior nimero de varidveis explicativas a respeito da auséncia, como, por exemplo, nimero de
filhos, histérico de doencas, regido habitacional, motivagdo e turno, para estudar o motivo pelo

qual esses grupos se ausentam e tentar corrigi-los.
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A CODIGO UTILIZADO NO SOFTWARE R

# Pacotes ———-

library (agricolae)

# Entrada de dados —-——-
dados.ori<-read.table(file='dados.csv’, header=TRUE,
sep=';’, dec=',’, na.strings='NA’)

dados.ori<-na.omit (dados.ori)
dados.ori<-dados.ori[-c(1,2,3),] #Outliers tempo de servicgo
dados.ori<-dados.ori[dados.ori$i..COD!=9855,] #Outliers
dados.ori<-dados.ori[dados.ori$i..COD!=9962,] #Outliers
dados.ori<-dados.ori[dados.ori$i..COD!=9683,] #Outliers
dados.ori<-dados.ori[dados.ori$i..COD!=11267,] #Outliers
dados.ori<-dados.ori[dados.ori$i..COD!=11284,] #Outliers

attach (dados.ori)

# Conjuto de dados -—-

total<-FALTAS.ATESTADAS.EM.HORAS + FALTAS.AVULSAS.EM.HORAS +
ATRASOS.EM.HORAS + SUSPENCAO + QTS.HORAS.DE.LICENCA
Indice<-total/TEMPO.DE.SERVICO.EM.HORAS

temp=10000* (cbind (FALTAS.ATESTADAS.EM.HORAS,
FALTAS.AVULSAS.EM.HORAS,

ATRASOS.EM.HORAS,

SUSPENCAO,

QTS .HORAS.DE.LICENCA) /TEMPO.DE.SERVICO.EM.HORAS)

dados_social<-dados.ori[,c(2,3,5,6,8,9,10)]
dados_socialS$FUNCAO.OPERACIONAL<-dados_sociall[,1]1+1 #Motorista=1
dados_social [dados_socialS$SFUNCAO.OPERACIONAL==2,1]<-0 #Cobrador=0
dados_socialS$SPAGA.PENSAO<-dados_sociall[,6]+1 #Paga pensao=0
dados_social [dados_social $PAGA.PENSAO==2,6]<-0 #Nao paga pensao=1

dados<-cbind (temp, dados_social)

rownames (dados) <—dados.ori[, 1]

dados.porc<-cbind(dados.ori[, 1], (Indice)*10000, TEMPO.DE.SERVICO.EM.HORAS,
temp)

detach (dados.ori)

colnames (dados.porc)<-c(’COD’,’Faltas’,’Tempo’, ’'Justificadas’,

"Nao justificadas’, ’'Atraso’,’suspensao’,’Licenca’)

dados.porc<-na.omit (dados.porc)

dados.porc <- as.data.frame (dados.porc)

attach (dados.porc)
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dados_aus<-dados.porc

colnames (dados.porc) <- c(’'COD’,’Faltas’,’Tempo’, ’Justificadas’
"Nado justificadas’, ’Atraso’,’suspensao’,’Licenca’)

detach (dados.porc)

rm(total, Indice,dados.porc)

dados_aus <- as.data.frame (dados_aus)

attach (dados_aus)

# Andlise exploratdéria dados de auséncias —--——-
bp<-boxplot (dados_aus|[,-11)
s [ MARGIN=2, FUN=min)

( [ MARGIN=2, FUN=median)
apply (X [ MARGIN=2, FUN=mean)
apply (X=dados_aus|[, — MARGIN=2, FUN=max)

( [

(
[

apply (X=dados_aus 11,
17,
17,
11,

,-11,MARGIN=2, FUN=sd)
10
1]

4

apply (X=dados_aus

4

=dados_aus/|,
apply (X=dados_aus
coef.var=function (x) 0*sd(x)/mean (x)

apply (X=dados_aus/|, , MARGIN=2, FUN=coef.var)

# Grafico boxplot Geral —--—-

x11 ()

par (mfrow=c(6,1), pch=8, mai=c(0.78, 0.78, 0, 0), cex=1l, las=0)
boxplot (dados_aus([,2], ylim=c(0,168), axes=F, ylab='Faltas’
width=1, horizontal = T)

boxplot (dados_aus[,4], ylim=c(0,140), axes=F, ylab=’Justificadas’
width=1, horizontal = T)

boxplot (dados_aus([, 5], ylim=c(0,100), axes=F, ylab=’Nao justificadas’
width=2, horizontal = T)

boxplot (dados_aus ([, 6], ylim=c(0,10), axes=F, ylab='Atrasos’
width=2, horizontal = T)

boxplot (dados_aus([, 7], ylim=c(0,10), axes=F, ylab=’Suspenséao’
width=2, horizontal = T)

boxplot (dados_aus[,8], ylim=c(0,100), axes=F, ylab=’Licenca’
xlab='Tempo de falta’, width=2, horizontal = T)

