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RESUMO

SANTOS, Paulo Sergio Sanches dos. Utilizacdo de Algoritmos Genéticos na selecio de
pessoal. 2020. 56 f. Trabalho de Conclusdo de Curso (Graduagdo) — Curso de Engenharia de
Software, Centro Universitario Luterano de Palmas, Palmas/TO, 2020'.

O presente trabalho teve como foco a utilizagdo de um algoritmo genético para a selegdo de
pessoas a vagas de emprego dentro de uma empresa. Levando em consideracdo os diversos
meios aplicados por setores como RH para selecdo de candidatos. Foi apresentada uma
ferramenta baseada em algoritmos genéticos com o objetivo de auxiliar esses profissionais a
alcancar candidatos aptos a exercer cargos dentro de uma organizagdo. Com a utilizagdo dessa
ferramenta, foi possivel apresentar o perfil de um candidato desejado pela organizacdo em
determinada vaga. Sendo possivel apresentar o quanto determinado perfil de um candidato se
assemelha aos critérios de uma vaga ofertada. Resultados esses que possibilitam uma melhor

tomada de decisdo por parte do gestor.

Palavras-chave: Algoritmo Genético, Sele¢ao de Pessoas, Gestdo.

! Elemento incluido com a finalidade de posterior publicagio do resumo na internet. Sua formatagdo segue a
norma ABNT NBR 6023, por isto o alinhamento e o espacamento diferem do padrao do texto.
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1. INTRODUCAO

De acordo com Coradini e Murini (2009), “selecdo € o processo pelo qual uma
organizacao escolhe, de uma lista de candidatos, a pessoa que melhor alcanga os critérios de
selecdo para a posicao disponivel, considerando as atuais condigdes do mercado”. Existem
diversas maneiras de realizar um processo de selecdo dentro de uma organizagdo com o
intuito de selecionar os candidatos mais aptos a ocupar determinadas vagas. Knapik (2008
apud LIMA e AMARAL, 2018) destacam algumas ferramentas utilizadas nesses processos:
entrevistas de selecdo, provas situacionais, provas especificas, dinamicas de grupo, testes
psicologicos etc.

A utilizagdo de ferramentas baseadas em IA pode vir a ser de grande auxilio no setor
de RH para o processo de selecao de novos profissionais, tornando uma opgao bastante eficaz
para o aumento da produtividade. “Entre as diversas técnicas de 1A, destacam-se os sistemas
especialistas, as redes neurais, a logica difusa e os algoritmos genéticos. A aplicagdo de outros
métodos, tais como redes de Petri, também ¢ encontrada na literatura” (CARDOSO JR;
ROLIM; ZURN, 2004, p. 220). Nos dias de hoje, o uso da IA estd cada vez mais presente nas
tarefas realizadas diariamente, seja na resolucdo de tarefas complexas, na utiliza¢do de algum
algoritmo na tomada de decisdo ou na recomendagdo de algum contetido por streaming
(CEZARE, Mirian e CEZARE, Thales, 2020, p. 4).

Assim, para isso, pode-se destacar a utilizagdo de algoritmos genéticos, técnicas de
otimizagdo baseadas em combinacdes de inteligéncia artificial e biologia evolutiva, cuja
utilizacdo permite a otimizagdo de diversos processos complexos por meio de individuos
evolutivos baseados na teoria da evolucdo de Charles Darwin (STAMOULIS, 2018). “A
teoria emula o processo da natureza onde os mais aptos vencem e se reproduzem e,
consequentemente, os mais fracos se extinguem” (CARDOSO JR; ROLIM; ZURN, 2004, p.
10).

Desta forma, este trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de um sistema
baseado em algoritmos genéticos capaz de auxiliar na selecdo de candidatos que melhor se
assemelhavam as caracteristicas desejadas de uma vaga de emprego sendo utilizado como
parametro de avaliagdo a interacdo dinamica de quatro reagdes emocionais principais:
Dominancia, Influéncia, Estabilidade e Consciéncia (SUGERMAN, SCULLARD &
WILHELM, 2011).



A selecao de novos candidatos para vagas de empregos ¢ uma tarefa que envolve a
avaliagdo de varias habilidades bem como de caracteristicas especificas ligadas a
personalidade dos candidatos, tarefa que, por envolver inimeros indicadores, pode demandar
uma quantidade muito grande de trabalho. O setor responsavel por esse trabalho, geralmente o
setor de recursos humanos (RH), fica encarregado de criar todo o processo de recrutamento,
selecdo e contratagdo, tornando tal servico bem exaustivo e demorado, tanto para quem esta
realizando o processo quanto para a organizacao que necessita do profissional.

