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Resumo

Este estudo investiga a problematica das saidas voluntarias dos militares dos Quadros
Permanentes (QP) da Forca Aérea Portuguesa, desenvolvendo um modelo preditivo para
identificar militares com maior probabilidade de pedir abate. Utilizando uma abordagem
quantitativa, recorreu-se a métodos de machine learning, nomeadamente Regressao Logistica,
Naive Bayes, Analise Discriminante Linear, Analise Discriminante Quadratica e Arvores de
Decisado. A base de dados foi composta por 2176 militares, divididos entre aqueles que solicitaram
abate e os que permaneceram em servico. A analise identificou variaveis sociodemograficas e
estruturais significativas, como a idade, a especialidade, o nimero de louvores e a nota da ficha
de avaliagdo. O modelo de Regressao Logistica (RL) apresentou a melhor performance,
permitindo calcular um indice de probabilidade de saida, com utilidade pratica para a gestdo de
recursos humanos. Apesar de limitagdes, como a baixa sensibilidade e o uso de um conjunto
limitado de variaveis, o estudo oferece contributos importantes para a retengao de talento na
Forgca Aérea e sugere a inclusdo de mais variaveis e abordagens avangcadas em investigagoes

futuras.

Abstract

This study investigates the issue of voluntary departures of permanent staff (QP) from the
Portuguese Air Force, developing a predictive model to identify military personnel with a higher
likelihood of requesting departure. Using a quantitative approach, were used machine methods
learning, namely Logistic Regression, Naive Bayes, Linear Discriminant Analysis, Quadratic
Discriminant Analysis and Decision Trees. The database consisted of 2179 military personnel,
divided between those who requested discharge and those who remained in service. The analysis
identified significant sociodemographic and structural variables, such as age, specialty,
commendations, and evaluation grade. The Logistic Regression (LR) model showed the best
performance, allowing the calculation of a probability of departure index, with practical utility for
human resources management. Despite limitations, such as low sensitivity and the use of a limited
set of variables, the study offers important contributions to talent retention in the Air Force and
suggests the inclusion of more variables and advanced approaches in future research.

Palavras-Chave
Retencao, Rotacdo, Métodos de Machine Learning
Keywords
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Introdugao

Atualmente, um dos grandes desafios que as organizagdes enfrentam € a retengao do seu capital
humano. De acordo com Chiavenato (2014) e Souza et al (2022), tendo em consideragao que as
pessoas dao vida as organizagcbes e que permitem que estas sobrevivam no meio social,
importante conseguir manter nos seus quadros este ativo organizacional.

Esta matéria tem vindo a ser considerada de extrema relevancia para as organizagdes, ja que a
saida voluntaria de um colaborador implica, necessariamente, custos acrescidos para a
organizagao. Assim, quando o colaborador sai leva consigo todo o conhecimento e experiéncia
adquiridos, sendo que a sua substituicao ira acarretar custos ao nivel do recrutamento, formacao
e qualificagdo (Meirinhos & Barreto, 2018) e (Nunes et al., 2021).

Para colmatar esta situagdo, nos ultimos anos as organizag¢des tém procurado compreender este
fendmeno através de estudos, identificando fatores-chave que influenciam esta situacéo, por
forma a conseguir compreender e mitigar as saidas voluntarias das organiza¢des (Halim et al.,
2020).

Neste contexto, as Forgas Armadas (FFAA) ndo sdo excecdo. A preocupagao com a saida de
militares dos quadros permanentes (QP) tem sido transversal aos trés ramos das FFAA, Marinha,
Exército e Forga Aérea (FA), tendo sido reconhecido pelo Chefe do Estado-Maior-General das
Forcas Armadas, General Nunes da Fonseca, que "desde 2010 temos vindo a reduzir
drasticamente os nossos efetivos. Estamos drasticamente abaixo dos efetivos autorizados e,
portanto, s6 podemos dizer que ha que lutar por ter mais efetivos" (Lusa, 2023b, para. 4).

Para esta redugao drastica de efetivos tem contribuido um aumento significativo no nimero de
abates’ de militares dos QP das FFAA, sendo estes “cidaddos que, tendo ingressado
voluntariamente nas Forcas Armadas, prestam servigo profissional firmado em vinculo definitivo,
designado por nomeagao, constituindo fator da afirmagao e perenidade dos valores da instituicao
militar” (Decreto-Lei n.° 90/2015 Estatuto dos Militares das Forgas Armadas (EMFAR), 2015, p.
3218 ), que ndo tem conseguido ser compensado com a entrada de novos militares.

Desta forma, sendo as FFAA um elemento preponderante para a seguranga do Estado e um “fator
de projecao do prestigio internacional de Portugal” (Conceito Estratégico Defesa Nacional, 2013,
p. 1982), é fundamental garantir a estabilidade dos seus quadros para o correto funcionamento
do Estado.

1O abate aos QP esta definido no artigo 171.° do EMFAR e implica uma desvinculagdo a organizagao
castrense antes da carreira completa, significando uma saida n&o programada para a organizagao.



Seguramente, foi por esse motivo que, em 2019, foi criado o Plano de Agado para a
Profissionalizacao do Servigo Militar (PAPSM), revisto em 2023, com o objetivo de “valorizar a
profissdo militar, garantindo um recrutamento eficiente e mantendo o efetivo existente nas Forgas
Armadas e promovendo a transicdo dos militares contratados para a vida civil”. Nesse sentido, o
PAPSM prevé quatro eixos com as suas respetivas areas de intervengao, sendo um deles o da
retencdo que, entre outras medidas, inclui a producdo “de conhecimento cientifico sobre as
saidas das Forgas Armadas” (Plano De Agado Para a Profissionalizagdo Do Servigo Militar
(PASPM), 2023, p. 15).

No caso especifico da FA, para o General Jodo Cartaxo Alves, Chefe do Estado Maior deste
Ramo, “o problema néo reside em recrutar, ja que este ramo se tem revelado atrativo para os
jovens, mas "o que se passa € uma questao de competitividade com o mercado" (Lusa, 20233,
para. 2).

Grafico 1 — Evolugao Efetivos Quadros Permanentes
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Fonte: Autoria propria, dados Forga Aérea (2024)
No Grafico 1 pode-se observar a evolugao do efetivo dos militares dos QP na FA (existéncias),

nos ultimos 5 anos, comparados com o efetivo autorizado pelo Ministério da Defesa Nacional,
através do denominado Decreto-Lei de Efetivos (DL Efetivos), e a respetiva diferencga (delta).
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Desta forma, fica evidenciado no Grafico 1, que nos ultimos cinco anos, a Forgca Aérea sofreu
uma reducédo de cerca de 10% no seu efetivo de militares dos QP, indicando que o ramo enfrenta
uma das situagdes de escassez de pessoal mais graves das ultimas décadas (Alves, 2024).

Um dos fatores que tem contribuido para esta redugcido é o aumento das saidas ndo planeadas
de militares dos QP (Alves, 2024). Embora nao seja um problema recente, nos ultimos anos tem-
se registado um aumento significativo destas saidas, e, por nao serem previstas, nao tém sido

compensadas pela entrada de novos militares, como podemos observar no Grafico 2.

Grafico 2 — Abates aos QP da FA 2014-2023
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Fonte: Autoria propria, dados Forga Aérea (2024)

Aretencao de militares tem sido uma preocupacéo evidente para este ramo, sendo incluida como
uma das linhas de acdo na sua Diretiva Estratégica para o triénio 2022-2025. Neste sentido, &
fundamental “rever o modelo de captacgao, formacao e retencao de militares, de modo a adaptar
a estrutura organizacional as exigéncias da condi¢do militar, em alinhamento com os valores da
instituicao” (Forgca Aérea, 2022, p.32).

Com base nestas premissas, o tema deste trabalho de dissertagao para a obtencéo do grau de
mestre em Ciéncia de Dados para Empresas, da Escola Superior de Ciéncias Empresariais do
Instituto Politécnico de Setubal é: A Retencao de Militares dos Quadros Permanentes na

Forca Aérea — Os dados como fonte de informagao e previsao.
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A pergunta de partida para esta investigacao é: sera possivel prever as saidas dos militares dos
Quadros Permanentes da Forga Aérea com base nos dados disponiveis sobre eles?

Assim, o objetivo geral deste trabalho é estudar a problematica das saidas voluntarias (abates)
dos militares dos QP da FA, utilizando os dados existentes nos sistemas de informacdo de
recursos humanos da instituicdo. Como objetivos especificos, pretende-se identificar os
indicadores (variaveis) presentes nesses sistemas que possam influenciar as saidas e definir um
indice de risco de saida voluntaria dos militares dos QP.

Seréo utilizadas técnicas de inteligéncia artificial, mais precisamente de machine learning,
particularmente os modelos de classificagao.

Em termos metodoldgicos, esta investigacao ira utilizar a metodologia de estudo de caso, uma
vez que se pretende aprofundar a tematica dentro da FA, e a metodologia de CRoss Industry
Standard Process for Data Mining (CRISP-DM), mais utilizada para projetos de analise e ciéncia
de dados.

O presente trabalho de investigagao esta estruturado em cinco capitulos: o primeiro capitulo, que
consiste na introdugéo a tematica; o segundo, dedicado a revisao da literatura; o terceiro, onde
sao apresentados os objetivos e a metodologia; o quarto, que aborda a apresentagao e discusséo
dos resultados; e, por fim, o quinto capitulo, onde se apresentam as conclusdes.
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1.Revisao da Literatura

Neste capitulo, serdo abordados trés conceitos essenciais para uma melhor compreensao do
objeto de estudo e um aprofundamento do tema em investigacao: a retencao de talentos, a

rotacdo de pessoal, ou turnover, e as saidas voluntarias nas FFAA.
1.1 Retencgédo de Talento

Vivemos numa era em que a retencao de colaboradores talentosos tem sido uma das maiores
preocupagdes para as organizagdes (Halim et al., 2020). As organizagbes competem por ter
os melhores recursos humanos, tornando-se assim responsabilidade dos profissionais de
Gestao de Recursos Humanos (GRH) encontrar as melhores estratégias e ferramentas para
reter esses profissionais pelo maior tempo possivel (Munish & Agarwal, 2017).

As organizacdes de sucesso perceberam que sé conseguem continuar a crescer e a prosperar
se conseguirem obter o maximo de retorno do investimento efetuado nos seus colaboradores
(Chiavenato, 2014).

Mas porque é que a retencao de talento é tdo importante para as organizagées atualmente?
Para Meirinhos & Barreto (2018), existem trés fatores essenciais para se perceber esta
questdo: primeiro porque a retencéo de talentos implica manter nos quadros da organizagéo
os profissionais mais produtivos e mais competentes; segundo porque quando um
colaborador sai da organizacao leva consigo toda experiéncia e conhecimento adquiridos ao
longo dos tempos; e terceiro porque existem custos associados a substituicao do profissional
que sai, nomeadamente no processo de recrutamento, formacao e adaptacgao.

Esta ideia é também defendida por Lee & Mitchell (1994) e Nunes et al. (2021), que destacam
o impacto significativo da perda de um profissional talentoso, que exigiu tempo e recursos
para ser desenvolvido, e que quando sai leva consigo toda a experiéncia profissional
adquirida.

E por isso que Mazlan & Jambulingam (2023) defendem que o foco da Organizaco na
retencdo de talentos deve estar nas atividades e iniciativas para atrair e reter os colaboradores
mais talentosos.

As organizagbes devem intensificar o investimento em estratégias de retengéo de talentos,
uma vez que o papel desses profissionais € fundamental para o seu sucesso e para atingir os
objetivos propostos (Nunes et al., 2021).

Por outro lado, quando se fala em Gestao de Pessoas, as organizagdes devem nao soé
conseguir recrutar e formar talentos, como também conseguir manté-los satisfeitos e
comprometidos com a organizagao, por forma a evitar a sua saida prematura. Por isso,
recrutar, fortalecer, utilizar e reter colaboradores com talento, &€ hoje um dos maiores desafios

das organizagbes (Chiavenato, 2014).
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Desta forma, segundo Nunes et al.(2021), as organizagbes que investem na retencao de
talentos estdo a contribuir para a diminuigdo da rotacdo dos colaboradores, ou turnover, que
€ outra das dimensdes que mais as preocupa atualmente.

Um profissional altamente qualificado que nao veja reconhecido o seu valor, ira certamente
procurar esse reconhecimento noutra organizacao (Meirinhos & Barreto, 2018).

Em suma, a tematica da retencéo de talentos esta cada vez mais presente na agenda das
organizag¢des, uma vez que os custos inerentes a uma saida precoce de um colaborador com
talento, podem representar um enorme prejuizo, nem que seja pelo custo associado a sua
substituicdo. Assim, as organizagdes tém procurado entender melhor esta dimenséao,
desenvolvendo estratégias que favoregam a retengdo do talento, e consequentemente,

minimizem o turnover. Este conceito sera aprofundado a seguir.
1.2 Rotagao voluntaria (Turnover)

A rotagao de colaboradores € a outra face da retengao de talentos. Enquanto a retengao tem
como preocupacao a definicdo de estratégias para entender como reter os colaboradores
mais talentosos, a rotacdo centra-se nas saidas voluntarias dos colaboradores e nos motivos
pelos quais elas aconteceram. Em termos praticos, pode-se definir rotagcdo como o tempo que
os trabalhadores ficam numa determinada organizagao (Mafini & Dubihlela, 2013).

Na verdade, a decisdo de um colaborador deixar a organizagéo tem intrigado os estudiosos
organizacionais e os gestores de RH ha muito tempo (Mafini & Dubihlela, 2013). Para Lee &
Mitchell (1994), a analise da rotacdo voluntaria dos trabalhadores é, para as organizagoes,
uma ferramenta essencial de gestdo, enquanto que os investigadores € uma preocupacgao
com o estudo das dimensbes que levam um colaborador a sair voluntariamente da
organizacgao.

Dessa forma, de acordo com Souza et al. (2022), um turnover elevado pode provocar
problemas sérios nas organizagbes, como a “perda de memoria institucional”. Para estes
autores, que estudaram a situagao de turnover numa multinacional brasileira, a saida néo
deve ser atribuida apenas ao individuo, mas também a alteragdes organizacionais que afetam
0 grupo e que podem levar a saida coletiva dos colaboradores.

Para Mehl et al. (2022), a rotagédo de colaboradores € um dos principais problemas nas
cadeias de abastecimento, sendo reconhecida pelos seus executivos como o maior desafio
operacional, afetando diretamente as operagdes e comprometendo os investimentos cada vez
mais elevados no recrutamento e formagao dos colaboradores. Para além disso, surge uma
nova situagao que € o desgaste dos colaboradores que ficam na organizagéao e que precisam
de cumprir os objetivos com um menor nimero de pessoas.

Halim et al. (2020), ao estudarem os motivos pelos quais os colaboradores deixam

voluntariamente uma organizagao, destacam que para além do baixo salario, e de uma oferta

14



de carreira mais atrativa por parte de outra organizagao, a cultura e o ambiente organizacional,
como a intimidacao no local de trabalho, sao fatores importantes que influenciam a decisao
do trabalhador em sair da organizagéao.

Portanto, de acordo com Mehl et al. (2022), é essencial identificar quais as causas principais
de saida, tendo em consideragao que em cada etapa do ciclo de vida de um trabalhador o
seu compromisso organizacional € diferente, e que os colaboradores que desempenham a
mesma fungdo podem apresentar motivos de saida diferentes. Neste contexto, as novas
técnicas de inteligéncia artificial podem ajudar a compreender melhor este fendmeno.