# Histograma —--—

x11 ()

nf<-layout (mat = matrix(c(l,2),2,1, byrow=TRUE), height = c(7,1))

par (mai=c (0.5, 1.2, 1, 0), cex.lab=1l, cex=1l)

k<-sqgrt (dim(dados_aus) [1])

classes<-seqg(from=min (dados_aus|[,3]), to=max(dados_aus[,3]), length.out = 10)

h<-hist (x=dados_aus[, 3], breaks = classes, axes=F,
ylab='Frequéncias observadas’, main=’Tempo em anos na empresa’
density = 20, ylim=c(0,30))

prop<-round (100+h$counts/82, 2)

text (x=hS$mids, y=hS$counts+l, labels=paste (prop,’%’))

axis (side=1, at=classes, labels=round(classes/ (24%x365),0))

par (mar=c (0, 5, 0, 0))
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boxplot (x=dados_aus|[,3], horizontal = T, axes=F, pch=8)

rm(k,classes,h,prop)

x11 ()

par (mai=c (0.5, 1.2, 1, 0),cex.lab=1,cex=1)
k<-sqgrt (dim(dados_aus) [1])
temp<-dados_aus [, 3] *rdados_aus[,2]/10000

classes<-seqg(from=min (temp), to=max(temp), length.out = 10)
h<-hist (x=temp, breaks = classes, axes=F, ylab='Frequéncias observadas’,
main='"Faltas em dias continuos’, density = 20, ylim=c(0,45))

prop<-round (100+xh$counts/82, 2)

text (x=h$mids, y=h$Scounts+2, labels=paste (prop,’%’))
axis (side=1, at=classes, labels=round(classes/24,0))
par (mar=c (0, 5, 0, 0))

boxplot (x=temp, horizontal = T, axes=F,pch=8)

rm(k, temp, classes, h)

# Correlacdo ————

temp<-dados_aus [, 3] *dados_aus[,2]/10000 #Faltas ndo padronizadas
cor.test (dados_aus|[, 3], temp, method=’spearman’)

temp<-cor (dados_aus([,4:8], method = ’spearman’)
temp[lower.tri (temp) ] <-NA

temp<-round (temp, 2)

COR<-matrix( NA, nrow = 5, ncol = 5)

for(i in 1:5){

for (j in 1:5) {

ro = cor.test (dados_aus|[,1+3], dados_aus[, j+3], method = ’spearman’ )
COR[1, j] = round(ro$p.value, 3)

}

}

# Andlise de Clusters --——-

D = dist (dados_aus[,-(1:3)], method = ’"euclidean’)
dendro = hclust (D, method=’ward.D’)

rm (D)

# Grafico do nivel de fusdo -—-

x11 ()

par (mai=c (1, 1.1, 0.5, 0.125), cex.lab=1l, cex=1)
plot(c(61,81),c(0,1387), type = 'n’, frame.plot = FALSE, axes = FALSE,
ylab = ’'Dissimilaridades’, xlab=’'Passos’, main = ’'Nivel de fusé&o’)
points (dendro$height [-c(79,80,81)],pch=19,xlim=c(61,81),yaxt="n", xaxt="n")
axis(side=2, at=dendro$height[c(61,79:81)]1],

labels=round (dendro$height[c (61,79:81)],0),las=1)

axis(side=1, at=61:81) #3 grupos
points(c(79,80),dendroSheight[79:80],col="red",type = 'b’,pch=19)
points (81,dendroS$height [81],pch=19)
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abline (h=dendro$height [79:80], col='gray’,lty=2,1wd=0.5)

# Grafico dendrograma ——-—

x11()
par (mai=c (0.5, 1.25, 0.5, 0.125),cex.lab=1,cex=1,1lwd=2)
plot (dendro, main =’Dendrograma’, axes = F,ylab="Dissimilaridades",

lwd=1.5,hang=-1) # Dendrograma

axis (side=2,at=dendro$height[c(60,79:81)]1,

labels=round (dendro$height[c (60,79:81)],0),las=1)

rect.hclust (tree=dendro, h=238,border=2:4)

mtext (side=1, at=c(7.5,22,55), text=c("G3","G2","G1l"),cex=1,1ine=0.5,col=2:4)

# Escrevendo os clusters ——-—
g<-3 #Grupos
grupos<-cutree (dendro, k = qg)

table (grupos)

# Escrevendo o arquivo com os dados_aus de cada grupo —-—-
grupol=dados [grupos==1, ]

write.csv2 (x=grupol, file="grupol.csv", row.names = F)
grupo2=dados [grupos==2, ]

write.csv2 (x=grupo2, file="grupo2.csv", row.names = F)
grupo3=dados [grupos==3, ]

write.csv2 (x=grupo3, file="grupo3.csv", row.names = F)

rm(g)

# Kruskal Wallis——--
# Tabela 01 ——-
gf<-as.factor (grupos)
n<-nlevels (gf)

grupo.temp<-vector (mode="1ist", length=n)

for(i in 1:n){
grupo.temp[[i] ]=dados_aus[grupos==i, ]

}

xbar.bd=round (apply (X=dados_aus, MARGIN = 2, FUN=mean),?2)

xbar<-vector (mode="1list", length=n)

for(i in 1:n){

xbar[[i] ]=round(apply (X=dados_aus[grupos==1i,], MARGIN = 2, FUN=mean),?2)
}

temp<-matrix (nrow=n,ncol=ncol (dados_aus) +1)

for(i in 1:n){

templ<-c (dim(grupo.temp[[i]]) [1],xbar[[i]])

temp[i, ]<-as.matrix (templ, byrow=TRUE)

}
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tabela<-rbind(c (dim(dados_aus) [1], xbar.bd), temp)
temp<-character (length=n)

for(i in 1:n){
temp[i]=pastel ("Grupo", levels (gf) [i])

}

row.names (tabela)<-c ("Geral", temp)

colnames (tabela) [1]<-"0Obs"

tabela<-tabelal[, -2]

tabela

# teste de medidas --—-

grupol<-dados_aus[grupos==1, ]
grupo2<—-dados_aus [grupos==2, ]
grupo3<—dados_aus [grupos==3, ]

dados_aus<-do.call (rbind, lapply(grupo.temp, as.data.frame))

templ<-vector (mode="1ist", length = n)

for(i in 1:n){

temp=pastel ("g", 1)

templ[i]=1list (rep (temp, time=dim(grupo.temp[[1i]]) [1]))
}

grupos<-do.call (c,templ)

rm (temp, templ)

grupos<-as.factor (grupos)