Sendo assim, a utilizagcdo de uma ferramenta capaz de auxiliar este processo de forma
mais eficaz pode se tornar um grande aliado dentro de uma organizacdo, tanto para os
profissionais que fardo uso da ferramenta, quanto para a organizagao em si.

Portanto, o uso de uma ferramenta capaz de auxiliar na sele¢ao de pessoas para cargos
de uma empresa, com processos menos demorados e burocraticos facilitando a tomada de
decisdo, pode-se tornar uma pratica bastante produtiva, tanto para o setor responsavel pela

selecdo, quanto para a empresa em Si.

O resultado final do trabalho foi capaz de apresentar uma ferramenta baseada em algoritmos
genéticos que fez uso de praticas baseadas na metodologia DISC para mensurar os perfis
comportamentais de um candidato, para assim, ser possivel auxiliar na selecao de candidatos
baseados em seus perfis comportamentais. A secdo 3.2 apresenta mais detalhes de como cada
etapa foi realizada para alcancar o objetivo do trabalho. Etapas essas que foram organizadas
como: entendimento do problema, elabora¢do do questiondrio, organizagdao dos dados e por

fim adaptagdo ao algoritmo genético.
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2. REFERENCIAL TEORICO

O uso da Inteligéncia Artificial tem grande presenga em muitas atividades na
sociedade, e estd sempre em constante evolucdo, cada vez mais sendo utilizada para
solucionar os mais variados tipos de problemas computacionais.

Para Crivellaro (2018):

No Brasil o movimento de utilizar ferramentas com IA para auxiliar no
recrutamento de profissionais, ganha destaque para lidar com quantidade de
candidatos e a assertividade para a vaga, em um estudo de 2018 no laboratério
anglo sueco chamado AstraZeneca, com mil e duzentos funcionarios no pais,
o algoritmo de IA de reconhecimento facial foi utilizado para analisar os
videos das entrevistas que foram realizadas remotamente.

O uso de algoritmos baseados em IA torna possivel a resolucdo de diversos problemas,
tornando-se indispensavel na realizagdo de diversas atividades. De acordo com Mendonga et
al. (2019), o uso de IA traz diversas vantagens para as organizagdes, como por exemplo no
recrutamento e selecdo de candidatos realizados pelo departamento de recursos humanos
(RH). Por meio de algoritmos, torna-se possivel a realizacdo da selecao de candidatos de
forma mais precisa dentre uma base de dados de acordo com o conjunto de caracteristicas de
um candidato ja pré selecionado, tornando mais rapido e eficiente o processo de selegdo de
um candidato com as caracteristicas desejadas.

Michailidis (2018), aponta que, “a A esta transformando o setor de RH e impactando
em diversas praticas desta area, através do uso de solugdes virtuais, que proporcionam a
automatizacdo de diversas tarefas, dentre elas o processo de recrutamento e sele¢do”. De
acordo com Carvalho (2018, p. 1), esse ¢ um procedimento de suma importante em que se
pode construir no ambito organizacional excelentes equipes formadas por profissionais
capacitados com o auxilio dessa ferramenta.

De acordo com Nikolopoulos (1997 apud SELLITTO, 2002):
Inteligéncia Artificial é um campo de estudos multidisciplinar, originado da
computagdo, da engenharia, da psicologia, da matematica ¢ da cibernética, cujo
principal objetivo é construir sistemas que apresentem comportamento inteligente e
desempenhem tarefas com um grau de competéncia equivalente ou superior ao grau

com que um especialista humano as desempenharia.

Existem pesquisas nessa area desde o inicio da criagao dos computadores, quando se
imaginava, por meio de maquinas, tentar simular o funcionamento do cérebro humano

(GONZALEZ, 2002). De acordo com Nunes e Marques (2018), o uso de sistemas de
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inteligéncia artificial tem grande alta nas mais variadas areas, devido a sua grande eficiéncia

na resolugdo de problemas e no auxilio de diversos servigos nos mais variados ramos.