Uma das teorias mais conhecidas sobre o turnover é a Unfolding Model of Voluntary Turnover
desenvolvida por Thomas Lee e Terence Mitchell em 1994. Segundo estes autores, as
pessoas sado constantemente bombardeadas com informagdes que podem potenciar
mudancas de comportamento. Este modelo de “desdobramento” procura retratar a
rotatividade dos trabalhadores como um processo complexo, no qual os colaboradores
ponderam os seus sentimentos, a sua situagcdo pessoal e o seu ambiente de trabalho
tomando, ao longo do tempo, a decisdo de permanecer ou sair da organizagao.

Este modelo é caracterizado por cinco componentes: o primeiro diz respeito aos Choques,
que podem ser definidos como os eventos que influenciam a decisdao do individuo em
permanecer, ou nao, na organizagdo; o segundo componente é designado por Planos e
caracteriza-se pelas respostas que os colaboradores ja desenvolveram para enfrentar certos
choques; o terceiro € denominado por Procura e Avaliagao de Alternativas, sendo o
processo em que, apés um choque, o colaborador comecga a considerar as alternativas ao seu
trabalho atual; o quarto componente é designado por Satisfagdo no Trabalho e
Compromisso Organizacional e traduz os sentimentos de satisfacdo com o trabalho e o
compromisso organizacional do colaborador; e por fim, o quinto componente que se designa
por Caminhos de Decisdao e que define as diferentes trajetérias que o colaborador pode
seguir quando decide sair.

Existem quatro caminhos possiveis para um individuo que decide sair da organizagao, o
primeiro traduz-se numa decisdo imediata apdés um choque significativo, 0 segundo numa
decisdo baseada numa avaliagao cuidada das alternativas existentes, o terceiro é baseado
num choque que leva a insatisfagcdo e que, por sua vez, a uma procura ativa de novas
oportunidades de trabalho, e o quarto caminho é a decisdo de sair baseada numa insatisfacédo
que foi sendo criada ao longo do tempo em que o colaborador esteve na organizagéo (Hom
et al., 2017).

Este modelo tem sido validado e aceite ao longo dos anos, em que um dos caminhos mais
simples deste modelo € aquele em que a insatisfagdo com o atual trabalho leva os
colaboradores a considerarem a mudanga de emprego, sendo que quando as oportunidades

externas sao apelativas pode gerar a intengdo de mudanca (Sims et al., 2024).
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Para Hom et al. (2017), este modelo é de extrema importancia devido a sua capacidade de
capturar a complexidade do processo de decisdo da saida voluntaria, uma vez que possui
uma estrutura robusta de analise tanto dos fatores imediatos (choques) como dos fatores
continuos (e.g. satisfacdo no trabalho) que podem influenciar a rotatividade.

Este modelo é também importante para compreender este fendmeno, uma vez que podera
ser utilizado tanto para fins de pesquisa, na analise de padrdes de rotatividade e previsao de
futuras saidas, como na pratica organizacional no desenvolvimento de estratégias de
retengéo, apos identificagdo dos motivos da saida (Hom et al., 2017).

Segundo Mehl et al. (2022), é possivel transformar o turnover em retengao através de técnicas
de analise avangada, como a regressao ou a classificagdo. O que se pretende é tratar a
doenga, que neste caso € a falta de compromisso organizacional, € ndo o sintoma que é a
saida.

Resumidamente, pode-se afirmar que, atualmente, a rotagdo voluntaria de trabalhadores é
uma grande preocupacao das organizagodes, e que estas tém procurado entender melhor este
fendmeno através de estudos e analises. No entanto, verifica-se que a analise e a
interpretacao deste problema sao complexas e que depende muito da experiéncia vivida pelo
colaborador enquanto individuo, mas também pode ser influenciada pelo contexto

organizacional e pelo que a organizagao oferece.
1.3 Saidas Voluntarias das Forgas Armadas

O problema da saida voluntaria de colaboradores e a consequente falta de retencao dos
mesmos, ndo tem afetado somente a sociedade civil. A nivel mundial, as FFAA também tém
sentido este problema sendo que, segundo Sims et al. (2024), a retengdo de militares tem
sido considerada, nos ultimos tempos, como de elevado interesse. Este sentimento é
partilhado por Gultekin et al. (2012), que defendem que altos niveis de atricdo nas FFAA
significam um elevado desperdicio de investimento e uma redugéo na sua eficacia.

Mafini & Dubihlela (2013) estudaram as saidas voluntarias dos controladores aéreos da Forca
Aérea Sul-Africana e concluiram que os fatores que incentivam as pessoas a permanecer na
organizagao incluem condigdes de trabalho justas, a realizagdo de tarefas desafiantes e a
promogcao de relagbes harmoniosas entre os colaboradores.

Por outro lado, McMahon & Bernard (2018) analisaram as saidas voluntarias das FFAA Norte-
Americanas e concluiram que muitas vezes a decisdo de mudar de emprego € motivada pelo
facto da organizagéo ndo conseguir acompanhar o desenvolvimento dos seus colaboradores.
Concluiram ainda que os incentivos financeiros, por si, ndo sido ferramentas eficazes para
recrutar e reter os militares, sendo necessario criar medidas e incentivos mais radicais para
esse efeito, como a revisdao do passado criminal dos jovens para avaliar a sua aptidao para

uma carreira militar, ou a melhoria do estilo de vida familiar e profissional dos militares.
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Também Bosdotter et al. (2022) analisaram o fendmeno das saidas voluntarias de pilotos da
Forca Aérea Sueca, que nao tem sido compensada pelo nimero de entradas. Os autores
realizaram uma série de entrevistas a pilotos militares, que sairam antes do fim da carreira, e
concluiram que as razdes apresentadas sao significativamente diferentes e complexas, o que
podera indicar que a melhor forma de os manter pode variar de individuo para individuo.
Assim, sugerem que pode existir mais do que uma perspetiva tedrica para explicar os motivos
das saidas dos pilotos.

De igual modo, Gultekin et al, (2012) também estudaram a saida voluntéria de pilotos da Forga
Aérea Romena, através de modelos de regressao, e concluiram que ndo existe um caminho
claro para prever a decisdo de uma pessoa de sair da organizagdo. No entanto, existem
beneficios que a organizagdo podera retirar deste estudo, nomeadamente na gestdo dos
recursos humanos, ao constatar que a aviagao civil, o nivel educacional e o percurso de
carreira podem influenciar a decisao de saida dos pilotos.

Numa perspetiva mais psicoldgica, Congard et al. (2022) estudaram a preponderancia dos
tracos de personalidade na decis&o de rotatividade voluntaria, tendo concluido que elevados
niveis de neuroticissimo e de stress aumentam o risco de rotatividade, e que elevados niveis
de agradabilidade, quando associados a mas relagdes no trabalho, favorecem uma maior
rotagdo. Para os autores, a maioria dos estudos tem procurado explicagdes individuais ou
contextuais para este problema. No entanto, o estudo que realizaram analisou a interagao
entre os tracos de personalidade e a experiéncia subjetiva de trabalho para procurar
compreender a rotagao voluntaria.

Em Portugal, a problematica das saidas voluntarias nas FFAA também tem vindo a ser
estudada nos ultimos anos.

Martins (2014), ao estudar a problematica do furnover dos militares do Regime de Contrato
(RC), concluiu que as causas da saida voluntéria estdo associadas a aspetos ligados com o
projeto profissional, bem como a quebra das expetativas iniciais. Assim, estes militares ao
cumprir o servico militar substituiram o vetor emocional pelo racional, percecionando a
organizag¢ao militar uma opg¢ao pouco sustentavel.

Também Rijo et al. (2018) estudaram a mesma tematica e concluiram que a saida precoce
dos militares em RC deve-se essencialmente a caracteristicas instrumentais da organizagéo,
como o baixo vencimento ou a percecao de alternativas de trabalho mais aliciantes, bem como
aos indicadores macroeconomicos de emprego que se traduzem em oportunidades de
trabalho mais vantajosas na sociedade civil. Desta forma, quando os militares conjugam estes
fatores, aumenta a sua percecdo desfavoravel sobre a qualidade de vida nas FFAA,
contribuindo para a insatisfagdo no trabalho e para a diminuicdo do compromisso

organizacional. Para os autores, as saidas voluntarias de militares RC resultam na perda de
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capital humano especializado numa determinada area de atuagdo, bem como de
conhecimento e especializagdo adquiridos ao longo dos anos.

Do mesmo modo, Santos (2021) também estudou esta problematica e concluiu que o
desenvolvimento profissional, associado a gestdo de qualificagcbes ou competéncias, as
condi¢cbes de trabalho, de habitabilidade e de apoio social, bem como as condi¢cdes
financeiras tém um impacto direto na retengao dos militares RC.

Ja na perspetiva da saida voluntaria dos militares dos QP, Branco (2022) refere que a
insatisfacao dos militares do Exército esta principalmente relacionada com a questao salarial.
Das entrevistas realizadas, ficou claro que as alternativas laborais na sociedade civil
ofereciam melhor remuneracao, especialmente quando comparadas com o n.° de horas de
trabalho. Concluiu ainda que a GRH é uma componente imprescindivel na gestao da
satisfacao dos militares podendo ter impacto direto na intengéo de saida.

No caso da Marinha, Neves (2023) estudou as saidas extemporaneas dos militares dos QP e
do RC, através da analise dos questionarios de saida aplicados a esses militares, e concluiu
que os militares dos QP identificaram trés principais dimensdes para deixarem a organizagao:
“Remuneracgdo e incentivos”, a “Carga de trabalho” e o “Equilibrio entre o trabalho e vida
pessoal’. De igual modo, concluiu ainda que a “decisdo de sair da instituicao nao resulta
apenas de um motivo, mas sim de uma multiplicidade de razdes que se conjugam no momento
da decisao” Neves (2023).

Por outro lado, Machado & Fachada (2018) estudaram a eficacia da retencao dos militares
dos QP da FA, em resposta a politica de indemniza¢gdes em vigor, e concluiram que o
compromisso organizacional € o principal motivo pelo qual os militares desejam permanecer
na Instituicdo. Além disso, apresentaram medidas concretas para a retencao desses militares,
que incluem a revisdo do sistema de recompensas, a gestdo moderada das colocagdes e
destacamentos e a disponibilizacdo de meios de suporte, justica e comunicagdo
organizacional.

Em suma, pode-se afirmar que existe, de facto, uma preocupagao crescente com a falta de
retencdo e consequentes saidas voluntarias dos militares das FFAA. Verifica-se que esta
tematica tem sido estudada nos ultimos anos, tanto a nivel internacional, como a nivel
nacional, com o intuito de compreender melhor este fenémeno.

No entanto, dos estudos apresentados, especialmente a nivel nacional, observa-se que estes
apresentam algumas limitagdes para o presente trabalho, uma vez que sdo circunscritos a
militares do RC, ou, no caso dos estudos que analisaram os militares dos QP focarem-se
apenas na percegao dos militares apds a sua saida, sem procurar obter respostas junto dos

militares que ainda se encontravam na organizagao.
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2. Objetivos e Metodologias

Neste capitulo, serdo discutidos os objetivos e as metodologias selecionadas para responder
a pergunta de investigagdo. Também serdo apresentados os dados e as variaveis

selecionadas para este estudo.
2.1 Objetivos

De acordo com Chiavenato (2014), estamos na Era da Informagdo em que a gestdo de
pessoas deixou se ser apenas um desafio e passou a ser também uma vantagem competitiva
entre as organizacgoes.

Assim, conforme referido anteriormente, o principal objetivo desta investigagao é estudar a
problematica das saidas voluntarias dos militares dos QP da FA.

As preocupagdes com as saidas voluntarias dos militares dos QP nao séo exclusivas aos trés
ramos das FFAA, mas tém também sido uma questéo de interesse para a tutela, ja que “as
pessoas sdo o pilar central da Defesa Nacional” (PAPSM, 2023, p1).

. Para a ex-Ministra da Defesa, Professora Dra. Helena Carreira, o “objetivo de consolidar o
atual modelo de prestacao de servigo militar centrado nas pessoas é fundamental. O trabalho
aqui apresentado reforgca a atencao dispensada as nossas principais prioridades: queremos
atrair mais e melhor, para também podermos reter mais € melhor” (PAPSM, 2023, p1).
Recentemente, o atual Ministro da Defesa, Dr. Nuno Melo, também reconheceu este problema
nas FFAA, afirmando que “temos hoje problemas de recrutamento e de retengcédo porque os
salarios sdo baixos, os suplementos ndo sdo adequados, o alojamento muitas vezes nao
existe ou é caro, muitas instalagées nao estao recuperadas, o equipamento poderia ser muito
melhor e, a par disto, o0 que tem a ver também com os ex-combatentes, num estatuto que
pode ser melhorado com outras garantias que o Estado deve assegurar” (Lusa, 2024, para.
11).

Desta forma, o Governo e os Chefes do Estado Maior dos varios Ramos das FFAA tém
sinalizado, nestes ultimos anos, a retengdo como um dos problemas que afeta as FFAA.

No caso da FA, a situagdo tem vindo a agravar-se desde 2021 e tem provocado um
desequilibrio entre as entradas nos QP e as saidas previstas. Ou seja, dado que um pedido
de abate € uma situagéo imprevisivel, implica sempre um desequilibrio nos efetivos (Alves,
2024).

Conforme mencionado anteriormente, o Grafico 2 ilustra claramente esta situacdo. Nos
ultimos cinco anos, observou-se um acentuado aumento no numero de abates dos militares
dos QP, apenas atenuado pela COVID-19 nos anos de 2020 e 2021.

No entanto, tal como referem Munish & Agarwal (2017), a gestao de topo precisa de conhecer

e compreender a percecéo e a rotatividade dos seus colaboradores, uma vez que as suas
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preferéncias e atitudes podem mudar rapidamente. Torna-se, assim, essencial reduzir a taxa
de rotatividade adotando estratégias de retengao inovadoras e eficazes.

Por esta razao, é fundamental estudar a problematica da rotatividade dos militares dos QP da
FA, a fim de estabelecer a estratégia ideal para mitigar esta situacdo, com base nos motivos
que levam os militares a abandonar a instituicao. No ambito desta investiga¢ao, procurar-se-
a estudar esta questdo exclusivamente com base nos dados existentes nos sistemas de
informacao da area de Recursos Humanos da FA.

E importante salientar que o foco deste trabalho estara sempre na génese deste mestrado, o
da ciéncia de dados, e nunca na perspetiva sociolégica ou psicologica. Assim, serdo
analisados apenas os dados existentes nesses sistemas.

E com esta perspetiva que se define um dos objetivos especificos deste trabalho, o de tentar
identificar os indicadores que poderao influenciar os abates aos QP da FA, utilizando os dados
existentes nos sistemas de informagao da area de Recursos Humanos da FA, gerados e
armazenados ao longo da carreira dos militares.

Como refere Chiavenato (2014), os dados apods serem trabalhados, transformam-se em
informacdo. Assim, o objetivo é perceber se esses dados podem “contar uma histdria”, ou
seja, se a evolugao da carreira de um militar pode indicar se ele estara predisposto para pedir
um abate aos QP.

A identificacdo de indicadores-chave que influenciam a retengcédo dos trabalhadores é uma
tarefa crucial da investigacao, dado que existem multiplas razbes pelas quais um colaborador
pode optar por sair da organizacao (Halim et al., 2020).

Ao identificar as variaveis que poderao influenciar a intengdo de pedido de abate, é possivel
estabelecer um segundo objetivo especifico que é a definicdo de um indice de risco de saida
associado a cada um dos militares dos QP da FA. Desta forma, pretende-se atribuir a cada
um destes militares um indice de probabilidade de saida que permita antecipar um possivel
abate aos QP.