# Variaveis relacionadas as ausencias —---—
letras<-vector (mode="1list", length=7)

for (i in 1:7) {

VAR<-dados_aus [, i+1]

mod = aov (VAR ~ grupos)

shapiro.test (residuals (mod))

bartlett.test (residuals (mod), grupos)

boxplot (VAR~grupos, main=colnames (dados_aus|[,i+1]),pch=8)
a<-kruskal (VAR, grupos)
idx<-order (rownames (a$Sgroups) )

letras[[i]]<-as.data.frame (aSgroups[idx,2])

# Tabela-—-

letras<-as.data.frame (letras)

tabela.letras=cbind(letras)

colnames (tabela.letras)=c("Faltas", "Tempo", "Justificadas",
"Nao justificadas","Atraso",

"suspensao", "Licenca")

linhaO=rep (NA, times=7)



tabela.letras=rbind(linha0, tabela.letras)

tabelal=cbind(tabela, tabela.letras)
tabela2=tabelall,c(1,2,9,3,10,4,11,5,12,6,13,7,14,8,15)]

colnames (tabela2)=c("n", "Faltas","", "Tempo","","Justificadas","",
"Ndo justificadas","","Atraso","","suspensao","",

"Licenca","")

rownames (tabela2) = c("G","G1","G2","G3");

tabela2

detach (dados_aus)

# Andlise exploratdéria dados sociais —----
mean (dados_social[,4]) #Idade
coef.var=function (x)100xsd(x) /mean (x)
coef.var (dados_social[,4]) #Idade

summary (dados_sociall,4])

mean (dados_social[,7]) #Distancia
coef.var=function(x)100*sd (x) /mean (x)
coef.var (dados_sociall[,7]) #Distancia

summary (dados_sociall[,7])

# Gréafico de barras ———

temp=apply (X=dados_social[,c(-4,-7)],MARGIN = 2,FUN = table)
temp=temp[,c(1,4,3,2,5)]

templ=round (100*temp/82,1)

x11 ()

par (mai=c (1.3, 2.4, 0.82, 0),cex=1)

temp2=c ("Cobrador", "Motorista", "Fundamental", "Médio",

"Solteiro", "Casado", "Feminino", "Masculino",

"Paga pensao", "Nao paga pensao")
temp3=barplot (temp, beside=T, names.arg=temp2, horiz = T, las = 2,

density = c(0,25),col="black",xlim=c(0,90),axes = F,

space=c(0,0.25), axisnames= T, xlab = "Frequéncias observadas")

text (x=c(30,23,13,2,2),y=temp3[1,],labels = paste(templ[l,]1,"%"),pos=4)
text (x=c(52,59,68,79,79),y=temp3[2,],labels =paste(templ[2,],"%"),pos=4)
rm (temp, templ, temp2, temp3)

# Histograma para idade e disténcia —---

x11 ()

nf<-layout (mat = matrix(c(1,2),2,1, byrow=TRUE), height = c(7,1))

par (mai=c (0.5, 1.1, 1, 0),cex.lab=1,cex=1)

k=sqgrt (dim(dados_social) [1])

classes=seq(from=min (dados_sociall[,4]),to=max (dados_sociall[,4]),
length.out = 10)

h=hist (x=dados_social[,4],breaks = classes,axes=F,xlab="",

main="Idade em anos dos funciondrios",

density = 20,ylim=c(0,22.5), ylab = 'Frequéncias observadas’)

prop=round (100xh$Scounts/82,2)
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text (x=h$mids, y=h$Scounts+1, labels=paste (prop, "%"))

axis (side=1, at=classes, labels = round(classes,1l))

par (mar=c (0, 4.5, 0, 0),cex=1)

boxplot (x=dados_social[,4],horizontal = T,axes=F,pch=8)

rm(k,classes, h,prop)

x11 ()

par (mai=c (0.5, 1.1, 1, 0),cex.lab=1,cex=1)

k=sqgrt (dim(dados_social) [1])

classes=seqg(from=min (dados_sociall, 7]),to=max(dados_sociall,7]),
length.out = 10)

h=hist (x=dados_social[,7],breaks = classes,axes=F,xlab="",

main="Distédncia da casa até a empresa em km",

density = 20,ylim=c(0,29), ylab = ’'Frequéncias observadas’)

prop=round (100xhScounts/82, 2)

text (x=h$mids, y=hScounts+2, labels=paste (prop, "%"))

axis(side=1,at=classes, labels = round(classes, 1))

par (mar=c (0, 4.5, 0, 0),cex.lab=1,cex=1)

boxplot (x=dados_social[,7],horizontal = T,axes=F,pch=8)

rm(k,classes, h,prop)

# Componente principal ----

# dados ausencias ———

(pcal = prcomp (x=dados|[,1:5]))

summary (pcal)

escl=as.matrix (dados[,1:5])%*%pcalSrotation[,1]

summary (escl)

# dados sociais ——-—

(pca2 = prcomp (x=dados|[,6:12]))

summary (pca?2)

esc2=as.matrix (dados[,6:12])%$*%pca2Srotation(, 1]

summary (esc?2)

rm(pcal, pcaZ2)