Um dos principais objetivos da inteligéncia artificial ¢ a concepg@o e implementagio
de sistemas inteligentes computacionais baseados em teorias e modelos criados para
expressar a capacidade cognitiva do ser humano, imitando aspectos do
comportamento, tais como o raciocinio, aprendizado e adaptagdo (NUNES e
MARQUES 2018).
O mesmo autor ainda complementa:

Definir inteligéncia artificial ndo é facil. O campo ¢ tdo vasto que ndo pode ficar
restrito a uma area especifica de pesquisa; é um programa multidisciplinar. Se sua
ambicdo era imitar os processos cognitivos do ser humano, seus objetivos atuais sdo
desenvolver autdmatos que resolvam alguns problemas muito melhor que os

humanos, por todos os meios disponiveis.

“A Inteligéncia Artificial é, por um lado, uma ciéncia, que procura estudar e
compreender o fendmeno da inteligéncia, e, por outro, uma area da engenharia, na medida em
que procura construir instrumentos para apoiar a inteligéncia humana” (POZZEBON; FRIGO;
BITTENCOURT, 2004, p. 3). Com a capacidade computacional que se tem hoje, € possivel a
aplicacdo de diversas técnicas de otimizacao desenvolvidas na area de 1A, fazendo com que
essas ferramentas sejam cada vez mais utilizadas na solugcdo de problemas complexos

(SILVA, 2017).

Sendo assim, dentre as técnicas presentes na inteligéncia artificial, pode-se abordar o
uso dos AGs, como uma técnica que apresenta grandes vantagens em sua utilizagdo para
resolucdo de diversos tipos de problemas dificeis, por meio de individuos evolutivos. Os
algoritmos genéticos sdo utilizados, geralmente, para buscar uma solugdo “6tima” para um
problema proposto, onde o algoritmo cria inumeros resultados como solugdes para o
problema, e as evoluem, até que a melhor solucao seja encontrada (SILVEIRA e BARONE,
1998, p. 4).

2.1 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos foram inventados por John Holland na década de 1960 e
desenvolvido por seus alunos da Universidade de Michigan em 1970, seu principal objetivo
era desenvolver maneiras de fazer com que os processos de adaptacdo dos sistemas naturais,
pudessem ser reproduzidos em sistemas artificiais (AGUIAR, 1998, p. 31).

Assim, os algoritmos genéticos seguem a teoria darwinista:
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Estes algoritmos sdo baseados nos processos genéticos dos organismos biologicos,
codificando uma possivel solugdo de um problema num "cromossoma", composto por
uma cadeia de bits e caracteres. Estes cromossomas representam individuos que sio
levados ao longo de varias geragdes, na forma similar aos problemas naturais,
evoluindo de acordo com os principios de seleciao natural de sobrevivéncia dos mais

aptos, descritos pela primeira vez por Charles Darwin no seu livro "Origem das
Espécies" (CARVALHO, 2008, p. 71).

Algoritmos Genéticos podem ser utilizados na procura de solugdes de diversos
problemas em diferentes areas de aplicacdo. “O algoritmo genético tem sido aplicado nas
mais variadas areas, podendo-se destacar sua utilizacdo em processamento de imagem;
modelagem e identificacdo de sistemas; filtros para cancelamento de ruidos; robdtica; e

selecdo de parametros de redes neurais” (COSTA FILHO e POPPI, 1999, p. 406).

Figura 1. Fluxo de um algoritmo genético tradicional

Gerar Populagao
inicial
]

Selecao Fim

Y

Cruzamento

Mutagdo

Gerar nova populagao

Fonte: Pires (2012).

Na Figura 1 pode se ver como se da o funcionamento do fluxo de um algoritmo
genético tradicional. Primeiramente se d4 inicio com uma populacao inicial, logo depois ¢
feita a avaliagdo dessa populagdo de acordo com o problema proposto, assim sera avaliado os
individuos mais aptos daquela populagdo inicial. Os mais aptos sdo avaliados, se atenderem

os critérios de parada, os melhores individuos para resolu¢do do problema foram encontrados,
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ai o fluxo finaliza, se ndo, eles passam pelos processos de selecdo, cruzamento (reproducao) e
mutacdo, ao finalizar essa nova populacao gerada, serd avaliada a nova populacdo e assim

todo o ciclo se inicia novamente até uma populagdo atender a solu¢ao do problema.