Este indice de risco podera ser uma ferramenta util na GRH, permitindo a organizagéo
implementar estratégias proativas de retencdo e, assim, mitigar a rotatividade dos seus
militares.

Em resumo, pretende-se responder a questdo de partida ja enunciada de prever o pedido de

abate aos QP dos militares da FA com base nos dados existentes sobre eles.
2.2 Metodologia

Para o desenvolvimento deste trabalho optou-se por utilizar duas metodologias: uma mais
classica denominada de estudo de caso; e a outra centrada na natureza deste mestrado de
ciéncia de dados, o CRISP-DM.
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A escolha pela metodologia de estudo de caso justifica-se pelo facto de, segundo Yin, (2001),
esta estratégia de investigagado ser adequada quando se pretende responder a questdes do
tipo “como” e “porque”, com o foco em fendmenos da atualidade inseridos num contexto
especifico da vida real.

O estudo de caso pode ser considerado um meio eficaz para investigar o objeto de estudo no
seu contexto real, utilizando diferentes fontes de dados, tanto qualitativas, quanto
quantitativas, com o intuito de criagdo de conhecimento (Meirinhos & Osorio, 2010).

Para Santos & Lima (2019), o estudo de caso deve ser entendido como um procedimento que
visa estudar uma unica entidade de estudo, seja um “individuo, a comunidade ou mesmo a
nagao”, através da recolha detalhada de informagéo sobre essa unidade.

Nesse sentido, o estudo de caso € um contributo singular para a compreensao de fenémenos
organizacionais complexos (Yin, 2001) e uma estratégia poderosa para explicar contextos

multifacetados, envolvendo variaveis igualmente complexas (Meirinhos & Osario, 2010).

Figura 1 — Método de Estudo de Caso

Definicao e

Planeamento
Recolhae
preparacao dados

Analise e Conclusao

Fonte: adaptado de Yin (2001)

Como se pode observar na figura 1, a aplicagdo da metodologia do estudo de caso pode ser
simplificada em trés fases principais. Na primeira fase & definido o problema e é elaborado o
plano de investigacdo que ira orientar o estudo. A segunda fase é dedicada a recolha e
preparagao dos dados, garantindo que os mesmos sao adequados para a analise. Na terceira
fase procede-se a analise dos dados e a formulacao das respetivas conclusoes.

Dado o ambito restrito desta investigacao, que se foca na analise dos abates aos QP dos
militares da FA, considera-se que esta metodologia € a mais indicada para explorar o
fendmeno em detalhe e fornecer insights baseados em dados. O estudo de caso permite
aprofundar a compreensao deste fendomeno complexo e especifico, ajustando-se ao contexto
particular da FA.

Porém, tendo em consideragcdo a natureza do mestrado em que se insere este trabalho de
dissertagao, e a natureza dos objetivos definidos, considerou-se também um método ligado a

ciéncia de dados.
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Segundo Saltz (2021), apesar de existirem muitos conceitos académicos e organizacionais
associados a ciéncia de dados, todos partilham o mesmo objetivo: gerar valor por meio da
analise de dados. Também Martinez et al. (2021) defendem essa ideia, enfatizando de que a
ciéncia de dados visa resolver problemas e obter conhecimento através da analise de dados.
Entre as varias metodologias disponiveis para projetos de ciéncia de dados, optou-se pelo
CRISP-DM, desenvolvido na década de 90 do século passado e utilizado desde entado para
definir o modelo de ciclo de vida de projetos que procuram o conhecimento através da
utilizagéo de base de dados (Saltz, 2021).

Segundo Martinez-Plumed et al. (2021), o CRISP-DM é um processo que se inicia com um
objetivo claro e definido, e onde os dados recolhidos estdao disponiveis para serem
processados informaticamente.

Apesar dos autores considerarem que a ciéncia de dados ainda é um assunto recente, com
diversas questdes em aberto sobre a sua natureza e metodologia, a realidade é que a CRISP-
DM continua a ter um papel importante na definigdo de uma estratégia para a realizagao de
projetos de analise de dados.

Segundo Hayat Suhendar & Widyani (2023), Martinez-Plumed et al. (2021), Martinez et
al.(2021) e Saltz (2021), o processo de CRISP-DM pode ser visto como um ciclo constituido
por 6 fases interativas, que ajudam no desenvolvimento e progresso dos projetos de analise

de dados.

Figura 2 — Processo CRisp- DM
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Fonte: Adaptado de Martinez-Plumed et al. (2021)

A figura 2 apresenta a dindmica das 6 fases do CRISP-DM: na primeira fase é necessario
existir o entendimento do negécio para perceber o problema a solucionar; a segunda fase
corresponde ao entendimento dos dados com o intuito de descobrir que tipo de dados existem
€ sobre os quais a solugao vai ser encontrada; na terceira fase os dados s&o preparados e
trabalhados para se obterem melhores resultados; na quarta fase é efetuada a modelagao
dos dados, ou seja, é aplicado um algoritmo de machine learning aos dados, de forma a tentar
obter algum padréo; na quinta fase é efetuada uma avaliagdo dos resultados obtidos na fase
anterior, de maneira a se obter algum grau de confianga nos mesmos; por fim, na sexta fase
é efetuada a aplicagdo do modelo de machine learning, na tentativa de prever resultados
futuros.

Tal como foi referido, sera na quarta fase do processo onde serdo aplicadas técnicas de
inteligéncia artificial, mais precisamente de machine learning, na tentativa de criar um modelo
que explique os dados (Hayat Suhendar & Widyani, 2023).

Assim, de acordo com Mohamed (2017), o conceito de machine learning nao deve apenas ser
visto como um armazenamento de grandes quantidades de dados, mas como parte integrante
da inteligéncia artificial, que utiliza os computadores para realizar tarefas destinadas aos
humanos.

Por outro lado, de acordo com Nasteski (2017), existem diversos tipos de algoritmos de
machine learning que estdo organizados de acordo com o resultado desejado. No ambito
desta investigacao, ira ser utilizada a aprendizagem supervisionada, recorrendo a métodos
de classificagdo que procuram mapear as variaveis de entrada com a da saida desejada, ou

seja, o principal objetivo deste tipo de aprendizagem é aprender o caminho entre a entrada e
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a saida, quando o valor deste ultimo é conhecido e fornecido por um supervisor (Mohamed,
2017).

Figura 3 — Aprendizagem Supervisionada
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Fonte: Adaptado de Nasteski (2001) e Singh et al. (2016)
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Na figura 3 pode-se observar a aplicagdo da aprendizagem supervisionada num projeto de
ciéncia de dados, onde os dados iniciais sdo divididos em duas amostras, uma que permitira
treinar o algoritmo e a outra que ira permitir avaliar e validar o modelo de aprendizagem. As
categorias representam o valor final observado e que sera fornecido ao algoritmo. Na pratica,
os dados de treino procuram encontrar as variaveis que explicam o resultado (categorias),
enquanto os dados de teste irdo permitir fazer a simulagao do resultado e compara-lo com a
realidade. No final, o objetivo € encontrar um modelo de aprendizagem que permita efetuar
previsbes baseadas numa nova base de dados.
No caso concreto desta investigagao, as categorias serdo compostas por dois valores, abate
ou nao abate, e 0 modelo de aprendizagem procurara encontra uma forma de prever se um
determinado militar ird pedir, ou ndo, abate aos QP. Considerando que se esta perante uma
variavel qualitativa nominal (binaria), utilizar-se-a os modelos de classificagao e verificar qual
0 que produz melhores resultados para o nosso problema.
Assim, tal como preconizado por (Marvin et al., 2021; Nasteski, 2017; Singh et al., 2016;
Yedida et al., 2024), o conjunto de dados sera submetido a cinco modelos distintos de
algoritmos de classificagdo: Regressao Logistica (RL), Naive Bayes (NB), Analise
Discriminante Linear (LDA do inglés Linear Discriminant Analysis), Analise Discriminante
Quadrética (QDA, do inglés Quadratic Discriminant Analysis) e Arvores de Decisdo (AD), que
de acordo com James et al. (2023) podem ser definidos nestes termos:

- RL: A regresséao logistica € um método estatistico de classificagdo utilizado para

modelar a relagdo entre uma variavel dependente binaria, assumindo dois valores
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possiveis, € uma ou mais variaveis independentes (ou preditoras). Particularmente,
utiliza a fungao logistica para modelar a probabilidade de a variavel assumir um dos dois
valores possiveis, dado um conjunto de p caracteristicas. A probabilidade estimada é
convertida numa das categorias (0 ou 1) aplicando-se u, limiar, geralmente de 0,5.
-ALDA, a QDA e o classificador NB sdo métodos estatisticos de classificagdo, baseados
no Teorema de Bayes, que visam estimar as probabilidades de uma observagéo
pertencer a cada uma de k classes, dado um conjunto de p caracteristicas, classificando
a observacao na classe com maior probabilidade. Contudo estes trés métodos aplicam
o Teorema de Bayes com diferentes abordagens e considerando diferentes suposigoes:
e NB: O termo "naive" (ingénuo) refere-se a suposigao simplificadora de que
todas as caracteristicas, as variaveis preditoras, sdo condicionalmente
independentes entre si, dado a classe C. A simplicidade do classificador Naive
Bayes torna-o rapido e eficaz, mas a suposi¢do de independéncia entre as
variaveis preditoras nem sempre ¢é realista, o que pode comprometer o
desempenho em contextos onde as variaveis preditoras estao correlacionadas;
o LDA: Neste método assume-se que as variaveis preditoras seguem uma
distribuigdo normal multivariada em cada uma das classes, com uma matriz de
covariancia comum. A simplificagao de se admitir que a matriz de covariancia das
variaveis preditoras sao iguais para todas as classes, permite obter funcoes
discriminantes lineares, que sdo combinacgdes lineares das variaveis preditoras.
E um método eficaz em problemas com duas ou mais classes, no entanto pode
ser limitado quando as suposi¢des de normalidade e de homogeneidade das
variancias nao sao verificadas;
e QDA: E um método semelhante a LDA, mas permite que matriz de covariancia
das variaveis preditoras seja diferente de classe para classe, resultando numa
maior flexibilidade. Nesse caso, as fungdes discriminantes sdo quadraticas e
permitem uma separagdo mais complexa entre as classes. Contudo, requer a
estimativa de um maior numero de parametros, o que pode ser uma desvantagem
em conjuntos de dados de dimensdo pequena;
- AD: E um método ndo paramétrico utilizado tanto para a classificagdo como para a
regressao. Pretende-se dividir o espagco p dimensional das variaveis preditoras num
conjunto de regides distintas e que nado se intersectam, de forma a otimizar um
determinado critério. O conjunto das regras de divisdo determinadas para segmentar o
espaco das variaveis explicativas pode ser representado numa arvore, que € comporta
por:
¢ NO Raiz: O ponto de partida da arvore, onde a primeira decisao ¢ feita com

base na variavel preditora que melhor divide os dados.
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e Nos internos: Representam uma condigdo sobre uma variavel preditora.
e Folhas (ou N6s Finais): Representam as classes finais.
¢ Ramos: Conectam os nos e representam as decisdes baseadas nas respostas
a cada condigao.
Para cada no, sédo avaliadas todas as variaveis preditoras e suas possiveis divisdes. As
métricas mais comuns para avaliar a qualidade de uma divisao sao:

e Iindice Gini: Usado para medir a pureza de um né. Quanto menor o indice, mais

puro o no, indicando que o nd contém predominantemente observacdes de uma

SO classe.

e Entropia: Uma medida da incerteza, que é zero quando todas as observacoes

pertencem a mesma classe.

e Ganho de Informacdo: A diferenca entre a entropia do né pai e a soma

ponderada das entropias dos nds filhos apds a divisao.

O n¢ é dividido na variavel que maximiza o ganho de informagao (ou minimiza o indice
Gini e a entropia). O processo é repetido recursivamente para cada novo no, criando
uma estrutura de arvore. O crescimento da arvore para quando um critério de paragem
€ atingido: profundidade maxima da arvore, nimero minimo de observagdes em um né
ou homogeneidade dos nds, onde todos as observagdes pertencem a mesma classe.
Para avaliar a eficacia dos métodos da classificacao referidos anteriormente ira ser utilizada
a matriz de confusédo, uma vez que possibilita a obtengdo de um conjunto de métricas que
permite avaliar o desempenho de cada um deles (Chawla et al., 2020; James et al., 2023;
Lantz, 2013; Mohamed, 2017). O método que apresentar melhores resultados nessas
métricas sera utilizado para prever os abates aos QP e criar o indice de saida.
A base de dados a ser utilizada sera explicada a seguir, tanto no que diz respeito @ amostra

quanto as variaveis.
2.3 Dados

Este trabalho ira centrar-se exclusivamente nos pedidos de abate voluntarios por parte dos
militares, ao abrigo das alienas c) e d) do artigo 171° do EMFAR, que estabelecem que que
os militares podem requer o abate aos QP apdés um tempo minimo de servigo efetivo na
categoria de ingresso nos QP, ou mediante o pagamento de uma indeminizagédo (EMFAR,
2015).

Para definir a composi¢cao da amostra a recolher, ou seja, quais serdo os militares a incluir
neste estudo, optou-se, em primeiro lugar, pela selecdo dos militares que pediram o abate aos
QP da Forca Aérea e depois pela escolha dos militares que néo o fizeram

Assim, para a selegao dos militares que pediram abate aos QP utilizou-se o Grafico 2 e

verificou-se que existe de facto uma alteragdo no paradigma das saidas voluntarias dos
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militares do QP a partir de 2019. Verifica-se que entre 2014 e 2018 o numero de abates nunca
foi superior a 19, e a partir desse ano os numeros aumentaram exponencialmente, sendo
apenas atenuados, previsivelmente, pelos efeitos do COVID-19 na sociedade portuguesa.
Ao analisar os ultimos 10 anos de abates aos QP na Forga Aérea verifica-se que entre 2014
e 2018 existiram 75 saidas e que nos cinco anos seguintes existiram 200 saidas, o0 que
representa um aumento de quase 170%. Assim, serdo apenas considerados 200 militares que
pediram abate aos QP entre os anos de 2019 e 2023.

Foi também feita uma analise a data de incorporacao destes 200 militares e verificou-se que
5 deles tinham incorporado ha mais de 30 anos, pelo que se optou por exclui-los desta
investigagado por se encontrarem numa fase diferente da sua carreira.

Para a selecdo dos militares que ndo pediram abate, foram selecionados aqueles que
ingressaram nos QP na mesma altura dos que pediram, considerando que entraram todos
com as mesmas condicdes e expectativas de carreira.

Desta forma, a base de dados final € composta por 2005 militares que nao sairam da FA e
195 militares que solicitaram abate aos QP, perfazendo um total de 2200 militares.

Importa referir que estes 2005 militares dos QP representam cerca de 65% dos militares dos
QP na efetividade de servigco a 31 de dezembro de 2023 (Grafico 2).

Tal como referido na figura 3, a amostra sera divida em duas: a de treino e a de teste. Na
primeira, os dados de treino serao utilizados para “ensinar” o algoritmo a construir o modelo
de aprendizagem, enquanto que na fase de teste € aplicado o modelo de aprendizagem aos
dados de teste por forma a classifica-los de acordo com os rétulos estabelecidos (Nasteski,
2017).

Nesta investigacao ira ser utilizado o racio comumente aceite de 70% para a amostra de treino
e 30% para a amostra de teste (Mitchell, 1997; Vrigazova, 2021).