# Grafico de componentes principais —---
bpl=boxplot (x=escl,plot=F)

bpl.x=c (bpl$stats, max (bplSout))
bp2=boxplot (x=-esc2,plot=F)

bp2.y=c (bp2$stats, max (bp2Sout))

x11 ()

nf <- layout (mat=matrix(data=c(3,0,1,2),nrow=2),width=c(1l,6),heights=c(7,1))
par (mai=c (0.5, 0.25, 0.125, 0.125),cex.lab=1,cex=1)

plot (escl, —esc2,pch=19, axes=T, xaxt="n", yaxt="n")

axis (side=1, at=bpl.x,labels = round(bpl.x,1))
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axis(side=2,at=bp2.y,labels = round(bp2.vy,1),las=1)

abline (v=median (escl), h=median (-esc2),lwd=1.5,1ty=2)

par (mai=c (0, 0.25, 0, 0.125),cex.lab=1,cex=1)
boxplot (x=escl,horizontal=T, pch=8, axes=F,boxwex=0.55)
text (x=diff (range (escl))/2,y=0.60, labels = expression(CP[1]),

cex=1)

par (mai=c (0.5, 0, 0.125, 0),cex.lab=1,cex=1)
boxplot (x=-esc2, pch=8, axes=F, boxwex=0.35)

text (y=50,x=0.65,labels = expression(CP[2]),cex=1)
rm (bpl, bp2,bpl.x,bp2.y,nf,escl,esc?2)

# Biplot ———-
# varidveis auséncia —--—-—
dvs <- svd(dados[,1:5])

rownames (dvs$u) <- rownames (dados[,1:5]) # obj
U <- dvsSu
rownames (dvs$v) <- colnames (dados[,1:5]) # var

V <- dvs$S$v

Lambda <- diag(dvs$d)

obs <= U %$x% sqrt (Lambda)

variav <- t (sgrt (Lambda)%*%$t (V))

dl <- (max(variav[,1]) - min(variav[,1])) / (max(obs[,1]) - min(obs[,11))
d2 <- (max(variav[,2]) - min(variav[,2])) / (max(obs[,2]) - min(obs[,2]))
d <- max (dl,d2)

variav <- variav/d

# Grafico ——-

x11 ()

par (mai=c (0.5, 0.7, 0.82, 0.5),cex=1)
plot(c(-7,1),c(-8,1), type = 'n’, frame.plot = FALSE,

axes = FALSE, xlab =" ", ylab =" ")

axis(side = 1, round(seq(min(obs[,1]),max(obs[,1])+1, by=1l),2))
axis(side = 2, round(seqg(min(obs[,2]),max(obs[,2])+1, by=1l),2),las=2)
abline (h=0,v=0, 1ty=3)

points (obs[,1],0bs[,2], pch = 19, col = "red")

text (x=variav([,1l],y=variav[,2]-0.15, labels=rownames (variav),

col = "blue",cex = 0.8)

points (x=variav|[,1l],y=variav([,2],pch=19,col = "blue")

segments (0, 0,variav([,1],variav[,2],1lwd=0.8, col = "blue")

title(main = ’'Biplot Geral - Faltas’)

# varidveis sociais ---

dvs <- svd(dados([,6:12])

rownames (dvs$u) <- rownames (dados[,6:12]) # obj
U <- dvsSu



rownames (dvs$v) <- colnames (dados[,6:12]) # var

V <— dvsS$v

Lambda <- diag(dvs$d)

obs <= U %*x% sqgrt (Lambda)

variav <- t (sqgrt (Lambda) $x%t (V))

dl <- (max(variav[,1l]) - min(variav[,1])) / (max(obs[,1]) - min(obs[,11))
d2 <- (max(variav[,2]) - min(variav[,2])) / (max(obs[,2]) - min(obs[,2]))
d <- max(dl,d2)

variav <- variav/d

# Grafico -—-

x11 ()

par (mai=c (0.5, 0.7, 0.82, 0.5),cex=1)

plot(c(-4,1),c(-2,2), type = 'n’, frame.plot = FALSE, axes = FALSE,

xlab =" ", ylab =" ")

axis(side = 1, round(seqg(min(obs[,1]),max(obs[,1])+2, by=1l),2))
axis(side = 2, round(seq(min(obs[,2]),max(obs[,2])+1l, by=1l),2),las=2)
abline (h=0,v=0,1ty=3)

points (obs[,1],0bs[,2], pch = 19, col = "red")

text (x=variav([,1l],y=variav[,2]-0.05, labels=rownames (variav),

col = '"blue’,cex = 0.8)

points (x=variav[,1l],y=variav([,2],pch=19,col = 'blue’)

segments (0,0,variav|[,1],variav[,2],1wd=0.8, col = 'blue’)

title(main = ’'Biplot Geral - Aspectos sociais’)

rm (grupol)

# Grupo 1 ———-
# leitura de dados —-—-—
dadosl<-read.table(file="grupol.csv", header=TRUE, sep = ";",

dec =",")

# Grafico de barras --—-

n=dim (dadosl) [1]

temp=apply (X=dadosl([,c(-(1:5),-9,-10,-12)],MARGIN = 2,FUN = table)
temp=cbind (temp,c (0, n))

colnames (temp) [5]<—"Instrucao"

temp=temp[,c(1,5,3,2,4)]

templ=round (100xtemp/n, 1)

x11 ()

par (mai=c (1.3, 2.4, 0.82, 0),cex=1)

temp2=c ("Cobrador", "Motorista", "Fundamental", "Médio",
"Solteiro", "Masculino", "Feminino", "Casado",

"Paga pensao", "Nao paga pensao")
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temp3=barplot (temp, beside=T, names.arg=temp2, las=2, horiz = T,
density = c(0,25),col="black", axes=F,

x1lim=c (0, max (temp)+7.5),main="G1",

space=c(0,0.25), xlab = ’'Frequéncias observadas’)

text (x=templ[l,],y=temp3[l,],labels = paste(templ[l,],"%"),pos=4)
text (x=temp[2,],y=temp3[2,],labels =paste(templ[2,],"%"),pos=4)
rm (temp, templ, temp2, temp3)