Figura 2. Elementos de um algoritmo genético

Populacao
ofo|1]o0o([1]1]+
of(o|o |1 [1]1
1 1 ololol1 Individuos
11010 (0 [1]1 Gene
olofo ——

g —— %

Cromossomos Alelo

Fonte: Santana e Nascimento (2018).
A figura 2 apresenta como ¢ composto os elementos de um algoritmo genético, onde o
Gene ¢ composto de valores 0 ¢ 1 chamado de Alelo que fazem parte da sequéncia binaria
presente em um cromossomo. O cromossomo, também apresentando como individuo, faz
parte de uma populagdo de individuos que representam uma possivel solugdo para um

problema, e o conjunto desses cromossomos ¢ denominado como populacao.

2.2 Populacao

De acordo com Brondani (2015, p. 59), “a populagdo ¢ um grupo de individuos
criados aleatoriamente por um gerador de numeros aleatorios. A populacdo inicial ira passar
pelas demais etapas do AG gerando uma nova populacao a cada geragao”. Uma populacao ¢
composta por cromossomos que representam a possivel solugdo do problema em algoritmos
genéticos. Esses cromossomos passam por uma avaliagdo de adaptacdo para encontrar os
individuos mais apropriados para resolucdo do problema, esse método ¢ denominado funcao

de avaliagdo e resulta no fitness de cada cromossomo (SILVEIRA ¢ BARONE, 1998, p. 5).
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O tamanho de uma populacdo pode interferir no resultado do algoritmo genético. Se
uma populacdo de individuos for muito pequena, ela pode acabar perdendo a diversidade
necessaria para geragao de uma boa populagdo, por outro lado, se uma populagdo for muito
grande, o algoritmo pode acabar que perdendo parte de sua eficdcia, devido a demora que
pode ocorrer na funcdo de aptidio dos individuos, além de exigir mais recursos

computacionais (POZO et al., 2005).

2.3 Selecao

Como descrito por Rodrigues et al. (2018), “o processo de selecdo permite maior
longevidade aos individuos mais aptos, ou seja, maior probabilidade de reproducdo. Estes
individuos tém maior chance de perpetuar os seus codigos genéticos para as proximas
geragdes”.

Segundo Cheung, Lindquist e Calil (2004, p. 80), esse processo ¢ baseado no principio
de sobrevivéncia dos individuos mais aptos, os individuos que possuirem melhor aptidao sdo
0s que possuem maior possibilidade de serem selecionados para o cruzamento. Essa selecao
ocorre para a escolha dos individuos que servirdo como base (pais) para o processo de
reproducdo de novas populagdes. Este operador, se trata de uma versdo artificial da logica de
selecdo natural de Darwin, que se baseia na aptidao do individuo, neste caso, nas habilidades
presentes no ser vivo de sobreviver a predadores, doengas e outros meios que venham a
aparecer ao longo da idade até chegar na fase adulta, alcangando assim a fase de reproducao
(SAMPAIO, 2018, p. 51).

Existem algumas técnicas de selecdo de individuos. A seguir, apresentam-se alguns
desses métodos:

e Selecido por ranking: De acordo com Castilho (2003), nessa técnica, 0s cromossomos
sdo classificados por valor de aptiddo, assim, 0os cromossomos mais aptos, sao 0s que
possuem as melhores posigdes, € consequentemente, serdo os que terdo maiores
chances de reprodugao.

e Selecdo por giro de roleta: Cada individuo possui uma parte correspondente em uma
roleta baseado em sua aptidao (Figura 3), dessa forma, quanto mais apto um individuo
¢, maior sera seu espaco atribuido na roleta. O método também garante que individuos
com menor grau de aptiddo, também garantem seu espaco na roleta, assim mantendo a
diversidade do método (BORGUESAN, 2016, p. 66). Uma desvantagem dessa técnica

¢ a possibilidade da roleta parar varias vezes no mesmo individuo, isso pode ocorrer se
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o valor de aptidao do individuo for muito grande, como consequéncia, ocasionando
menor espago na roleta para os demais individuos.

e Selecdo por torneio: Consiste em selecionar uma série de individuos aleatoriamente
de uma populacido, e fazer com que eles disputam o posto de pai, o critério da disputa
¢ seu valor de aptiddo, nesse método ndo existe o favorecimento de individuos mais
aptos para disputar o torneio, os individuos selecionados com melhor valor de aptidao
vencem o torneio, neste método, um parametro denomina o tamanho do torneio, isso
define quantos individuos serdo selecionados para participar da competi¢do (LINDEN,
2008).

e Elitismo: Quando uma nova populagdo ¢ gerada por métodos de cruzamento e
mutagdo, hd uma grande possibilidade de se perder os melhores individuos dessas
geragdes. O elitismo ¢ um método que preserva esses melhores individuos para a
geracdo seguinte, evitando que bons individuos se percam, e assim evitar que uma
populacdo possa vir pior que a populagdo atual, esse processo substitui os piores
individuos da nova populacdo com os melhores da populagdao atual (MALAQUIAS,
2006).