Por ultimo, foram retirados os valores nulos da amostra, ficando assim a base de dados final
constituida por 2176 militares, 1993 que nao pediram abate e 183 que o fizeram, tendo como

data de referéncia 31 de dezembro de 2023.
2.4 Variaveis

Depois de selecionada a amostra, procedeu-se a recolha e compilagcdo das variaveis que
compdem a base de dados que foi utilizada para a analise da problematica da saida voluntaria
dos militares dos QP da FA.

Desta forma, foram selecionadas 22 varidveis que se dividiram em dois grupos:
sociodemograficas e estruturais. As primeiras identificam caracteristicas do individuo e sobre
as quais a organizagdo nao tem nenhuma influéncia, como o numero de filhos ou o estado

civil; as segundas dizem respeito a caracteristicas organizacionais que vao sendo adquiridas
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ao longo do tempo em que o militar presta servico, como o nimero de condecoragdes ou o

numero de formacgodes frequentadas.

Tabela 1 — Identificagao Variaveis

Variaveis

Descrigao

Tipo

Sociodemograficas

Sexo

Sexo do militar

Nominal

Estado Civil

Estado Civil do militar com as seguintes categorias:
- Casado;

- Unido de Facto;

- Divorciado;

- Vilvo;

- Solteiro;

Nominal

N Filhos

Numero de filhos do militar

Quantitativa

Residéncia

Tipologia de area urbana (TIPAU) da freguesia de Residéncia do militar. “A
TIPAU constitui uma nomenclatura territorial atualizada do grau de
urbanizagéo de Portugal mediante a classificagao tripartida das freguesias
do territério nacional em “Areas predominantemente urbanas (APU)”,”
Areas mediamente urbanas (AMU)” e “Areas predominantemente rurais

(APR)".” (Agéncia para a Modernizagdo Administrativa, 2020).

Nominal

Idade

Idade do militar

Quantitativa

Habilitacao

Habilitagao literaria do militar até 31DEZ2023 ou a data de abate aos QP,
dividida em dois grupos: Ensino Superior e Ensino Secundario.

Ordinal

Estruturais

Abate

Indica se o militar pediu abate aos QP com as seguintes categorias:
- Nao
- Sim

Nominal

Categoria

Categoria do militar com as seguintes categorias:
- Oficial;
- Sargento.

Ordinal

Especialidade

Quadro Especial do militar com as seguintes categorias:
ABST - Abastecimento

ADMAER- Administragao Aeronautica

CHBM — Chefe da Banda Musica

CMI - Construcédo e Manutengéo de Infraestruturas

ENGAED - Engenheiros de Aerédromos

ENGAER - Engenheiros Aeronauticos

ENGEL- Engenheiros Eletrotécnicos

JUR - Juristas

MARME - Mecanicos de Armamento e Equipamento

MED — Médicos

MELECA - Mecénicos de Eletronica

MELECT - Mecéanicos de eletricidade

MELIAV - Mecénicos de Eletricidade e Instrumentos de Avido
MMA - Mecanicos de Material Aéreo

MMT - Mecénicos de Material Terrestre

MUS - Banda e Fanfarra — Musicos

NAV - Navegadores

OPCART - Operadores de Circulagdo Aérea e Radaristas de Trafego
OPCOM - Operadores de comunicagdes

OPINF - Operadores de Informatica

OPMET - Operadores de Meteorologia

OPRDET - Operadores Radaristas de Detecao

OPSAS - Operadores de Sistemas de Assisténcia e Socorros
PA - Policia Aérea

PILAV — Pilotos Aviadores

PSI — Psicdélogos

SAS - Secretariado e Apoio dos Servigos

TABST - Técnicos de Abastecimento

TINF - Técnicos de Informatica

TMAEQ - Técnicos de Manutengéo de Armamento e Equipamento
TMI - Técnicos de Manutengao de Infraestruturas

TMMA - Técnicos de Manutengao de Material Aéreo

TMMEL - Técnicos de Manutencao de Material Eletrotécnico

Nominal

29




TMMT - Técnicos de Manutengdo de Material Terrestre
TOCART- Técnicos de Operagdoes de Circulagdo Aérea e Radar de
Trafego
TOCC - Técnicos de Operagdes de Comunicagdes e Criptografia
TODCI - Técnicos de Operacgées Detegédo e Conduta de Intercecao
TOMET- Técnicos de Operacdes de Meteorologia
TPAA - Técnicos de Pessoal e Apoio Administrativo
TS - Técnicos de Saude
Posto do militar com as seguintes categorias:
2SAR — Segundo-Sargento
1SAR — Primeiro-Sargento
SAJ — Sargento-Ajudante
SCH — Sargento-Chefe
SMOR - Sargento-Mor .
Posto ALF - Alferes Ordinal
TEN - Tenente
CAP - Capitao
MAJ - Major
TCOR - Tenente-Coronel
COR - Coronel
Tmp_Posto Tempo de permanéncia no posto até 31DEZ2023 ou a data de abate aos Quantitativa
QP, em anos
Tmp_Serv_Efe | Tempo de servigo efetivo desde a incorporagédo até 31DEZ2023 ou a data Q e
. uantitativa
tivo de abate aos QP, em anos
Tempo de permanéncia nos quadros permanentes até 31DEZ2023 ou a o
Tmp_QP data de abate aos QP, em anos Quantitativa
N_Louvores Numero de louvores atribuidos desde o ingresso nos QP Quantitativa
N_Condecorag N ~ o . o
oy umero de condecoragbes atribuidas desde o ingresso nos QP Quantitativa
Nota global da ultima avaliagdo de mérito do militar, expressa numa escala e
Moitz,_7y de 1 a 5, denominada de Ficha de Avaliaggo Individual (FAV) ST
N_Colocacbes | Numero de Unidades de Colocagéo desde o ingresso nos QP Quantitativa
Tmp_colocagéd | Tempo de permanéncia na Unidade até 31DEZ2023 ou & data de abate Q I
uantitativa
0 aos QP, em anos
Di Distancia linear entre a Unidade de Colocagédo e a Residéncia. Para os
ist UEO_RE o L . . . o
s - mll'ltares colocafjos ou a resldlr nas ilhas e colocados no estrangeiro foi | Quantitativa
atribuida uma distancia padréo de 500 km
N_Funcdes Numero de fungcbes desempenhadas desde o ingresso nos QP Quantitativa
N_Formacdes | Numero de formacdes obtidas desde o ingresso nos QP Quantitativa
Nota_ingresso | Nota final do curso de ingresso nos QP Quantitativa

Atabela 1 apresenta as variaveis que foram selecionadas para este estudo. Pode-se verificar
que existem 6 variaveis sociodemograficas e 16 estruturais. A variavel Abate sera a variavel
dependente do modelo de aprendizagem para prever se um determinado militar ira pedir abate
aos QP.

Importa salientar que os dados tém como data de referéncia o dia 31 de dezembro de 2023,

ou no caso dos militares que pediram abate aos QP a data efetiva da sua saida.
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3. Apresentacgao e discussao dos resultados

Neste capitulo, serdo apresentados os resultados obtidos, com o objetivo de responder a
pergunta inicial e aos objetivos especificos.

Para o efeito, sera realizada, inicialmente, uma analise exploratéria dos dados, tendo por base
os valores da variavel dependente: abate ou ndo abate.

De seguida, procurar-se-a encontrar o melhor modelo de aprendizagem supervisionada, de
entre os definidos no capitulo anterior.

Importa frisar que para a analise dos dados ira ser realizada em linguagem “R' utilizando para
o efeito o software estatistico R Studio.

3.1 Analise exploratéria dos dados

Tal como referido anteriormente, antes de se apresentar os resultados da aplicacdo dos
meétodos de aprendizagem supervisionada, € importante caracterizar a amostra em estudo,

fazendo a divisao pelas dimensdes que irdo permitir classificar os dados.

Figura 4 — Distribuigdo das variaveis qualitativas
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Relativamente ao sexo, a categoria com maior percentagem de abates foi a masculina, com

9,3%, enquanto no grupo feminino essa percentagem foi apenas 4,5%.
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No que diz respeito ao estado civil, as categorias com maior nimero de abates foram os
solteiros (9,6%) e os casados (8,4%).

Observa-se que a situacao de abate € mais elevada entre os que possuem o Ensino Superior
(12,0%), em comparagdo com os que possuem apenas o Ensino Secundario (6,0%). Além
disso, verifica-se uma maior percentagem de abates entre os Oficiais (12,2%) face aos
Sargentos (6,6%).

Quanto ao posto, as categorias que mais se destacam séo os Capitdes (CAP) com 13,3%, os
Majores (MAJ) com 12,1% e os 1.° Sargentos (1SAR) com 8,2%.

Nas especialidades dos Oficiais, destacam-se os Engenheiros Aeronauticos (ENGAER) com
28,6% e os Médicos (MED) com 22,9%. Entre os Sargentos, as especialidades mais
relevantes séo os Operadores de Circulagao Aérea e Radaristas de Trafego (OPCART) com
21,8% e os Mecanicos de Manutengao Aeronautica (MMA) com 15,6%.

Por fim, no que se refere a Tipologia da Area de Residéncia, existe uma maior percentagem
de abates nas categorias de Areas Predominantemente Urbanas (APU) com 8,6% e Areas
Moderadamente Urbanas (AMU) com 8,3%.

Tabela 2 — Estatisticas das variaveis quantitativas

Numero de | Néo 1,15 1,00 1,00 0,92 0,00 8,00 0,00 2,00
Filhos Sim 0,99 1,00 0,00 0,95 0,00 5,00 0,00 2,00
Idade N?o 40,20 41,00 42,00 5,36 26,00 | 58,00 | 36,00 | 44,00
Sim 39,14 39,00 41,00 4,20 27,00 | 51,00 | 36,00 | 41,50
Tempo Servigo N&o | 20,42 20,29 19,55 5,55 8,16 38,48 | 16,17 | 24,61
Efetivo Sim 17,92 18,17 21,36 3,96 6,01 26,56 | 15,32 | 20,59
Tempo QP Nf'"ao 13,07 13,09 14,08 4,56 4,03 23,84 | 10,05 | 16,09
Sim 11,45 11,83 11,43 3,49 0,96 20,78 9,29 13,53
Numero Nao 2,84 3,00 2,00 1,78 0,00 10,00 2,00 4,00
Louvores Sim 2,48 2,00 2,00 1,49 0,00 7,00 1,00 3,00
Numero Nao 2,72 2,00 2,00 2,11 0,00 20,00 1,00 4,00
Condecoragdes Sim 2,45 2,00 2,00 1,59 0,00 10,00 1,00 3,00
Nota ficha | Nao 443 443 4,47 0,25 2,95 5,00 4,29 4,62
Avaliagao Sim 4,32 4,35 4,00 0,30 2,85 4,88 4,16 4,52
Numero Nao 4,10 4,00 3,00 2,11 1,00 15,00 3,00 5,00
Colocagdes Sim 3,80 4,00 4,00 1,85 1,00 11,00 3,00 5,00
Tempo Nao 5,95 4,85 14,25 4,76 0,01 14,25 1,66 9,81
Colocagao Sim 5,90 5,37 10,00 413 0,01 14,07 2,11 9,73
Distancia UEO- | Nao | 70,37 22,33 500,00 | 121,15 | 0,58 | 500,00 | 8,76 59,89
RES Sim 79,90 21,86 11,95 | 116,71 0,66 | 500,00 | 11,95 | 111,92
Numero Nao | 12,44 11,00 6,00 7,50 1,00 46,00 7,00 16,00
Funcdes Sim 10,89 11,00 11,00 6,17 1,00 30,00 6,00 14,00
Numero Nao | 14,26 12,00 7,00 8,88 0,00 62,00 7,00 20,00
Formacgoes Sim 13,93 13,00 4,00 8,41 0,00 41,00 7,00 19,50
Nota Ingresso N?o 14,43 14,35 14,11 0,98 11,41 18,65 | 13,75 | 15,08
Sim 14,32 14,33 15,20 0,92 12,37 | 17,39 | 13,74 | 14,95
T Nf'"ao 4,76 4,25 1,25 3,34 0,01 14,25 2,00 7,25
Sim 5,08 5,27 6,00 2,99 0,03 11,60 2,70 7,10
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Figura 5 — Distribui¢ao das variaveis quantitativas
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Analisando as variaveis quantitativas, pela analise conjunta da tabela 2 e figura 5, observa-se
que em relagdo as variaveis numero de filhos, nimero de condecoragdes, nimero de
colocagdes, numero de fungdes, numero de formagdes e nota de ingresso nos QP, nao existe
uma grande diferenga visivel ao nivel da distribuigdo dos dois grupos (abate vs. ndo abate).
Por outro lado, ao observar as variaveis idade, tempo de servico efetivo, tempo nos QP, tempo
no posto, nota da ficha de avaliagéo, distancia entre a unidade de colocagéo e a residéncia e
numero de louvores, verifica-se que existem diferengas visiveis entre os dois grupos, sendo
que os militares que pediram abate aos QP apresentam menor idade, menor tempo de servigo
efetivo, menor tempo nos QP, menor nota na ficha de avaliagao, menor numero de louvores e
um maior tempo no posto e maior distancia entre as unidade de colocagao e a residéncia.

Observando ainda a figura 5, é possivel constatar a presenca de outliers em algumas
variaveis. A tabela 3 apresenta o numero de valores considerados outliers nos dados das

diversas variaveis analisadas. Verifica-se que a maioria destes valores esta concentrado em
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3 variaveis: distancia entre a unidade e a residéncia (315); numero de colocagbes (70) e
numero de fungdes (63). Importa ainda referir que a maioria destes valores corresponde a

militares que ndo pediram abate aos QP.

Tabela 3 — Contabilizagao de outliers por variaveis e status de Abates

Numero de Filhos 1 0 1
Idade 1 3 4
Tempo Servigo Efetivo 2 1 3
Tempo QP 0 2 2
Numero Louvores 29 2 31
Numero Condecoragdes 45 4 49
Nota ficha Avaliagdo 32 5 37
Numero Colocagées 65 5 70
Tempo Colocagao 0 0 0
Distancia UEO-RES 295 20 315
Numero Fungdes 58 5 63
Numero Formagdes 31 1 32
Nota Ingresso 10 1 "
Tempo no Posto 0 0 0
Total 568 49 617

Perante estes resultados, é fundamental refletir sobre o tratamento a ser dado aos outliers.
De acordo com Maroco (2003) e Gelman & Hill (2006) os valores extremos ndo devem ser
eliminados a partida, pois podem revelar um padrdo importante da amostra e que deve ser
estudado.

Na mesma medida, Taleb (2011) compara os outliers aos “cisnes negros”, uma vez que estes
representam eventos que nao se espera que acontecam. Assim, para o autor, quando nao se
inclui outliers, nao se esta a considerar acontecimentos passiveis de ocorrer. Isto significa que
os outliers sdo menos provaveis de ocorrer e que ndo devem ser ignorados.

Assim, optou-se por incluir os outliers no estudo. Para esta decisdo pesou também o facto
destes valores corresponderem a 537 militares? que teriam de ser excluidos da investigagao,
representando aproximadamente 25% da amostra.

Resumindo, o perfil do militar que pede o abate aos QP, com base nas varidveis estudadas e
consideradas mais discriminatdria, € o seguinte:

Militar do sexo masculino, com uma média de 39 anos de idade, solteiro, tem o ensino superior
e reside numa area predominantemente urbana, aproximadamente a 80km, em média, da
unidade de colocagao. Em relagao a carreira militar, é oficial com o posto de Capitdo, com

uma média de 18 anos de servigo efetivo, 11 anos de QP e 5 anos de posto, tendo recebido,

2 Dos 617 militares que apresentam outliers nas diferentes variaveis, verificou-se que existiam militares
repetidos, pelo que o valor final é de 537.
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em média, 2 louvores durante a sua permanéncia nos QP e a nota da sua ultima avaliagéo foi
de 4,32.