# Grafico boxplot auséncia ——-—

x11 ()

par (pch=8,mai=c (0.5, 1.2, 0.4, 0),cex.lab=1,cex=1)
Faltas=dadosl([,1l]+dadosl[,2]+dadosl[,3]+dadosl[,4]+dadosl[, 5]
Templ3<-cbind (Faltas,dadosl[,1:5])

name = c(’'Faltas’, ’"Justificadas’, ’"Nao justificadas’, ’Atrasos’,
" Suspensédo’, ’'Licencga’)

colnames (Templ3) <- name

temp=boxplot (Templ3,ylim=c (0, 50), yaxt="n"

frame.plot=F,main="G1l", ylab = ’'Tempo de falta’)

axis (side=2, at=round (seq(from=0,to=44.9, length.out = 4),1),las=1)

# Correlacao ——-

temp=cor (dadosl[,1:5], method = "spearman")
temp[lower.tri (temp) ] <-NA

temp=round (temp, 2)

COR = matrix( NA, nrow = 5, ncol = 5)

for(i in 1:5){

for (j in 1:5) {

ro = cor.test (dadosl[,i],dadosl([,j], method = ’spearman’ )
COR[1, jl= round(ro$p.value, 3)

}

}

# Componentes Principais ---

(pcal = prcomp (x=dadosl[,1:5]))

summary (pcal)

escl=as.matrix (dadosl[,1:5])%+*%pcalSrotationl, 1]
summary (escl)

(pca2 = prcomp (x=dadosl[,c(-(1:5))1))

summary (pca?2)

esc2=as.matrix (dadosl[,c(=(1:5))]1)%+%pca2Srotation(, 1]
summary (esc2)

esc2=-esc2

plot (escl,esc?2)

rm(pcal, pcaz)

# Grafico de componentes principais —--—-

bpl=boxplot (x=escl,plot=F)
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bpl.x=c (bpl$stats, max (bplSout))
bp2=boxplot (x=esc2,plot=F)
bp2.y=c (bp2$stats, max (bp2Sout))

x11 ()

nf <- layout (mat=matrix(data=c(3,0,1,2),nrow=2),width=c(1l,6),heights=c(7,1))
par (mai=c(0.25, 0.25, 0.5, 0.125),cex.lab=1,cex=1)

plot (escl,esc2,pch=19, axes=T, xaxt="n",yaxt="n", main = "Gl ')

round (bpl.x, 1))

axis(side=2,at=bp2.y,labels = round(bp2.y,1),las=1)

axis(side=1, at=bpl.x, labels

abline (v=median (escl),h=median(esc2),lwd=1.5,1ty=2)

par (mai=c (0, 0.25, 0, 0.125),cex.lab=1,cex=1)

boxplot (x=escl,horizontal=T, pch=8, axes=F,boxwex=0.55)

text (x=diff (range (escl))/2,y=0.60,labels = expression(CP[1]),
cex=1)

par (mai=c (0.5, 0, 0.125, 0),cex.lab=1,cex=1)

boxplot (x=esc2,pch=8, axes=F, boxwex=0.35)

text (y=50,x=0.65,labels = expression(CP[2]),cex=1)

rm(bpl, bp2,bpl.x,bp2.y,nf,escl,esc?2)

# Biplot ———

dvs <- svd(dadosl[,1:5])

rownames (dvs$u) <- rownames (dadosl[,1:5]) # obj

U <- dvsSu

rownames (dvs$v) <- colnames (dadosl[,1:5]) # wvar

V <— dvsS$v

Lambda <- diag(dvss$d)

obs <= U %*x% sqgrt (Lambda)

variav <- t (sqgrt (Lambda) $*x%t (V))

dl <- (max(variav[,1l]) - min(variav[,1])) / (max(obs[,1]) - min(obs[,11))
d2 <- (max(variav[,2]) - min(variav[,2])) / (max(obs[,2]) - min(obs[,2]1))
d <- max(dl,d2)

variav <- variav/d

par (mai=c (0.5, 0.7, 0.82, 0.5),cex=1)
plot(c(-7,1),c(-5,4), type = 'n’, frame.plot = FALSE, axes = FALSE,
Xlab = " n , ylab —_ n n )

axis(side = 1, round(seq(min(obs[,1]),max(obs[,1])+1,by=1),2),las=1)
axis(side = 2, round(seqg(min(obs[,2]),max(obs[,2])+2,by=1),2),las=2)
abline (h=0,v=0, 1ty=3)

points (obs[,1],0bs[,2], pch = 19, col = "red")

text (x=variav([,1l],y=variav[,2]-0.25, labels=rownames (variav),

col = '"blue’,cex = 0.8)

points (x=variav|[,1l],y=variav([,2],pch=19,col = "blue’)

segments (0, 0,variav([,1],variav([,2],1lwd=0.8, col = ’"blue’)

title(main = 'Biplot Grupo 1 - Faltas’)



# varidveis de aspecto social —-——
dvs <- svd(dadosl[,6:12])

rownames (dvs$u) <- rownames (dadosl[,6:12]) # obj
U <- dvsS$u
rownames (dvs$v) <- colnames (dadosl[,6:12]) # var