Figura 3 . Exemplo Selecédo por giro de roleta

63%

M individuo 1
[C] individuo 2
[ individuo 3
[ individuo 4

Fonte: Maltauro (2018).

2.4 Cruzamento

Apoés realizada a selecdo dos mais aptos, inicia-se o processo de cruzamento dos
individuos selecionados. “Os individuos selecionados sdo, entdo, levados ao operador
genético de cruzamento. A ideia deste operador ¢ cruzar dois individuos e obter um ou mais

filhos com as caracteristicas dos pais” (FERRAQ, 2003, p. 17).
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Esse operador de cruzamento (crossover), ¢ responsavel pela criacdo de novos
individuos de uma populagdo a partir da selecdo da populagdo anterior. Essa nova populagao
herda uma combinagdo genética de seus progenitores mais aptos, dando inicio a uma nova
populacdo mais eficaz que a anterior (FERREIRINHA, 2019). Entre os operadores de
cruzamento, pode se destacar os mais utilizados:

e Cruzamento em Ponto Unico
e (Cruzamento em Multiplos Pontos
e Cruzamento Uniforme

No cruzamento de Ponto Unico (Figura 4), um ponto em seu gene é escolhido
aleatoriamente e trocado com os de seus pais. No cruzamento de Multiplos Pontos, varios
pontos sdao escolhidos em sua cadeia de genes, e assim, trocados com os de seus pais. Ja no
Cruzamento Uniforme, uma mascara bindria ¢ gerada de forma aleatoria com sequéncia de
zeros ou uns, onde determina de qual dos pais serd selecionado o gene que fard parte dos
filhos (BRONDANI, 2015).

Figura 4. Exemplo de Cruzamento de Ponto Unico

Pontos de Cruzamento

! | 4
pais [ o[ 1] 1 [GIHIR o+ o[ [[8[a]]

Descendentes nﬂnn_J_ unﬂﬂ _ 1

Fonte: Freitas (2007).

O cruzamento ¢ considerado o operador mais importante dos algoritmos genéticos,
pois sdo eles que permitem que ocorra a troca de segmentos entre os individuos selecionados
para a reproducdo, assim fazendo com que uma nova populagdo seja gerada (CORREIA,
2004).

2.5 Mutaciao

Na mutagdo, todos os cromossomos tém a chance de serem selecionados para o
processo. Quando um cromossomo ¢ selecionado, um valor em sua sequéncia binaria (Gene) ¢
aleatoriamente escolhido e trocado de 0 para 1 ou vice-versa, dessa forma dando inicio a
novas populagdes diversificadas (EGAMI; SETTI; RILLET, 2005, p. 8). De acordo com

Torquato (2017) a mutagdo da a oportunidade de formagdo de novos individuos que poderiam
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ndo ter sido criados no processo comum de cruzamento, dependendo de sua populacdo inicial
gerada.

A utilizacdo da taxa de mutacdo deve ser regulada, se ela for muito pequena, pode
acabar comprometendo a diversidade da populagdo. Mas se for muito alta, poderd gerar
grandes alteragdes nos filhos, fazendo com que perca suas semelhangas com os pais, assim
comprometendo o resultado esperado (CASTILHO, 2003). Exemplo de como é um processo

de mutagdo, Figura 5.

Figura 5. Exemplo de Mutacgao

Ponto de Mutagdo

Individuo [oJo[1[1Jo]o]1]1]

Individuo Mutado |0 |0|1]/1|0/0/|1]0]

Fonte: Beé (2007).

Assim, de acordo com Goldberg (1989 apud PINHO; MONTEVECHI; MARINS,
2009, p. 321) “os operadores de mutacao, executam um papel secundario, porém necessario,
pois possibilita restaurar a diversidade genética eventualmente perdida durante o processo
evolutivo.”