3.2 Selegdo do modelo

Tal como foi referido no capitulo anterior, foram considerados cinco métodos, RL, NB, LDA,
QDA e AD, com o objetivo de classificar a situacdo dos militares relativamente a situagéo de
abate aos QP.
A matriz de confusédo sera utilizada para avaliar o desempenho dos modelos de classificagdo
em estudo, comparando os resultados previstos pelos modelos com os valores reais dos
dados (Chawla et al., 2020; James et al., 2023; Lantz, 2013).
Para uma classificagao binaria (“sim” ou “n&0”), como se pode verificar na figura 6, a matriz
de confusao organiza os resultados de previsao em quatro categorias:
- Verdadeiro Negativo (VN): Casos em que o modelo previu "n&o" e a classe real também
era "nao";
- Falso Negativo (FN): Casos em que o modelo previu "néo", mas a classe real era "sim";
- Verdadeiro Positivo (VP): Casos em que o modelo previu "sim" e a classe real também
era "sim";
- Falso Positivo (FP): Casos em que o modelo previu "sim", mas a classe real era "nao”.
A matriz de confusao permite aferir o nUmero de erros produzidos por um determinado modelo
de classificagao, sendo que os valores na diagonal principal, assinalados a verde, indicam o
namero de previsdes corretas e os da diagonal secundaria, a vermelho, representam o

namero de previsdes incorretas (Chawla et al., 2020; James et al., 2023; Lantz, 2013).

Figura 6 — Matriz de confusao

PREVISTO
Nao Sim
© | VN - Verdadeiro y
2 Negativo FP — Falso positivo
-]
<
W
(14
£ FN —Falso VP — Verdadeiro
o Negativo Positivo

Fonte: Adaptado de Lantz (2013) e James et al. (2023)

A partir da matriz de confusédo pode-se calcular um conjunto de métricas que permitem validar

a performance do modelo, sendo a mais comum a taxa de exatiddo que indica a taxa de
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sucesso na identificagcao correta dos valores verdadeiros (Chawla et al., 2020; James et al.,

2023; Lantz, 2013).

A matriz de confusdo permite as seguintes métricas:
- Acuracia (Taxa de Exatidao): Proporgao total de previsdes corretas;
- Precisao: Proporgéo de verdadeiros positivos entre todos os positivos previstos. Indica
quantos dos casos classificados como positivos sdo realmente positivos. Alta precisao
significa que a maioria dos casos que o modelo classifica como positivos sdo realmente
positivos, minimizando falsos positivos. Isso é especialmente desejavel em contextos
onde os falsos positivos tém um custo elevado (ex.: diagnosticos médicos, onde é
importante evitar falsos alarmes). Baixa precisao indica que o modelo esta a fazer muitas
previsdes positivas incorretas. A precisdo, portanto, € uma métrica essencial quando o
objetivo é ter confianga nos casos classificados como positivos;
- Recall (Sensibilidade): Propor¢cdo de verdadeiros positivos entre todos os positivos
reais. Mede a capacidade do modelo em identificar corretamente os casos positivos entre
todos os casos que sao realmente positivos. Alta sensibilidade significa que o modelo é
eficaz em capturar a maioria dos casos positivos reais, minimizando falsos negativos. Isso
€ particularmente importante em contextos onde é critico identificar todos os casos
positivos, como em diagnésticos de doengas graves (onde se quer evitar deixar de
diagnosticar casos positivos). Baixa sensibilidade indica que o modelo tende a classificar
incorretamente muitos casos positivos como negativos.
- Especificidade: Propor¢cao de verdadeiros negativos entre todos os negativos reais.
Mede a capacidade do modelo em identificar corretamente os casos negativos entre todos
0s casos que sao realmente negativos. Alta especificidade significa que o modelo é
eficaz em evitar falsos positivos, classificando corretamente os casos negativos. Isto é
desejavel em contextos onde € importante minimizar falsos positivos (ex.: diagndsticos
para uma doenga rara, onde € melhor evitar diagnésticos incorretos para quem n&o tem a
condi¢do). Baixa especificidade indica que o modelo tende a classificar incorretamente
casos negativos como positivos.
- F1 Score: E a média harménica entre precisdo e sensibilidade, o que significa que
penaliza mais fortemente valores baixos em qualquer uma dessas métricas. Como média
harmonica, o F1-score é mais sensivel a valores baixos e, portanto, apenas assume um
valor elevado se ambas as métricas (precisédo e sensibilidade) forem altas. Um F1-score
alto significa que o modelo tem boa precisao e sensibilidade, ou seja, consegue identificar
corretamente a maioria dos casos positivos sem gerar muitos falsos positivos. Um F1-
score baixo indica que o modelo tem dificuldade em manter alta tanto a precisdo quanto a
sensibilidade, resultando num numero consideravel de falsos positivos ou falsos

negativos.
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Para Lantz (2013), criar um algoritmo de classificagao envolve muitas vezes o equilibrio entre
escolher ser demasiado conservador ou demasiado agressivo na tomada de decisio. Esta
escolha reflete-se na forma como o modelo lida com os diferentes tipos de erro, como os
falsos positivos e os falsos negativos. Ser conservador implica que o modelo pode ser mais
cauteloso nas suas previsdes, tendendo a reduzir os falsos positivos. No entanto, esta
abordagem pode aumentar o numero de falsos negativos, pois 0 modelo hesita em classificar
um caso como positivo. Ser agressivo implica que o modelo esta mais inclinado a classificar
casos como positivos, aumentando a sensibilidade (capacidade de identificar verdadeiros
positivos). No entanto, isso pode levar a um aumento de falsos positivos, pois 0 modelo

assume mais riscos na classificagao.

Tabela 4 — Métricas de performance do modelo

- VP + VN
Exatidao
VP +VN+ FP+ FN
s vpe
Precisao S
VP + FP
VP
Sensibilidade (recall) —_—
VP + FN
VN
Especificidade —_—
VN + FP
Precisao x Sensibilidade
F1-Score X — —
Precisao + Sensibilidade

Fonte: Adaptado de Lantz (2013)

A tabela 4 apresenta as formulas utilizadas para o calculo destas cinco métricas, sendo
importante referir que todos se expressam no intervalo entre 0 e 1, sendo desejavel que todos
os indicadores se aproximem de 1 para conferir robustez ao modelo.

Ao aplicar os cinco métodos aos nossos dados, foi possivel obter uma matriz de confusao

para cada um deles (Apéndice 1), e calcular as cinco métricas referidos na tabela 4.
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Na tabela 5 podem-se observar os resultados destes cinco valores para cada um dos métodos
de classificacao utilizados, verificando-se que todos apresentam valores de exatidao
superiores a 80%, o que indica que conseguem prever com alguma exatiddo quem permanece
na organizagao e quem pede abate aos QP da FA.

No entanto, quando se fala em precisdo, ou seja, a propor¢cao de verdadeiros casos serem
abate de entre todos os que o modelo considerou abate, verifica-se que apenas o RL (64%),
0 AD (53%) e o LDA (57%) apresentam taxas acima dos 50%.

No que diz respeito a sensibilidade verifica-se que todos os métodos ndo conseguem
classificar corretamente todos os casos positivos, ou seja, os militares que pediram abate aos
QP, com a eficacia desejada. O método NB apresenta o valor mais elevado com 44% e o AD
e 0 QLA apresentam o valor mais baixo com 15%.

Em relagado a especificidade constata-se que todos os métodos conseguem atingir uma taxa
superior a 85% em classificar corretamente todas as observagdes negativas, ou seja, os
militares que ndo pediram abate aos QP.

Por ultimo, ao observar o resultado para o F1-Score, verifica-se que o algoritmo que obtém o
melhor valor é o RL (43%), seguido do LDA (39%). Por outro lado, o valor mais baixo &
conseguido pelo QDA com 19%. Estes resultados sédo fortemente influenciados pelos niveis
baixos de sensibilidade presentes nestes algoritmos.

Tabela 5 — Resultados matriz de confusao dos métodos

Método Exatidao Precisdo | Sensibilidade | Especificidade | F1-score
RL 0,93 0,64 0,33 0,98 0,44
AD 0,92 0,53 0,15 0,99 0,23
NB 0,82 0,22 0,44 0,86 0,29
LDA 0,92 0,57 0,29 0,98 0,38
QLA 0,90 0,29 0,15 0,97 0,20

No entanto, estes cinco indicadores ndo sdo a Unica maneira de validar a eficacia de um
modelo. De acordo com James et al. (2023), Lantz (2013), Marvin et al. (2021) e Yedida et al.
(2024), a curva ROC (Receiver Operating Characteristic) € uma representagao grafica util para
avaliar a eficacia de um modelo de machine learning, particularmente nos modelos de
classificagcado binaria. A curva ROC é especialmente valiosa quando é necessario encontrar
um equilibrio adequado entre sensibilidade e especificidade. Essa necessidade de equilibrio
é crucial em aplicacdes onde os custos de erros de classificagcdo ndao sao uniformes — por
exemplo, em diagndsticos médicos, onde uma alta sensibilidade pode ser preferida para evitar
falsos negativos perigosos, mas uma especificidade alta também €& importante para evitar
falsos positivos, e, consequentemente, falsos alarmes que podem levar a exames e

tratamentos adicionais. Assim, a curva ROC fornece uma representacéo visual intuitiva para
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comparar o desempenho do modelo e ajustar os limiares de decisdo de acordo com 0s

requisitos especificos do problema.

Figura 7 — Representagao de uma curva ROC
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Fonte: Lantz (2013)

A figura 7 representa uma curva ROC, indicando a taxa de verdadeiros positivos
(sensibilidade) no eixo vertical e a taxa de falsos positivos (1-especificidade) no eixo
horizontal, sendo que uma curva ROC ideal aproxima-se do canto superior esquerdo,
indicando uma alta taxa de verdadeiros positivos e uma baixa taxa de falsos positivos.

Um classificador perfeito - Curva ROC Perfeita - teria uma taxa de verdadeiros positivos de
100% e uma taxa de falsos positivos de 0%, resultando numa curva que comegaria no ponto
(0,0) para (0,100) e depois para (100,100), formando um canto superior esquerdo. Essa
situagdo indicaria que o modelo conseguiria discriminar perfeitamente as classes, sem
cometer nenhum erro.

Um classificador aleatério - Curva ROC Aleatéria - ndo possui capacidade de discriminar entre
as classes positiva e negativa, agindo essencialmente como um modelo que efetua previsdes
de forma totalmente aleatéria. Graficamente, essa curva € uma linha diagonal que vai do ponto
(0,0) ao ponto (100,100), o que significa que, a medida que a taxa de verdadeiros positivos
aumenta, a taxa de falsos positivos aumenta na mesma proporcéo. Quando a Area Sob Essa
Curva (AUC, do inglés Area Under the Curve) é de 0,5, indica que o modelo ndo tem melhor
desempenho do que uma simples escolha aleatéria.

Desta forma, o desempenho global de um modelo de classificagdo pode ser medido através
da AUC, sendo que um valor de 1 representa um modelo perfeito e um valor de 0,5 representa
um modelo aleatério (Lantz, 2013). Quanto maior o AUC, melhor o desempenho geral do

modelo (James et al., 2023).
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De acordo com Hosmer et al. (2013) n&o existe um numero magico que nos permita aferir
uma boa discriminagao pela AUC, apenas algumas orientagdes gerais que podem ser

estabelecidas, conforme exposto na Tabela 6.

Tabela 6 — Interpretacao da Pontuagido AUC

Pontuacéao Interpretacéo
0,9-1 Discriminacdo Extraordinaria
0,8-0,9 Discriminacido Excelente
0,7-0,8 Discriminacao aceitavel
0,5-0,7 Discriminacio pobre
<0,5 Sem discriminagao

Fonte: adaptado de (Hosmer et al., 2013)

Observando a figura 8, pode-se verificar que todos os modelos estudados apresentam valores
AUC discriminatérios, ou seja, superiores a 0,6. No entanto, temos de destacar pela positiva
a RL e a LDA que apresentam valores de AUC de 0,81 e 0,80, respetivamente, o que nos

indica alguma capacidade preditiva destes modelos.

Figura 8 — ROC Curves dos métodos
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Perante estes resultados, torna-se entdo possivel selecionar o modelo de classificagdo que
melhor se adequa aos dados. Assim, tendo em consideracdo os valores das meétricas
fornecidos pela matriz de confusao e os resultados obtidos na curva ROC, considera-se que
todos os modelos apresentam valores favoraveis para a continuagéo da analise.

No entanto, optou-se por selecionar a RL por ser o método que melhor prevé os abates aos

QP da FA, uma vez que é o que apresenta melhores valores nestas duas analises.
3.2.2 Aperfeigoamento do modelo

Apoés optar pelo método da RL, o préximo passo € aperfeigoa-lo, priorizando a eficacia,
procurando também torna-lo mais simples e facil de entender. Para o efeito, existem
procedimentos que permitem selecionar as variaveis que possuem as relagdes mais fortes
com a variavel dependente, sendo essas as que mais contribuem para a previsdo (Maroco,
2021).

Segundo James et al. (2023) e Maroco, (2021), um dos métodos para a selegdo de variaveis
é Stepwise, que pode ser aplicado através de trés abordagens: selegcdo Forward, selegéo
Backward e selegcéao Stepwise ou Hibrida.

A selecéo Forward inicia a analise sem variaveis preditoras e vai adicionando-as uma a uma,
selecionando em cada etapa a variavel que faz melhorar o ajustamento do modelo aos dados,
a partir de um determinado critério (James et al., 2023). Em cada passo, a variavel que, ao
ser incluida, minimiza o erro ou melhora a métrica escolhida (como por exemplo o Akaike
Information Criterion, AIC) é adicionada ao modelo. O processo continua até que nao seja
possivel adicionar nenhuma variavel que traga uma melhoria significativa, conforme o critério
estabelecido. Esta abordagem é util porque constréi o modelo de forma incremental,
facilitando a identificacdo das variaveis que realmente tém impacto na previsdo, sem
sobrecarregar o modelo com variaveis irrelevantes. No entanto, ela pode ser menos eficaz
quando ha forte correlacdo entre as variaveis, o que pode levar a selegdo incorreta de
variaveis importantes.

Por outro lado, a selegao Backward parte de um modelo que inclui todas as variaveis
independentes, removendo, uma a uma, aquelas que se mostram menos significativas para
o modelo (Maroco, 2021). Em cada etapa, a variavel cuja remogao resulta na menor perda de
qualidade do modelo é excluida. Essa decisdo é feita com base num critério estatistico, como
0 AlIC, ou através da significancia estatistica das variaveis (por exemplo, utilizando os valores
p-value). O procedimento continua até que a exclusao de qualquer outra variavel resulte numa
deterioracao consideravel do desempenho do modelo. No entanto, este método pode n&o ser
adequado em situacbes onde o numero de variaveis independentes € muito elevado, ou

quando existem fortes correlagdes entre elas
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A selecdo Stepwise € um método hibrido, que combina as abordagens Forward e Backward
para otimizar o processo de escolha das variaveis preditoras de forma mais dinamica e
flexivel. Neste método, a medida que as variaveis vao sendo adicionadas ao modelo, as que
ja existem sao novamente testadas, podendo ser removidas se a sua importancia no modelo
diminuir (James et al., 2023; Maroco, 2021). A selegcao Stepwise permite um ajustamento mais
preciso ao considerar simultaneamente a inclusdo e a exclusdao de variaveis. O método
permite evitar a inclusdo de variaveis irrelevantes e eliminar aquelas que ndo contribuem de
forma significativa para o modelo. O método é util para encontrar um modelo equilibrado e
parcimonioso, especialmente em situagbes onde ha um grande numero de variaveis
independentes ou quando existe a possibilidade de correlagdes significativas entre elas.