V <= dvsS$v

Lambda <- diag(dvs$d)

obs <= U %*% sqgrt (Lambda)

variav <- t (sqgrt (Lambda) $x%t (V))

dl <- (max(variav[,1l]) - min(variav[,1])) / (max(obs[,1]) - min(obs[,11))
d2 <- (max(variav[,2]) - min(variav[,2])) / (max(obs[,2]) - min(obs[,2]1))
d <- max(dl,d2)

variav <- wvariav/d

# Gréfico ——-

x11 ()

par (mai=c (0.5, 0.7, 0.82, 0.5),cex=1)

plot (c(-5,1),c(-2,2), type = 'n’, frame.plot = FALSE, axes = FALSE,

xlab =" ", ylab =" ")

axis(side = 1, round(seq(min(obs[,1]),max(obs[,1])+2, by=1l),2))
axis(side = 2, round(seg(min(obsl[,2]),max(obs[,2])+1l, by=1l),2),las=2)
abline (h=0,v=0, 1lty=3)

points (obs[,1],0bs[,2], pch = 19, col = "red")

text (x=variav([,1l],y=variav[,2]-0.05, labels=rownames (variav),
col = '"blue’,cex = 0.8)

points (x=variav[,1l],y=variav([,2],pch=19,col = 'blue’)

segments (0,0,variav|[,1],variav[,2],1wd=0.8, col = 'blue’)
title(main = "Biplot Grupo 1 - Aspectos sociais’)

# Grupo 2 ———-

# leitura de dados ——-

dados2 = read.table(file="grupo2.csv",header=TRUE, sep = ";",
dec =",")

# Grafico de barras ——-—

n=dim (dados2) [1]

temp=apply (X=dados2([,c(-(1:5),-7,-9,-12)]1,MARGIN = 2, FUN = table)
temp=cbind (temp, c (0,n))

colnames (temp) [5]<-"Sexo"

temp=temp[,c(1,3,2,5,4)]

templ=round (100+xtemp/n, 1)

x11 ()
par (mai=c (1.3, 2.4, 0.82, 0),cex=1)
temp2=c ("Cobrador", "Motorista", "Fundamental", "Médio",

"Solteiro", "Casado", "Feminino", "Masculino",
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"Paga pensao", "Nao paga pensao")

temp3=barplot (temp, beside=T, names.arg=temp2, las=2,horiz = T,
density = c(0,25),col="black", axes=F,

x1lim=c (0, max (temp)+2.4),

main="G2", space=c(0,0.25), xlab = ’'Frequéncias observadas’)

text (x=temp[1l,],y=temp3[1l,],labels = paste(templ[l,],"%"),pos=4)
text (x=temp[2,],y=temp3[2,],labels =paste(templ[2,],"%"),pos=4)
rm (temp, templ, temp2, temp3)

# Grafico boxplot auséncia —-—-

x11 ()

par (pch=8,mai=c (0.5, 1.2, 0.4, 0),cex.lab=1,cex=1)

Faltas=dados2 [, 1l]+dados2[,2]+dados2[, 3]+dados2[,4]+dados2[, 5]
Templ3<-cbind (Faltas,dados2[,1:5])

name = c(’'Faltas’, ’"Justificadas’, ’'Nao justificadas’, ’Atrasos’,
"Suspenséao’, ’'Licencga’)

colnames (Templ3) <- name

temp=boxplot (Templ3,ylim=c (0, 70), yaxt="n",
frame.plot=F,main="G2", ylab = ’'Tempo de falta’)

axis (side=2, at=round (seq(from=0,to=67.3, length.out = 4),1),las=1)

# Correlacao —-—-—

temp=cor (dados2[,1:5], method = "spearman")
temp[lower.tri (temp) ] <-NA

temp=round (temp, 2)

COR = matrix( NA, nrow = 5, ncol = 5)

for(i in 1:5){

for (j in 1:5) {

ro = cor.test (dados2[,i],dados2[,j], method = ’spearman’ )
COR[1, jl= round(ro$p.value, 3)

}

}

# Componentes Principais —--—-—

(pcal = prcomp (x=dados2[,1:5]))

summary (pcal)

escl=as.matrix (dados2[,1:5])%*%pcalSrotation(, 1]
summary (escl)

(pca2 = prcomp (x=dados2[,c(=(1:5))1))

summary (pca2)

esc2=as.matrix (dados2[,c(-(1:5))]1)%+%pca2$rotation(, 1]
summary (esc2)

esc2=-esc2

plot (escl,esc?2)

rm(pcal, pcaZ2)

# Grafico de componentes principais ——-



bpl=boxplot (x=escl,plot=F)
bpl.x=c (bpl$stats)
bp2=boxplot (x=esc2,plot=F)
bp2.y=c (bp2$stats)

x11 ()
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nf <- layout (mat=matrix(data=c(3,0,1,2),nrow=2),width=c(1l,6),heights=c(7,1))

par (mai=c(0.25, 0.25, 0.5, 0.125),cex.lab=1,cex=1)

plot (escl,esc2,pch=19, axes=T, xaxt="n",yaxt="n", main = 'G2 ')
axis(side=1, at=bpl.x,labels = round(bpl.x,1))
axis(side=2,at=bp2.y,labels = round(bp2.y,1),las=1)

abline (v=median (escl),h=median (esc2),1lwd=1.5,1lty=2)

par (mai=c (0, 0.25, 0, 0.125),cex.lab=1,cex=1)
boxplot (x=escl,horizontal=T, pch=8, axes=F,boxwex=0.55)
text (x=diff (range (escl))/2,y=0.60,labels = expression(CP[1]),

cex=1)

par (mai=c (0.5, 0, 0.625, 0),cex.lab=1,cex=1)
boxplot (x=esc2,pch=8, axes=F, boxwex=0.35)

text (y=50,x=0.65,labels = expression(CP[2]),cex=1)
rm(bpl,bp2,bpl.x,bp2.y,nf,escl,esc?2)