2.6 Selecao de Pessoal

A seleg¢dao ¢ um dos pontos mais importantes na hora de escolher o profissional ideal
que vai assumir uma determinada vaga. Esse método busca filtrar os perfis dos candidatos
recrutados a fim de selecionar aquele que mais se enquadra nos requisitos esperados.

De acordo com Borges & Mourdo (2013, apud JATOBA, 2020, p. 31) a sele¢io é um
processo bastante delicado e com alto risco, pois € nessa etapa que ¢ escolhido o candidato
apto que corresponde as necessidades da organizacdo, onde se espera bons requisitos e
qualificacdes para a atuacdo do profissional. "A selecdo tem como objetivo escolher, entre
os candidatos atraidos pelo recrutamento, aqueles que correspondem ao perfil do  cargo
desejado pela empresa, visando a manter ou aumentar a eficiéncia e desempenho do pessoal,

bem como a eficacia da organizacao" (CUNHA e CAVALCANTI, 2012).
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O processo de selecdo realizado pelo RH, ird de forma criteriosa, analisar os
candidatos recrutados e comparar seus perfis de acordo com a descri¢do da vaga disponivel,
buscando assim, selecionar o candidato mais adequado ao cargo proposto (FERREIRA e
VARGAS, 2015).

De acordo com Coradini e Murini (2009) a sele¢do busca alcangar uma conclusdo de
analise de conhecimentos, habilidades, atitudes, personalidades, entre outros, que estdo
ligados a adaptacao do candidato na organizagdo. Quando esse processo ¢ bem realizado, o
resultado torna-se bem satisfatério em termos de produtividade, planos e objetivos para a
empresa.

De acordo com Chiavenato (2004, apud ALLAM, 2013, p. 140), afirma que:

Na pratica, escolhe-se mais de uma técnica de sele¢do para cada caso, envolvendo
entrevistas de triagem, entrevistas técnicas, provas de conhecimento, provas de
capacidade, testes psicologicos, testes de personalidade e técnicas de simulagdo. Em
cargos simples — como na maioria dos cargos operacionais -, aplicam-se geralmente
entrevistas de triagem, provas de conhecimento ¢ provas de capacidade. Em cargos
complexos — como gerentes e diretores -, aplica-se uma enorme bateria de testes —
provas de conhecimento, testes psicologicos, teste de personalidade e técnicas de
simula¢do — além de uma série de entrevistas com diversos tomadores de decisdo ou

formadores de opinido na organizagao.

De acordo com Feza e Braz (2017), “em conjunto, essas técnicas proporcionam ao
selecionador um maior conhecimento do candidato, pois possibilitam avaliar aspectos
relacionados a personalidade e aptiddes, para tornar a contratagdo mais eficaz”. Uma das
principais técnicas utilizadas pelas empresas como critério de selecdo ¢ a entrevista, pois €
considerada uma estratégia essencial para conhecer e analisar num primeiro momento o perfil
do candidato, que muitas vezes ¢ utilizada como principal tomada de decisdo a continuidade

do entrevistado para as proximas etapas (ARAUJO e PILATI, 2008).

2.7 Metodologia DISC

Dentre as ferramentas de andlise de perfil comportamental, pode-se citar a
metodologia DISC, bastante utilizada nas organizagdes. Criada pelo Dr. William Moulton
Marston na década de 1920, sua pesquisa apresentou quatro perfis dominantes que uma
pessoa poderia apresentar: Dominancia, Influéncia, Cautela e Estabilidade (FIGUEIREDO et
al., 2020, p. 1). Atualmente, as organizagdes estdo cada vez mais dando valor ao perfil
apresentado por um individuo, pois ele determina sua permanéncia ou ndo dentro de uma

organizagdo. “Normalmente um profissional é contratado pela sua formagdo, competéncia e
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experiéncia, mas o que dita se ele fica ou ndo no cargo, ou até mesmo na empresa, ¢ 0
comportamento que o mesmo manifesta nas diversas situagdes que vivencia ali dentro”
(COBERO et al., 2016, p. 7).

Portanto, a metodologia faz uso de andlises por meio de perfis dominantes
apresentados por um individuo diante de um determinado ambiente, facilitando assim, a

identificacdo do nivel de aptidao do individuo em determinada situagao (SILVA, 2020, p. 6).

A seguir, sdao apresentados algumas caracteristicas dos quatros modelos de perfis

comportamentais presentes na metodologia DISC:

2.7.1 Dominancia

J4

Segundo Matos (2008, p. 28), um perfil dominante ¢ aquele que apresenta como
caracteristicas: iniciativa propria, competitividade, objetividade, busca por resultados e

elevado grau de autoestima.