Para este estudo, optou-se pela utilizagao do método hibrido, recorrendo ao critério AIC e aos
valores de p-value, uma vez que é o mais apropriado quando existem correlacbes
significativas (apéndice 2) entre as variaveis independentes (Maroco, 2021) e combina a

eficiéncia dos dois métodos Forward e Backward (James et al., 2023).

Tabela 7 — Resultados RL antes e depois da sele¢cdo Stepwise

Métrica Antes Stepwise Apds Stepwise
Variaveis 21 12
w O Minimo -1,83164 -1,88411
S g 1° Quartil -0,36787 -0,37428
% 8 Mediana -0,18644 -0,18439
& 2 3° Quartil -0,06318 -0,06689
Maximo 3,11936 3,04497
Desvio nulo 878,89 (1522 df) 878,89 (1522 df)
Desvio residual 600,34 (1451 df) 603,98 (1464 df)
AIC 744,34 721,98

Pela analise da Tabela 7, pode-se verificar que existiu um ajuste do modelo inicial (apéndice
3), ap6s a aplicagdo do método Stepwise, resultando na eliminagdo de 9 variaveis
independentes. Esse procedimento permitiu simplificar o modelo, removendo variaveis que
nao contribuiam significativamente para a previsao, de acordo com os critérios estatisticos
utilizados no processo de selegdo. Assim, o modelo final tornou-se mais parcimonioso,
mantendo apenas as variaveis com maior relevancia para a explicagdo da variavel
dependente.

Segundo Hosmer et al. (2013), uma das medidas mais utilizadas para comparar modelos é o
AIC, onde geralmente é preferivel utilizar valores mais baixos. Um valor baixo de AIC indica
um modelo melhor, pois sugere um ajustamento mais eficiente do modelo aos dados, sem
adicionar complexidade desnecessaria. Também de referir que o AlIC penaliza modelos que

tém muitos parametros. Isso significa que, embora um modelo mais complexo possa ajustar-
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se melhor aos dados, o AIC incorpora um ajuste que favorece modelos mais simples, desde
que a qualidade do ajustamento nao seja significativamente reduzida.

Assim, verifica-se a redug¢ao do valor de AIC de 744,34, do modelo inicial com as 21 variaveis,
para 721,98 do modelo com 12 variaveis, sugerindo que este modelo € mais simples e que
existe uma melhor relagéo entre a complexidade e a qualidade no ajustamento do modelo aos
dados.

A anadlise dos residuos, tendo em consideragao que nao existiram alteragao significativas aos

valores, sugere que o modelo melhorado se manteve estavel em relagdo ao inicial.

Tabela 8 — Resultado das variaveis do modelo apés a selegédo Stepwise

Variavel Fatorial Coeficiente | Erro est. | Estatistica | p-value
(Constante) -7,669 3,629 -2,113 0,035 *
Filhos -0,199 0,131 -1,515 0,130
Idade 0,463 0,065 7,171 0,000 ***
Habilitagbes Ensino Superior 1,324 0,413 3,204 0,001 **

2SAR 35,380 5107,000 0,007 0,994
ALF 3,036 11280,000 0,000 1,000
CAP -1,824 1,120 -1,628 0,103
COR -20,110 2802,000 -0,007 0,994
Posto MAJ -1,172 1,333 -0,879 0,379
SAJ 0,146 0,784 0,187 0,852
SCH -0,431 1,631 -0,264 0,792
SMOR -15,530 10750,000 -0,001 0,999
TCOR -3,990 1,762 -2,265 0,024 *
TEN 1,230 2,501 0,492 0,623
Tempo Posto 0,160 0,080 1,995 0,046 *
N° Louvores 0,204 0,094 2,172 0,030 *
N° Formacgdes -0,096 0,023 -4,171 0,000 ***
Sexo Masculino 0,939 0,423 2,220 0,026 *
Tmp Servigo Efetivo -0,411 0,072 -5,712 0,000 ***
Nota Ingresso -0,211 0,135 -1,561 0,119
ADMAER -15,080 1751,000 -0,009 0,993
CMI 0,156 1,322 0,118 0,906
ENGAED 2,753 1,631 1,688 0,091
ENGAER 5,417 1,546 3,504 0,000 ***
ENGEL 3,037 1,573 1,930 0,054
JUR -15,960 4791,000 -0,003 0,997
MARME 2,020 0,964 2,096 0,036 *
MED 3,489 1,551 2,249 0,025 *
MELECA 0,297 0,980 0,304 0,761
MELECT -16,110 1625,000 -0,010 0,992
Especialidade MELIAV 2,348 0,969 2,424 0,015~
MMA 2,874 0,881 3,262 0,001 **
MMT -0,347 1,307 -0,266 0,791
MUS -1,779 1,342 -1,325 0,185
NAV 1,363 1,773 0,769 0,442
OPCART 2,696 1,004 2,685 0,007 **
OPCOM -1,056 1,293 -0,816 0,414
OPINF 0,462 1,325 0,348 0,728
OPMET -16,500 2160,000 -0,008 0,994
OPRDET 0,248 1,320 0,188 0,851
OPSAS 0,376 1,333 0,282 0,778
PA 0,693 1,028 0,674 0,500
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PILAV 4,240 1,489 2,848 0,004 **
PSI 2,255 1,780 1,267 0,205
SAS -1,503 1,097 -1,371 0,171
TABST -16,790 2395,000 -0,007 0,994
TINF 1,794 1,498 1,198 0,231
TMAEQ -16,830 3398,000 -0,005 0,996
TMI -16,800 5087,000 -0,003 0,997
TMMA 2,140 1,515 1,413 0,158
TMMEL 0,962 1,725 0,558 0,577
TMMT 0,920 1,744 0,528 0,598
TOCART 0,043 1,715 0,025 0,980
TOCC -16,850 3318,000 -0,005 0,996
TODCI -16,410 2005,000 -0,008 0,993
TOMET -16,490 3573,000 -0,005 0,996
TPAA -0,767 1,704 -0,450 0,653
TS -16,300 3349,000 -0,005 0,996
Nota FAV -1,046 0,472 -2,217 0,027 *

p-value: *** 0.001 ***0.01 *" 0.05"." 0.1

A Tabela 8 apresenta os valores das doze variaveis remanescentes no modelo, apés a
aplicagdo do método stepwise, sendo possivel analisar o impacto de cada uma delas na
determinagéo da probabilidade de abate e definir quais as que sao mais significativas para a
explicagdo do abate aos QP. Para analisar a significancia dessas variaveis no modelo,
considera-se o p-value associado a cada uma delas. No ambito deste estudo, o p-value de
referéncia sera igual a 0,05, o que significa que uma variavel sera considerada
estatisticamente significativa se o seu p-value for menor ou igual a esse limiar, significando
que tem um impacto relevante e é considerada importante para a explicacdo do fendmeno em
analise. Dessa forma, as variaveis com p-values menores que 0,05 sdo aquelas que
efetivamente contribuem para o modelo, enquanto as variaveis com p-values maiores que
0,05 podem néo ser tao relevantes, podendo ser eliminadas do modelo.

Analisando a variavel Filhos, observa-se um coeficiente estimado de -0,199, o que sugere
que, para cada filho adicional, a probabilidade de saida da FAtende a diminuir. Contudo, como
o valor do p-value é superior a 0,05, este efeito ndo é estatisticamente significativo,
impossibilitando uma conclusao fiavel sobre a influéncia do niumero de filhos na probabilidade
de saida da FA.

Quanto a variavel Idade, observa-se um impacto significativo sobre a variavel Abate, com um
coeficiente positivo de 0,463 e um p-value muito baixo (0,001), indicando uma forte influéncia
na saida da organizacdo. Querendo isto dizer que, cada aumento unitario na idade aumenta
a probabilidade de saida.

Com um coeficiente estimado de 1,324 e um p-value inferior a 0,001, a variavel Habilitagbes
indica que militares com ensino superior ttm uma maior probabilidade de pedir abate aos QP,
em comparagdo com aqueles sem ensino superior, € que esse efeito é estatisticamente

significativo.
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Em relagéo a variavel Posto pode-se concluir que apenas o posto de TCOR apresenta um
coeficiente (-3,990) estatisticamente significativo (p-value<0,05), sugerindo que este tem uma
menor probabilidade de saida face a categoria de referéncia (1SAR). Os restantes postos,
apesar de alguns apresentarem coeficientes elevados, ndo sao estatisticamente significativos,
uma vez que os valores de significancia sao superiores a 0,05.

Para a variavel Tempo de Permanéncia no Posto, o coeficiente de 0,16 é estatisticamente
significativo (p-value < 0,05), indicando que cada unidade adicional de tempo no posto
aumenta a probabilidade de saida da FA. Assim, conclui-se que esta variavel exerce um
impacto positivo na probabilidade de pedido de abate aos QP.

Para a variavel Numero de Louvores, observa-se um coeficiente positivo de 0,204,
estatisticamente significativo (p-value < 0,05), indicando que militares com mais louvores tém
uma maior probabilidade de sair da organizagdo. E importante destacar que este resultado
nao implica que militares sem louvores ndo saiam, mas sugere que o reconhecimento do
talento através de louvores pode torna-los mais suscetiveis a convites de outras organizagdes.
No que diz respeito a variavel Numero de Formagées, verifica-se que existe um impacto
negativo na probabilidade de saida, uma vez que o coeficiente é de -0,096 e significativo a
nivel estatistico (p-value<0,001), sugerindo que participar em mais formacdes esta associado
a uma menor probabilidade de sair da FA.

Para a variavel Sexo, verifica-se que os homens tém uma maior probabilidade em sair da FA,
quando comparados com as mulheres, com um coeficiente estatisticamente significativo (p-
value<0,05) de 0,939, ou seja, ser homem esta associado a uma maior probabilidade de
saida.

Relativamente a variavel Tempo de Servigo Efetivo observa-se um coeficiente estimado de -
0,411, sugerindo que, por cada unidade de tempo de servigo efetivo, a probabilidade de saida
da organizacdo diminui, ou seja, quanto mais tempo o militar estiver na FA, menor é a
probabilidade de ele sair. O p-value é inferior a 0,001 o que sugere que tem um impacto
estatisticamente significativo e forte na redugao da probabilidade de pedido de abate aos QP.
Analisando a variavel Nota de Ingresso, constata-se que apesar do coeficiente estimado ser
de -0,211, sugerindo que por cada ponto adicional na nota de ingresso a probabilidade de
saida da organizagao diminui, verifica-se que esta relagéo nao é estatisticamente significativa
(p-value>0,05), pelo que nao se pode afirmar com confianga que a nota de ingresso tem um
efeito na probabilidade de saida.

Relativamente a variavel Especialidade verifica-se que as categorias que apresentam
coeficientes estatisticamente significativos sdo ENGAER (coef. 5,417; p-value <0,001),
Mecénicos de Armamento e Equipamento (MARME) (coef. 2,020; p-value <0,05), MED (coef.
3,489; p-value <0,05), Mecanicos de Eletricidade e Instrumentos de Avido (MELIAV) (coef.
2,348; p-value <0,05), MMA (coef. 2,874; p-value <0,01), OPCART (coef. 2,696; p-value
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<0,01) e Piloto-Aviador (PILAV) (coef. 4,240; p-value <0,01), o que indica que estas
especialidade estdo associadas a uma maior probabilidade de abate aos QP face a categoria
de referéncia que foi Abastecimento (ABST).

As restantes especialidades nao apresentam evidéncias de terem um impacto relevante na
probabilidade de saida, de acordo com os p-value analisados.

Por ultimo, para a variavel Nota FAV o coeficiente estimado tem um valor negativo, -1,046,
com um p-value <0,05, sugerindo a existéncia de uma relagao estatisticamente significativa,
em que uma maior nota na FAV provoca uma menor probabilidade de pedido de abate aos
QP.

Em suma, apds a aplicagdo do método Stepwise, das 12 variaveis remanescentes, somente
duas — Numero de Filhos e Nota de Ingresso — nao apresentaram valores estatisticamente
significativos. Isso indica que nao existem evidéncias fortes que sustentem que essas
variaveis estejam relacionadas com a probabilidade de saida da FA, enquanto as demais
demonstraram uma associagao significativa com o abate aos QP.

Diante destes resultados, conclui-se que o modelo ideal ndo deve incluir essas duas variaveis,
razao pela qual foram excluidas da versao final. Desta forma, foi construido um modelo
denominado de RL 1.0 que contempla as 10 variaveis consideradas significativas para a

explicagédo do abate aos QP.
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Figura 9 — Matriz confusdao RL 1.0

PREVISTO
Nio Sim Tabela 9 — Resultados matriz de confusao RL
original vs. RL 1.0

o Algoritmo RL RL 1.0

2 591 7 Exatid&o 0,93 0,94
- Precisao 0,64 0,75
ﬁ Sensibilidade 0,33 0,38
o Especificidade 0,98 0,99

E% 34 21 F1-Score 0,43 0,50

A Tabela 9 compara o desempenho dos dois modelos de RL, o original e melhorado (RL 1.0),
apos a aplicagdo do método Stepwise e analise da significancia. Foram aplicadas as métricas
utilizadas anteriormente, exatidao, precisao, sensibilidade, especificidade e F1-Score, extraidas
da analise da Figura 9, que contém os resultados da matriz de confusao.

Assim, pode-se constatar que em termos de exatiddo, o modelo RL 1.0 apresentou uma ligeira
melhoria no desempenho, de 93% para 94%, indicando que apesar de ambos os modelos terem
uma alta capacidade de classificar corretamente os casos, a redugao do niumero de variaveis
resultou numa leve melhoria nesse indicador.

Ao nivel da precisao, verifica-se que o modelo melhorado aumentou significativamente de 64%
para 75%, indicando que se verificou um aumento na probabilidade deste modelo classificar
corretamente um caso de abate, em relagédo ao total de previsdes classificadas como abate.
Observando a sensibilidade, ou seja, a capacidade do modelo em classificar corretamente um
abate aos QP (isto &, identificar corretamente os casos positivos), verifica-se uma melhoria no
modelo RL 1.0 (33% para 38%). No entanto, apesar desta melhoria, o valor ainda é relativamente
baixo, indicando que ambos os modelos tém dificuldade em identificar corretamente os casos
positivos. Estes resultados vém comprovar o que ja foi defendido por alguns autores, como
Chiavenato (2014), Halim et al. (2020), Hom et al. (2017) e Lee & Mitchell (1994), sobre a
complexidade da decisdo em sair de uma organizagdo quando existem diversos fatores que
podem influenciar esta decisao.

Relativamente a especificidade, observa-se que ambos os modelos sdo muito eficazes em
identificar corretamente os casos negativos, ou seja, os militares que néo saem da organizagao,
apesar de existir uma ligeira melhoria entre os modelos (98% para 99%).

Por ultimo, existe uma melhoria do F1-Score no RL 1.0, que passou de 44% para 50%, sendo

esta a medida que combina os valores de precisdo e sensibilidade. Apesar de se verificar uma
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melhoria, o valor indica que o modelo RL 1.0 pode n&o estar a conseguir captar a complexidade
em identificar os casos positivos.