# Biplot ——-—

dvs <- svd(dados2[,1:5])

rownames (dvs$u) <- rownames (dados2[,1:5]) # obj
U <- dvsS$u

rownames (dvs$v) <- colnames (dados2[,1:5]) # var

V <— dvsS$v

Lambda <- diag(dvs$d)

obs <= U %*% sqgrt (Lambda)

variav <- t (sqgrt (Lambda) $x%t (V))

dl <- (max(variav[,1l]) - min(variav[,1])) / (max(obs[,1]) - min(obs[,11))

d2 <- (max(variav[,2]) - min(variav[,2])) / (max(obs[,2]) - min(obs[,2]1))

d <- max(dl,d2)

variav <- wvariav/d

x11 ()

par (mai=c (0.5, 0.7, 0.82, 0.5),cex=1)

plot (c(-5,1),c(=-5,2), type = 'n’, frame.plot = FALSE, axes =
xlab =" ", ylab =" ")

axis(side = 1, round(seq(min(obs[,1]),max(obs[,1])+4,by=1),2),1las=1)
axis(side = 2, round(seq(min(obs[,2]),max(obs[,2])+1,by=1),2),las=2)

abline (h=0,v=0, 1ty=3)
points (obs[,1],0bs[,2], pch = 19, col = "red")
text (x=variav([,1],y=variav[,2]-0.25, labels=rownames (variav),

col = '"blue’,cex = 0.8)
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points (x=variav|[,1l],y=variav([,2],pch=19,col = "blue’)
segments (0, 0,variav([,1],variav([,2],1lwd=0.8, col = "blue’)

title(main = 'Biplot Grupo 2 - Faltas’)

# varidveis de aspecto social ——-

dvs <- svd(dados2[,6:12])

rownames (dvs$u) <- rownames (dados2[,6:12]) # obj

U <- dvsS$u

rownames (dvs$v) <- colnames (dados2[,6:12]) # var

V <- dvsS$v

Lambda <- diag(dvs$d)

obs <= U %*x% sqgrt (Lambda)

variav <- t (sqgrt (Lambda) $*%t (V))

dl <- (max(variav[,1l]) - min(variav[,1])) / (max(obs[,1]) - min(obs[,1]))
d2 <- (max(variav[,2]) - min(variav[,2])) / (max(obs[,2]) - min(obs[,2]))
d <- max(dl,d2)

variav <- variav/d

x11 ()

par (mai=c (0.5, 0.7, 0.82, 0.5),cex=1)

plot(c(-5,1),c(-1,1), type = 'n’, frame.plot = FALSE, axes = FALSE,
xlab =" ", ylab =" ")

axis(side = 1, round(seq(min(obs[,1]),max(obs[,1])+2, by=1l),2))
axis(side = 2, round(seqg(min(obs[,2]),max(obs[,2])+1, by=1l),2),las=2)
abline (h=0,v=0, 1ty=3)

points (obs[,1],0bs[,2], pch = 19, col = "red")

text (x=variav([,1l],y=variav[,2]-0.05, labels=rownames (variav),
col = "blue’,cex = 0.8)

points (x=variav|[,1l],y=variav([,2],pch=19,col = "blue’)

segments (0, 0,variav([,1],variav([,2],1lwd=0.8, col = 'blue’)
title(main = ’'Biplot Grupo 2 - aspectos sociais’)

# Grupo 3 ———-

# leitura de dados -—-

dados3 = read.table(file="grupo3.csv",header=TRUE, sep = ";",
dec =",")

# Gréfico de barras ———

n=dim (dados3) [1]

temp=apply (X=dados3[,c(-(1:5),-9,-11,-12)],MARGIN = 2,FUN = table)
temp=cbind (temp,c (0, n))

colnames (temp) [5]<-"Pensao"

temp=temp[,c(1,4,3,2,5)]

templ=round (100xtemp/n, 1)

x11 ()
par (mai=c (1.3, 2.4, 0.82, 0),cex=1)



temp2=c ("Cobrador", "Motorista", "Fundamental", "Médio",

"Solteiro", "Casado", "Feminino", "Masculino",

"Paga pensao", "Nao paga pensao")

temp3=barplot (temp, beside=T, names.arg=temp2, las=2,horiz = T,

density = c(0,25),col="black",axes=F,xlim=c (0, max (temp)+1.4),

main="G3", space=c(0,0.25),

xlab = 'Frequéncias observadas’)

text (x=c(4,4,2,1,0),y=temp3[1,],labels = paste(templ[l,],"%"),pos=4)

text (x=c(7.0,7.0,9,10,10.75)+2,y=temp3[2,],labels =paste(templ([2,],"%"),
pos=4)

rm(temp, templ, temp2, temp3)

# Grafico boxplot Absenteismo ——-

x11 ()

par (pch=8,mai=c (0.5, 1.2, 0.4, 0),cex.lab=1,cex=1)
Faltas=dados3[,1l]+dados3[,2]+dados3[, 3] +dados3[,4]+dados3[, 5]
Templ3<-cbind(Faltas,dados3[,1:5])

name = c(’Faltas’, ’Justificadas’, ’"Nao justificadas’, ’'Atrasos’,
" Suspensédo’, ’'Licenca’)

colnames (Templ3) <- name
temp=boxplot (Templ3, ylim=c (0,170), yaxt="n",
frame.plot=F,main="G3", ylab = 'Tempo de falta’)

axis (side=2,at=round(seq(from=0,to=167.3,length.out = 4),1),las=1)