De acordo com Montenegro (2015, p. 4) perfis com essas caracteristicas, normalmente
sdo pessoas que apresentam comportamentos ativos, independentes, com alto senso de

lideranga, além de serem assertivos, objetivos e orientados a resultados e movidos a desafios.

Ja na visao de Cobéro et al. (2016, p. 7), essa habilidade presente nas pessoas,
demonstra como ela pode agir perante algum tipo de desafio. Individuos que possuem tais
caracteristicas sdo sempre decisivos e competitivos em suas atividades, sempre buscando o

melhor resultado possivel.
2.7.2 Influéncia

Para Matos (2008, p. 28), um perfil caracterizado Influente, destaca-se com as

seguintes caracteristicas: Confiante, otimista, sociavel, positivo, participativo e persuasivo.

Montenegro (2015, p. 4) destaca em seu trabalho, que uma pessoa que apresenta
caracteristicas influenciadora, tem como comportamento, atitudes extrovertidas e bom

relacionamento com pessoas, além de ser uma pessoa totalmente amigéavel e sociavel.

O perfil de influéncia apresenta grande fator de comunicagdo, evidencia como o
individuo pode ser influente e influenciado no seu comportamento, tal perfil apresenta boas

relagdes com pessoas ao seu redor e sdo bastante sociaveis (COBERO et al., 2016, p. 7).
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2.7.3 Estabilidade

Em seu trabalho, Matos (2008, p. 28) apresenta que um perfil para ser caracterizado
como estabilidade, ele deve apresentar as seguintes habilidades: Bom ouvinte, autocontrolado,

paciente, améavel, previsivel, tenaz e ponderado.

No fator estabilidade, apresenta-se como caracteristicas de wuma pessoa
comportamentos ponderados e leais, em tarefas rotineiras apresentam fatores de
desenvolvimento de tarefas até¢ sua conclusao, pois seu perfil tem forte senso de organizacao
em tudo que realiza. Pessoas com essas habilidades preferem ambientes previsiveis e atuam

de forma passiva, evitando ao maximo confrontos e conflitos (MONTENEGRO, 2015, p. 4).

Esse tipo de perfil comportamental apresentado por Cobéro et al. (2016, p. 7), enfatiza
como caracteristicas principais o nivel de lealdade, paciéncia e a reagdo diante de mudangas,
sendo assim, demonstram serem constantes e¢ apresentarem dificuldades em se flexibilizar

para novas mudangas e podem ceder com maior facilidade.
2.7.4 Conformidade

O perfil do tipo conformidade deve apresentar algumas caracteristicas de
comportamentos como: autodisciplinado, bom senso, preciso, detalhista, precavido, orientado
para procedimentos e perfeccionista (MATOS, 2008, p. 29).

Neste perfil sdo apresentados individuos estruturados e detalhistas, associados a
regras, sua personalidade tende a dar extrema importincia a etiqueta e a tradi¢cdo. Sendo
assim, seu foco estd presente em atividades que requerem muitas especificacdes técnicas

(MONTENEGRO, 2015, p. 4).

Individuos que apresentam esse perfil, normalmente sdo do tipo cauteloso, preciso e
perfeccionista, dessa forma possuem uma maior capacidade de lidar com analises de fatos e
tomadas de decisdes. “Conformidade ¢ onde mostra o jeito de lidar com procedimentos e
regras. Pessoas com uma alta conformidade sdo criticas e analiticas, porém podem ser

pessimistas e defensivas” (COBERO et al., 2016, p. 8).

Na terminologia DISC, o comportamento ¢ identificado pela conjun¢do dos diversos
estilos de respostas de uma pessoa a estimulos variados. [...] O conjunto das
caracteristicas de um individuo determina o seu temperamento compde o seu perfil e,

de certa forma, torna previsiveis suas rea¢des diante das situacdes. [...] Esse é um dos
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motivos que tem levado as organizagdes a investirem no desenvolvimento

comportamental dos seus gestores (SILVA JUNIOR, 2013, p. 14).