Em suma, a comparacéao entre estes dois modelos de RL revela melhorias em varias métricas no
modelo RL 1.0, nomeadamente na exatidao, precisdo, especificidade e F1-Score. No entanto, a
sensibilidade permanece baixa, indicando a necessidade de anadlises adicionais para melhorar a
taxa de detecdo dos casos positivos.

Consequentemente, com base nos resultados do modelo RL 1.0 (Apéndice 4), é possivel
representa-lo graficamente para visualizar as conexdes e identificar as variaveis que mais

contribuem para o pedido de abate.

Figura 10 — Representac¢ao das variaveis significativas do modelo RL 1.0
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Ensino
Superior

ENGAER

Masculino

0,193

. @ valor-p < 0,000
Exatidéo — 94%

5 @ valor-p <0,001
Preciséo - 75% Louvores & valor-p <0,05
Sensibilidade — 38% - relagéo positiva

Especificidade — 99% = relagéio negativa

A figura 10 apresenta as variaveis mais significativas do modelo RL 1.0 onde se observa o
comportamento das 10 variaveis remanescentes depois de se aperfeicoar o modelo. Assim,
constata-se que as variaveis Idade, Habilitacbes Literarias, Sexo, Nota FAV, N° Louvores, N°
Formacgées, Especialidade, Posto, Tempo no Posto e Tempo de Servigo Efetivo sdo aquelas que
conseguem prever melhor o comportamento do militar quando este decide pedir abate aos QP.
E possivel observar pelo tamanho do circulo quais as variaveis que tém um maior impacto na
variavel Abate. Os circulos maiores indicam varidveis com um impacto mais significativo. As
cores dos circulos refletem a forca da relagdo: cores mais escuras representam associagcoes
mais fortes, enquanto cores mais claras indicam associagdes mais fracas com a variavel
dependente. Além disso, as cores das setas indicam a diregdo do impacto: o verde, associado
a um impacto positivo, significa que a variavel aumenta a probabilidade de abate, enquanto o
vermelho, associada a um impacto negativo, indica que a variavel diminui essa probabilidade.
Verifica-se também que em relagdo a analise efetuada anteriormente, quando se aplicou o
método Stepwise (Tabela 8), o impacto positivo, ou negativo, das variaveis independentes na
variavel Abate mantém-se inalterado, bem como nos valores dos coeficientes que apresentaram
diferengas minimas em relagéo aos valores do Stepwise.

Por outro lado, é importante salientar que, na variavel Especialidade, a categoria Engenheiros
Eletrotécnicos (ENGEL) passou a ser estatisticamente significativa apés a eliminacdo das
variaveis Filhos e Nota de Ingresso. Assim, pode-se concluir que, para prever os abates, a
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especialidade do militar deve ser considerada, sendo que as identificadas pelo modelo RL 1.0
sao aquelas com maior propensao ao abate, levando em conta as demais condigdes do modelo.
Isto ndo implica que outras especialidades ndo possam solicitar abate aos QP, mas indica que a
FA deve prestar especial atencéo a estas.

No que diz respeito a variavel Idade, verifica-se que o aumento da idade influencia a probabilidade
de saida do militar, sendo esse impacto positivo, 0 que significa que a medida que a idade
aumenta a probabilidade de saida é maior.

Por outro lado, a variavel Tempo de Servigco Efetivo apresenta um comportamento inverso, ou
seja, a medida que o tempo de servigo efetivo aumenta, diminuiu a probabilidade de pedido de
abate aos QP.

O Tempo de Permanéncia no Posto também tem um impacto positivo na intengéo de pedir abate
aos QP, nomeadamente quanto maior o tempo de permanéncia num determinado posto, maior
sera a probabilidade de saida voluntaria de um militar dos QP. Neste sentido, € importante
encontrar mecanismos que garantam uma transi¢ao mais rapida entre os postos, ou no caso dos
postos em que o tempo de permanéncia € mais elevado, por forca das disposicbes estatutarias
previstas no EMFAR, deve-se encontrar mecanismos que atenuem esta intengao de saida.

Em relagdo a Nota FAV, observa-se que o aumento no seu valor tem um impacto positivo na
probabilidade de ficar nos QP, ou seja, pode ser um bom indicador para a retengao dos militares
dos QP. Por outro lado, este resultado pode sugerir que os militares que solicitam abate podem
sentir que seu trabalho nao é devidamente reconhecido através dos resultados da sua FAV, o que
podera levar a consideragao de um caminho alternativo, conforme defendido por Lee & Mitchell
(1994).

O numero de louvores também apresenta um resultado significativo no modelo, sugerindo que
um aumento nesse valor tem um impacto positivo na decisdo de saida. Por outras palavras, se
um militar receber um louvor, a probabilidade de sair aumenta. A primeira vista, isso pode parecer
contraditério. No entanto, essa aparente contradicdo pode ser compreendida sob a ética da
retengado de talentos. Os militares que recebem mais louvores sao frequentemente aqueles que
se destacam por "atos ou comportamentos que revelem notaveis valores, competéncia
profissional, entrega ao cumprimento dos deveres ou civismo", conforme descrito na Lei Organica
n.° 2/2009 - Regulamento de Disciplina Militar (p. 4617). Esses militares sao, portanto, individuos
cujo talento e competéncia sdo amplamente reconhecidos pela organizagao. Assim, o facto de
militares com mais louvores terem uma maior probabilidade de pedir abate pode refletir uma
questao de atracao de talentos por outras oportunidades fora da instituicdo. Como profissionais

altamente competentes e reconhecidos, esses militares podem estar mais aptos a procurar, ou a
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receber, ofertas externas que valorizem ainda mais as suas competéncias. Portanto, é crucial
que a organizagao reconhega que o talento mais valorizado pode ser também o mais dificil de
reter, exigindo estratégias especificas para manter esses profissionais na FA.

Por fim, é importante destacar que o numero de formagbes tem um impacto negativo na
probabilidade de saida dos militares dos QP. Isto significa que, a medida que o militar completa
mais formacdes, a probabilidade da sua saida diminui, indicando que a formagdo é um dos
elementos mais valorizados pelos militares.

Desta forma, o modelo RL 1.0 permite atingir um dos objetivos especificos definidos, que é
identificar os indicadores (variaveis) nos sistemas de informagao da area de RH da FA que podem
influenciar as saidas. Foram identificadas 10 variaveis que afetam a decisdao de um militar em
solicitar abate aos QP. Esses indicadores sao: Idade, Ensino Superior, Sexo Masculino, Nota FAV,
Numero de Louvores, Numero de Formacgdes, Especialidade (ENGAER, ENGEL, PILAV, MED,
OPCART, MMA, MELIAV, MARME), Posto (TCOR), Tempo no Posto e Tempo de Servigo Efetivo.
Para responder ao segundo objetivo especifico, que era a definicdo de um indice de risco de
saida voluntaria dos militares dos QP, também se podera utilizar, para esse efeito, os resultados
do modelo RL 1.0, através do resultado obtido da sua probabilidade de saida.

Ao utilizar a equagdo da RL, que no final resulta num valor entre 0 e 1 que representa a
probabilidade de cada militar dos QP pedir abate aos QP, ou seja, valores acima de 0,5
representam uma saida voluntaria dos QP. Ao multiplicar esse valor por 100, obtemos um indice
associado a probabilidade de saida de cada militar.

A equacao da RL é representada pela equacao:
log ({55) = Bo + BiXs + oo + -+ Bun [1]

Onde log (1%) € o logaritmo das probabilidades de sucesso, ou seja, a probabilidade de Y = 1

contra Y=0, B, € a constante, B;, 8., B, s@0 0s coeficientes das variaveis preditoras e X;, X1, X,
sao as variaveis preditoras.

No caso concreto do modelo RL 1.0 obtém-se a seguinte equagéo:

log (1’;[]) = —10,86 + 0,47 = Idade + 1,29 * Ensino Supeiror + 35,58  2SAR +
- (2]
2,88+ ALF + (—1,95)* CAP + (—20,33)* COR + (—1,23)* MAJ + 0,08 SA] +

51



(-0,55) * SCH + (—15,68) * SMOR + (—4,02) * TCOR + 1,30« TEN + 0,16 *
tmp,0 + 0,19 * Louvores + —0,1 = Formagdes + 0,92 * Masculino + (—0,41) =
Tmpg,y, ., + (—14,90) « ADMAER + 0,19 * CMI + 3,07 * ENGAED + 5,56 * ENGAER +

3,33 * ENGEL + (—15,96) * JUR + 1,99 * MARME + 3,46 * MED + 0,36 *

MELECA + (—16,13) * MELECT + 2,38 * MELIAV + 2,86 *+ MMA + (—0,27) *
MMT + (—1,94) * MUS + 1,33 * NAV + 2,84 * OPCART + (—1,04) * OPCOM + 0,44 =

OPINF + (—16,64) * OPMET + 0,30 * OPRDET + 0,25 = OPSAS + 0,73 * PA +

4,55 = PILAV + 2,83 % PSI + (—1,62) = SAS + (—16,88) * TABST + 1,80 = TINF +
(—=16,70) » TMAEQ + (—16,63)* TMI + 2,18 * TMMA + 1 * TMMEL + 1,02 *
TMMT + 0,10 * TOCART + (—16,71) * TOCC + (—16,38) * TODCI + (—16,50) *

TOMET + (—0,75) * TPAA + (—16,63) * TS + (—1,08) * Notagy,,

Desta forma, o resultado obtido para cada um dos militares, pela aplicacdo desta equacao e
multiplicado por 100, resulta num indice para cada um deles, com a sua probabilidade em pedir
abate aos QP, atingindo-se assim o outro objetivo especifico.

Perante isto, considera-se que o objetivo geral desta investigacao foi atingido, uma vez que se
conseguiu estudar a problematica dos abates dos militares dos QP da FA, utilizando os dados
existentes nos sistemas de informagéo de RH da instituigéo.

E possivel entdo responder a pergunta de partida, na medida em que se consegue prever as
saidas dos militares dos QP da FA com base nos dados disponiveis sobre eles. No entanto, esta
previsao precisa de ser afinada ao longo dos anos, com a inclusdo de outras variaveis, por
exemplo, uma vez que se verificou que s6 com as variaveis utilizadas, o modelo n&o conseguiu
identificar, com a sensibilidade desejada, os militares que pediram abate aos QP, o que veio
comprovar a complexidade do problema da rotacao e retencao de talentos, conforme apontado
por autores como Chiavenato (2014), Halim et al. (2020), Hom et al. (2017) e Lee & Mitchell
(1994).

Porém, considera-se que a investigacao realizada apresenta um contributo valido para o estudo
da problematica por parte da FA, com a identificagao de alguns fatores que podem contribuir para

os abates aos QP, podendo ser criados mecanismos para tentar mitigar essa situagao.
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Conclusao

Os Recursos Humanos sao, por norma, o bem mais valioso de uma Organizag&do, uma vez que
Ihe permite ter inteligéncia na gestao dos negdcios e a racionalidade nas decisdes, destacando-
se assim das demais (Chiavenato, 2014; Halim et al., 2020).

Para Chiavenato (2014), a Era da Informag&o modificou a forma com o capital humano era visto
pelas organizagdes, no sentido em que se percebeu que este bem organizacional passou a ser
a nova moeda dos negocios, através da gestdo dos seus talentos.

De facto, a retengao de colaboradores tornou-se num dos grandes desafios organizacionais do
século XXI. As organizagbes perceberam que os custos associados a saida voluntaria de um
colaborador s&o extremamente elevados. Isso ocorre porque, ao sair, o colaborador leva consigo
todo o conhecimento e experiéncia adquiridos, o que representa uma perda significativa para a
organizagao. Além disso, a substituicdo deste colaborador geralmente implica custos inesperados
(Nunes et al., 2021).

Para fazer face a esta situagéo, as organizagdes tém procurado entender os motivos pelos quais
0s seus colaboradores optam por sair voluntariamente, através de estudos focados na retencao
de talento e consequente analise do turnover. O objetivo dessas investigagdes €, assim, procurar
identificar as causas que levam a saida dos seus colaboradores, permitindo que sejam
desenvolvidos mecanismos e estratégias para mitigar essas saidas (Halim et al., 2020).

No caso das FFAA, o problema da retengcdo dos militares dos QP tem sido uma preocupacéao
para os Ultimos governos, que tém observado uma redugdo gradual desses efetivos,
impulsionada pelo aumento dos pedidos de abate aos QP. A saida continua de militares
qualificados representa um desafio significativo, ndo apenas para a manutenc¢ao da capacidade
operacional das Forcas Armadas, mas também para a preservacdao do conhecimento e da
experiéncia acumulados por esses profissionais ao longo dos anos. Como resultado, o problema
da retencéao tornou-se uma prioridade estratégica, exigindo medidas eficazes para reter talentos
e evitar uma maior erosao do capital humano nas FFAA.

Esta investigagao centrou-se na problematica das saidas voluntarias dos militares dos QP da FA,
um desafio significativo para a GRH em contexto militar, conforme reconheceu o Chefe do Estado-
Maior da Forga Aérea, General Jodo Cartaxo Alves (2024).

Assim, o objetivo principal foi desenvolver um modelo preditivo capaz de identificar quais os
militares com maior probabilidade de pedirem abate aos QP, utilizando para o efeito os dados
disponiveis nos sistemas de informacao de RH da institui¢ao.

Através da aplicacéo de diversos algoritmos de machine learning, orientados para a metodologia
da classificacao, foi possivel construir um modelo de RL que apresentou bons resultados em
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termos de exatiddo e precisdo, embora com algumas limitagbes no que diz respeito a
sensibilidade.

A analise do fendmeno do abate aos QP foi considerada fundamental para a FA, que, nos ultimos
anos, tem enfrentado uma crescente dificuldade em manter os seus efetivos, em parte devido ao
aumento dos pedidos de abate aos QP. A problematica da rotatividade de pessoal ndo é exclusiva
das FFAA, mas assume caracteristicas préprias devido a natureza da carreira militar e as
exigéncias especificas da vida castrense.

A substituicado de um militar com anos de experiéncia e formagao nao é apenas dispendiosa, mas
também demorada, dado que envolve o recrutamento, o treino e a adaptagao dos novos militares
ao ambiente militar (Alves, 2024).

O presente estudo teve como ponto de partida a analise de uma base de dados composta por
2176 militares, dos quais 1993 n&o pediram abate e 183 solicitaram a saida entre 2019 e 2023.
As variaveis utilizadas foram divididas em dois grupos: sociodemograficas e estruturais,
permitindo assim uma visdo abrangente dos fatores que poderiam influenciar a decisao de saida
dos militares. As variaveis sociodemograficas incluiram o sexo, a idade, o estado civil, 0 nimero
de filhos, a tipologia da area de residéncia e habilitagbes literarias. As variaveis estruturais
focaram-se em aspetos relacionados com a carreira militar, como o posto, a especialidade, a
categoria, o numero de louvores recebidos, o numero de condecoragdes recebidas, a nota da
FAV, o numero de formacoes frequentadas, o tempo de servigo efetivo, o tempo de QP, o tempo
no posto, o tempo de colocacdo na Unidade, o nimero de colocagdes, o numero de funcdes
desempenhadas, a distancia entre a unidade de colocagao e a residéncia, a nota de ingresso nos
QP.

A operacionalizacdo da investigacdo seguiu uma metodologia baseada na aplicagdo de cinco
métodos de classificagdo supervisionada: Regressdo Logistica, Naive Bayes, Analise
Discriminante Linear, Andlise Discriminante Quadratica e Arvores de Decisdo. Estes cinco
métodos foram analisados e avaliados através da utilizacdo da matriz de confusao,
concretamente pela analise de cinco métricas: exatidao, precisao, sensibilidade, especificidade e
F1-Score. No final optou-se pela escolha do modelo de RL que apresentou valores mais
equilibrados nos cinco fatores avaliados e na curva ROC.