# Correlacao ——-

temp=cor (dados3[,1:5], method = "spearman")
temp[lower.tri (temp) ] <-NA

temp=round (temp, 2)

COR = matrix( NA, nrow = 5, ncol = 5)

for(i in 1:5){

for (j in 1:5) {

ro = cor.test (dados3[,1i],dados3[, j], method = ’spearman’ )
COR[1, jl= round(ro$p.value, 3)

}

}

# Componentes Principais --—-

(pcal = prcomp (x=dados3[,1:5]))

summary (pcal)

escl=as.matrix (dados3[,1:5])%*%pcalSrotationl, 1]
summary (escl)

escl=-escl

(pca2 = prcomp (x=dados3[,c(-(1:5))1))

summary (pca?2)

esc2=as.matrix (dados3[,c(-(1:5))])%$+x%pcal2Srotation[, 1]
summary (esc2)

esc2=-esc?2
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plot (escl,esc2)
rm(pcal, pcaZ2)

# Grafico de componentes principais —---
bpl=boxplot (x=escl,plot=F)

bpl.x=c (bpl$stats)

bp2=boxplot (x=esc2,plot=F)

bp2.y=c (bp2$stats)

x11 ()

nf <- layout (mat=matrix(data=c(3,0,1,2),nrow=2),width=c(1l,6),heights=c(7,1))
par (mai=c(0.25, 0.25, 0.5, 0.125),cex.lab=1,cex=1)

plot (escl,esc2,pch=19, axes=T, xaxt="n",yaxt="n", main = "G3 ')

round (bpl.x, 1))

axis(side=2,at=bp2.y,labels = round(bp2.y,1),las=1)

axis (side=1, at=bpl.x, labels

abline (v=median (escl),h=median(esc2),lwd=1.5,1ty=2)

par (mai=c (0, 0.25, 0, 0.125),cex.lab=1,cex=1)
boxplot (x=escl,horizontal=T, pch=8, axes=F,boxwex=0.55)
text (x=73+diff (range(escl))/2,y=0.60,labels = expression(CP[1]),

cex=1)

par (mai=c (0.5, 0, 0.125, 0),cex.lab=1,cex=1)
boxplot (x=esc2,pch=8, axes=F, boxwex=0.35)

text (y=50,x=0.65,labels = expression(CP[2]),cex=1)
rm(bpl, bp2,bpl.x,bp2.y,nf,escl,esc?2)

# Biplot -—-
dvs <- svd(dados3[,1:5])
rownames (dvs$u) <- rownames (dados3[,1:5]) # obj

U <- dvsSu

rownames (dvs$v) <- colnames (dados3[,1:5]) # var

V <= dvsS$v

Lambda <- diag(dvs$d)

obs <= U %*% sqgrt (Lambda)

variav <- t (sqgrt (Lambda) $x%t (V))

dl <- (max(variav[,1l]) - min(variav[,1])) / (max(obs[,1]) - min(obs[,11))
d2 <- (max(variav[,2]) - min(variav[,2])) / (max(obs[,2]) - min(obs[,2]1))
d <- max(dl,d2)

variav <- variav/d

x11 ()

par (mai=c (0.5, 0.7, 0.82, 0.5),cex=1)

plot(c(-7,0),c(-5,2), type = 'n’, frame.plot = FALSE, axes = FALSE,
xlab =" ", ylab =" ")

axis(side = 1, round(seqg(min(obs[,1]1),1,by=1),2),las=1)

axis(side = 2, round(seq(min(obs[,2]),max(obs[,2])+1,by=1),2),1las=2)
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abline (h=0,v=0, 1lty=3)

points (obs[,1],0bs[,2], pch = 19, col = "red")

text (x=variav([,1l],y=variav[,2]-0.25, labels=rownames (variav),
col = '"blue’,cex = 0.8)

points (x=variav|[,1l],y=variav([,2],pch=19,col = 'blue’)
segments (0,0,variav|[,1],variav[,2],1wd=0.8, col = 'blue’)

title(main = ’"Biplot Grupo 3 - Faltas’)

# Aspectos sociais —-—-
dvs <- svd(dados3[,6:12])

rownames (dvs$u) <- rownames (dados3[,6:12]) # obj
U <- dvs$Su
rownames (dvs$v) <- colnames (dados3[,6:12]) # var

V <- dvs$v

Lambda <- diag(dvs$d)

obs <= U %x% sqrt (Lambda)

variav <- t (sgrt (Lambda)%*%$t (V))

dl <- (max(variav[,1l]) - min(variav[,1])) / (max(obs[,1]) - min(obs[,11))
d2 <- (max(variav[,2]) - min(variav[,2])) / (max(obs[,2]) - min(obs[,2]))
d <- max(dl,d2)

variav <- variav/d

x11 ()
par (mai=c (0.5, 0.7, 0.82, 0.5),cex=1)
plot (c(-5,1),c(-2,3), type = 'n’, frame.plot = FALSE,

axes = FALSE, xlab =" ", ylab =" ")

axis(side = 1, round(seqg(min(obs[,1]),max(obs[,1])+3, by=1l),2))

axis(side = 2, round(seq(min(obs[,2]),max(obs[,2])+1l, by=1l),2),las=2)
abline (h=0,v=0,1ty=3)

points (obs[,1],0bs[,2], pch = 19, col = "red")

text (x=variav([,1l],y=variav[,2]-0.05, labels=rownames (variav),col = 'blue’,
cex = 0.8)

points (x=variav[,1l],y=variav([,2],pch=19,col = 'blue’)

segments (0, 0,variav|[,1],variav[,2],1wd=0.8, col = 'blue’)

title(main = 'Biplot Grupo 3 - Aspectos sociais’)