Importa realgar que todos os métodos analisados apresentaram valores validos, mas a escolha
acabou por recair na RL por se considerar mais adequado para o contexto da investigacao e dos
objetivos propostos.

O modelo de RL foi entdo aperfeicoado através da técnica de Stepwise, recorrendo ao critério

AIC e aos valores de p-value inferiores a 0,05, para a selecdo das variaveis. Desta forma, o
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modelo inicial, que contava com 21 variaveis, foi reduzido para um modelo denominado RL 1.0,
contendo apenas 10 indicadores. Este aperfeicoamento resultou em melhorias nos cinco valores
analisados pela matriz de confusdo. No entanto, a sensibilidade do modelo — capacidade de
identificar corretamente os militares que solicitaram abate — permaneceu relativamente baixa,
indicando a necessidade de melhoramentos futuros.

Em termos de resultados, o estudo permitiu identificar um conjunto de variaveis que se
destacaram pela sua influéncia na decisdo de saida voluntaria dos militares dos QP. A idade
revelou-se uma das variaveis mais significativas, com uma relagao positiva com a probabilidade
de abate, ou seja, a medida que os militares envelhecem, a probabilidade de pedirem abate
aumenta. Por outro lado, o tempo de servigo efetivo demonstrou ter um impacto inverso, ou seja,
quanto mais tempo o militar permanecer na efetividade de servigo, menor é a probabilidade de
pedir abate. Este resultado é consistente com a carreira militar, onde o tempo de servigo &
frequentemente associado a progressdo na hierarquia e a um maior compromisso com a
organizagao (Machado & Fachada, 2018; Mehl et al., 2022).

A questao do tempo de permanéncia no posto também foi uma variavel considerada significativa
na decisdo de abate, tendo-se verificado que quanto maior o tempo de permanéncia no posto,
maior a probabilidade de saida.

Outra concluséo relevante foi o impacto que o numero de louvores recebidos tem na decisdo de
saida. Surpreendentemente, os militares que receberam mais louvores apresentaram uma maior
probabilidade de pedir abate. Este resultado contradiz a expectativa de que o reconhecimento
institucional, através de louvores, funcione como um fator de retencdo. No entanto, pode ser
interpretado a luz da gestéo de talentos, uma vez que os militares com mais louvores tendem a
ser aqueles com maior visibilidade e, possivelmente, com mais oportunidades fora da
organizagao, o que pode leva-los a considerar uma saida voluntaria.

Por outro lado, o numero de formagdes frequentadas mostrou ter um impacto negativo na
probabilidade de abate, sugerindo que os militares valorizam as oportunidades de formacgao e
desenvolvimento oferecidas pela FA, e que estas podem funcionar como um fator de retengao
eficaz.

Anota da ultima FAV também apresentou um efeito significativo na deciséo de saida dos militares.
Aqueles com melhores notas na FAV mostraram uma menor probabilidade de pedir abate, o que
reforga a importancia de um sistema de avaliagao justo e meritocratico. Os militares que sentem
que o seu desempenho é devidamente reconhecido tendem a apresentar maior satisfacdo com

a organizagao e, consequentemente, uma menor predisposi¢ao para sair.
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Por fim, o estudo permitiu desenvolver um indice de probabilidade de abate aos QP, baseado nos
resultados do modelo RL1.0. Este indice pode ser utilizado pela FA para monitorizar, em tempo
real, os militares com maior risco de pedirem abate, permitindo assim uma gestao proativa dos
recursos humanos. A capacidade de prever as saidas voluntarias pode ser integrada nas politicas
de gestao de recursos humanos da FA, permitindo o desenvolvimento de estratégias de retencéo
mais direcionadas e eficazes.

Apesar dos contributos significativos deste estudo, é importante reconhecer as suas limitagdes.
Em primeiro lugar, referir que a base de dados utilizada incluia apenas um conjunto restrito de
variaveis, o que pode ter limitado a capacidade do modelo de captar toda a complexidade
envolvida na decisdo de saida voluntaria dos militares. Por exemplo, fatores externos como o
ambiente familiar, as condi¢gdes socioecondmicas ou o equilibrio entre vida pessoal e profissional,
que podem ter um impacto consideravel na decisdo de pedido de abate, ndo foram considerados.
No entanto, convém destacar que o objetivo deste trabalho era prever os abates com base nos
dados disponiveis nos sistemas de informacdo dos servicos de recursos humanos da FA,
inviabilizando, assim, a inclusdo de variaveis externas. Em segundo lugar, o valor relativamente
baixo da sensibilidade do modelo sugere que alguns casos de abate ndo foram corretamente
identificados, o que aponta para a possibilidade de melhoria, seja pela inclusdo de mais variaveis,
seja pela divisdo dos militares por categoria (Oficiais/Sargentos).

Relativamente aos contributos praticos, este estudo oferece uma ferramenta valida para a GRH
da FA, ao permitir identificar precocemente os militares com maior probabilidade de pedirem
abate. Com base nos resultados do modelo RL1.0, a FA pode desenvolver estratégias de
retencdo mais eficazes, focadas nas variaveis que mais influenciam a decisao de saida, como a
oferta de mais formacdes, o reconhecimento adequado do desempenho e a melhoria das
condicbes de trabalho. A retencdo de militares experientes e bem formados é crucial para a
manutencao da capacidade operacional da FA, e este estudo fornece uma base sodlida para a
implementacao de politicas de retencado mais eficazes.

Ainda dentro do modelo de RL e para melhorar a sua capacidade preditiva, uma abordagem
eficaz seria incluir interagdes entre variaveis independentes. A introducao de termos de interagcao
permite que o modelo capture efeitos combinados entre variaveis que, quando analisadas
isoladamente, podem nao refletir totalmente a sua influéncia sobre a variavel dependente. Por
exemplo, a interacdo entre a idade e o tempo de servico efetivo pode revelar que o impacto da
idade na probabilidade de saida dos militares se altera dependendo do tempo de servico
acumulado, captando nuances que variaveis individuais n&o conseguiriam identificar

isoladamente. Este refinamento pode melhorar a sensibilidade e especificidade do modelo,
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aumentando a sua capacidade de identificar corretamente os militares com maior probabilidade
de solicitar abate, além de proporcionar uma compreensdo mais profunda das relacbes entre
fatores que influenciam a retencéo e a rotatividade. Ao incluir interagbes, o modelo torna-se mais
robusto, capaz de refletir a complexidade da tomada de decisdo dos militares e contribuindo para
previsbes mais precisas.

Outra linha de investigacao possivel seria a aplicagao de algoritmos mais avangados, como redes
neurais ou técnicas de deep learning, que podem ter um melhor desempenho na identificagdo de
padrdes complexos nos dados. Finalmente, poderia ser avaliado o impacto das estratégias de
retengdo baseadas nos resultados deste modelo, quando implementadas, de modo a verificar se
estas sdo eficazes na redugao das saidas voluntarias dos militares dos QP.

Este estudo contribui para a literatura sobre rotatividade e retengéo de talentos no contexto militar,
ao identificar os principais fatores que influenciam a decisdo de pedido de abate dos militares dos
QP e ao desenvolver um modelo preditivo capaz de antecipar estes abates. Os resultados obtidos
nesta investigacao tém implicagbes praticas na GRH da FA, e abrem caminho para futuras
investigagdes que possam aprofundar o conhecimento sobre este fendmeno e contribuir para a

criacao de estratégias de retengdo mais eficazes.
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Apéndice 1 — Matriz de confusao 5 métodos

REAL

REAL

REAL

Sim

ao

Sim

ao

Sim

AD
PREVISTO
Nao Sim
591 7
47 8
LDA
Nao Sim
586 12
39 16

RL
PREVISTO
Nao Sim
588 10
37 18
NB
Nao Sim
514 84
31 24
QLA
PREVISTO
Nao Sim
578 20
47 8
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Apéndice 2 — Graficos das estatisticas descritivas
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Apéndice 3 — Resultado das variaveis do modelo inicial (21 variaveis)

Variavel Fatorial Coeficiente Erro est. Estatistica P-value
(Constante) -7,850 10972,060 -0,001 0,999
Filhos -0,212 0,146 -1,446 0,148
Idade 0,462 0,065 7,102 0,000 ***
Tipo Area APR 0,168 0,523 0,322 0,747
Residéncia APU 0,098 0,376 0,261 0,794
Habilitacdes Ensino Superior 1,349 0,416 3,245 0,001 ***

2SAR 34,864 4997,803 0,007 0,994
ALF 3,965 15731,380 0,000 1,000
CAP -0,766 10972,050 0,000 1,000
COR -18,757 11325,710 -0,002 0,999
Posto MAJ 0,111 10972,050 0,000 1,000
SAJ 0,409 1,556 0,263 0,793
SCH 0,017 2,648 0,006 0,995
SMOR -15,203 10754,010 -0,001 0,999
TCOR -2,577 10972,050 0,000 1,000
TEN 2,540 10972,050 0,000 1,000
Tempo Posto 0,181 0,154 1,175 0,240
N° Louvores 0,210 0,109 1,925 0,054 .
N° Condecoragdes 0,033 0,087 0,383 0,702
N° Formagoes -0,091 0,023 -3,948 0,000 ***
Sexo Masculino 0,936 0,430 2,177 0,029 *
Categoria Sargentos 0,943 10972,050 0,000 1,000
Tmp Servigo Efetivo -0,408 0,080 -5,090 0,000 ***
Distancia 0,000 0,001 0,336 0,737
Nota Ingresso -0,214 0,137 -1,565 0,118
Divorciado -0,510 0,556 -0,917 0,359
Estado Civil So!teiro -0,050 0,277 -0,181 0,856
Unido de facto -0,348 0,369 -0,943 0,346
Viavo -15,827 10754,010 -0,001 0,999
ADMAER -15,248 1740,649 -0,009 0,993
CMI -0,115 1,331 -0,086 0,931
ENGAED 2,414 1,649 1,464 0,143
ENGAER 5,039 1,562 3,227 0,001 **
ENGEL 2,723 1,589 1,714 0,087 .
JUR -15,695 4917,808 -0,003 0,997
MARME 1,892 0,971 1,948 0,051.
MED 3,221 1,562 2,062 0,039 *
MELECA 0,138 0,986 0,140 0,889
MELECT -16,254 1621,692 -0,010 0,992
MELIAV 2,190 0,978 2,238 0,025 **
MMA 2,683 0,891 3,012 0,003 **
Especialidade MMT -0,554 1,322 -0,419 0,675
MUS -2,192 1,389 -1,578 0,115
NAV 1,435 1,813 0,792 0,429
OPCART 2,478 1,035 2,393 0,017 *
OPCOM -1,200 1,303 -0,921 0,357
OPINF 0,249 1,338 0,186 0,853
OPMET -16,700 2176,505 -0,008 0,994
OPRDET 0,178 1,327 0,134 0,894
OPSAS 0,256 1,340 0,191 0,848
PA 0,723 1,039 0,696 0,487
PILAV 4,064 1,492 2,723 0,006 **
PSI 2,272 1,808 1,256 0,209
SAS -1,622 1,108 -1,465 0,143
TABST -16,796 2424,731 -0,007 0,994
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TINF 1,621 1,505 1,077 0,282
TMAEQ -16,950 3382,520 -0,005 0,996
T™MI -16,870 5065,261 -0,003 0,997
TMMA 2,149 1,525 1,409 0,159
TMMEL 0,876 1,733 0,505 0,613
TMMT 0,824 1,754 0,470 0,639
TOCART -0,095 1,726 -0,055 0,956
TOCC -16,721 3380,155 -0,005 0,996
TODCI -16,508 2002,203 -0,008 0,993
TOMET -16,465 3579,965 -0,005 0,996
TPAA -0,802 1,717 -0,467 0,641
TS -16,790 3290,542 -0,005 0,996
Tempo QP -0,012 0,184 -0,068 0,946
Nota Avaliagdo -1,194 0,490 -2,434 0,015*
Funcdes -0,030 0,026 -1,144 0,253
Tmp Colocagéao 0,014 0,036 0,388 0,698
Colocagdes 0,014 0,105 0,133 0,894

p-value: 0 *** 0.001 ** 0.01 ** 0.05 " 0.1
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Apéndice 4 — Resultado das variaveis do modelo RL 1.0

Variavel Fatorial Coeficiente Erro est. Estatistica | P-value
(Constante) -10,860 2,955 -3,676 0,000 ***
Idade 0,468 0,064 7,346 0,000 ***
Habilitacdes Ensino Superior 1,287 0,408 3,152 0,002 **

2SAR 35,580 5128,000 0,007 0,994
ALF 2,880 11280,000 0,000 1,000
CAP -1,948 1,117 -1,744 0,081
COR -20,330 2807,000 -0,007 0,994
Posto MAJ -1,233 1,331 -0,926 0,354
SAJ 0,083 0,787 0,106 0,916
SCH -0,550 1,646 -0,334 0,738
SMOR -15,680 10750,000 -0,001 0,999
TCOR -4,020 1,743 -2,306 0,021 *
TEN 1,297 2,344 0,553 0,580
Tempo Posto 0,160 0,080 1,993 0,046 *
N° Louvores 0,193 0,093 2,066 0,039 *
N° Formacoes -0,101 0,023 -4,397 0,000 ***
Sexo Masculino 0,922 0,421 2,189 0,029 *
Tmp Servigo Efetivo -0,409 0,072 -5,704 0,000 ***
ADMAER -14,900 1748,000 -0,009 0,993
CMI 0,193 1,309 0,147 0,883
ENGAED 3,067 1,609 1,906 0,057
ENGAER 5,556 1,538 3,614 0,000 ***
ENGEL 3,329 1,542 2,158 0,031 *
JUR -15,960 4787,000 -0,003 0,997
MARME 1,997 0,954 2,094 0,036 *
MED 3,461 1,540 2,248 0,025 *
MELECA 0,355 0,966 0,367 0,713
MELECT -16,130 1621,000 -0,010 0,992
MELIAV 2,377 0,958 2,482 0,013 *
MMA 2,864 0,870 3,290 0,001 **
MMT -0,269 1,302 -0,207 0,836
MUS -1,939 1,336 -1,451 0,147
NAV 1,325 1,768 0,749 0,454
OPCART 2,835 0,991 2,860 0,004 **
OPCOM -1,038 1,289 -0,805 0,421
OPINF 0,439 1,320 0,333 0,739
Especialidade OPMET -16,640 2168,000 -0,008 0,994
OPRDET 0,299 1,312 0,228 0,820
OPSAS 0,254 1,327 0,191 0,849
PA 0,729 1,024 0,711 0,477
PILAV 4,555 1,468 3,104 0,002 **
PSI 2,083 1,774 1,174 0,240
SAS -1,615 1,094 -1,476 0,140
TABST -16,870 2369,000 -0,007 0,994
TINF 1,802 1,491 1,209 0,227
TMAEQ -16,700 3391,000 -0,005 0,996
TMI -16,630 5058,000 -0,003 0,997
TMMA 2,175 1,511 1,439 0,150
TMMEL 1,001 1,710 0,586 0,558
TMMT 1,018 1,726 0,590 0,556
TOCART 0,104 1,703 0,061 0,951
TOCC -16,710 3312,000 -0,005 0,996
TODCI -16,380 2001,000 -0,008 0,993
TOMET -16,500 3590,000 -0,005 0,996
TPAA -0,745 1,694 -0,440 0,660

Ad -1



TS

-16,630

3300,000

-0,005

0,996

Nota FAV

-1,083

0,468

-2,315

0,021 *

A4 -2