“Em diversas empresas os gestores gastam boa parte de seu tempo em busca de
profissionais mais indicados para os cargos que estdo disponiveis, obedecendo a estratégia e
os objetivos da organizacdo.” (PEREIRA, 2021, p. 11). “A andlise do perfil do candidato ¢
fundamental e deve ser alinhada a outros fatores como: formagao, experiéncia, conhecimento,
cultura, maturidade, perfil da empresa, etc., obtendo-se um conjunto de informagdes mais

consistentes para apoiar o processo decisorio” (VELOSO, 2013, p. 19).

No mercado de trabalho atual, ter mao de obra qualificada torna-se um recurso de
suma importancia para alcancar os objetivos de uma organizacdo, porém, num mercado
bastante disputado, recrutar novos talentos ¢ um dos grandes desafios enfrentados pelas
empresas. Apresentar essa vantagem de ter bons profissionais pode ser um diferencial valioso

entre ganhar ou perder espaco no mercado (PEREIRA, 2021, p. 11).

Com a avaliagdo dos estilos comportamentais de um individuo através da metodologia
DISC, pode-se obter uma melhor compreensao de quais sdo os pontos fortes, desafios, medos
e motivadores de uma pessoa. Quando colaboradores de uma organizagdo passam a entender a
utilizacdo do DISC, essa pratica pode trazer diversos beneficios para uma organizacao,
fortalecendo seus relacionamentos com outras pessoas e fazendo a organizagdo crescer mais
forte € com um melhor funcionamento (SUGERMAN, SCULLARD & WILHELM, 2011, p.
11).

Como foi apresentado durante as sessdes do trabalho, técnicas baseadas em IA estdo
cada vez mais presentes nas atividades desempenhadas pela sociedade, e para a realizagao da
proposta desse trabalho nao seria diferente. Como visto, a utilizagdao de algoritmos genéticos
como auxilio na selecdo de candidatos para uma empresa, pode ser bastante interessante para
o problema proposto. Aliado a uma metodologia capaz de extrair informagdes sobre perfis
comportamentais de uma pessoa, pode ser possivel conseguir resultados positivos para o

trabalho.
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3. MATERIAIS E METODOS

Este topico descreve o que foi utilizado de materiais para a realizagdo do trabalho e
como ocorreram as etapas de cada método proposto para a realizagdo das atividades
necessarias.

3.1 Materiais

O trabalho proposto de criacdo de um AG foi desenvolvido utilizando a linguagem de
programacao Python, que de acordo com Python.org (2020) “¢ uma linguagem de
programacao que permite trabalhar rapidamente e integrar sistemas de forma mais eficaz”.

Para a constru¢do da interface web, utilizada para criacdo do formulario de
candidatura a vagas e apresentacdo das informagdes dos candidatos comparadas com o perfil
ideal gerado pelo AG, utilizou-se a linguagem de programacao JavaScript, uma linguagem
voltada para o desenvolvimento de aplicacdes web, juntamente com a biblioteca Reactjs, que
¢ "uma biblioteca front-end baseada na linguagem JavaScript, seu principal objetivo ¢ permitir
o desenvolvimento de interfaces baseadas em componentes para aplicagdes web” (LINS,
2019, p. 13).

Para o back-end da aplicagdao web, foi feito uso da ferramenta Nodejs, uma plataforma
planejada para a construcao de aplicagdes escalonaveis, desenvolvida por Ryan Dahl em 2009
com colaboragdo de Joyent (OLIVEIRA JUNIOR, 2017), juntamente com a utilizagio do
banco de dados MongoDB, um banco de dados distribuido, criado para o desenvolvimento de
aplicagdes modernas (MONGODB, 2020), que foi responsavel pelo armazenamento das

informagdes tanto da interface web quanto das informacgdes geradas pelo AG.

3.2 Métodos

A figura 6 apresenta o fluxo de atividades realizadas para obten¢do dos resultados.

Figura 6. Fluxograma de atividades
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3.2.1 Entendimento do Problema

No estudo das possibilidades de trabalhar com AG para selecdo de pessoal,
verificou-se que o formato antes pretendido para atender o objetivo do trabalho, era inviavel.
Apos um discussao com o professor orientador e especialista do dominio, foi proposto uma
abordagem que faria uso do teste DISC, uma caracteristica da metodologia DISC para
identificar tragcos comportamentais de candidatos, e assim, fazer uso desses dados coletados
para obter um AG que refletisse quais caracteristicas sdo desejadas para aquela empresa ou
setor.

Na impossibilidade de trabalhar com os funcionarios contratados de uma empresa, e
considerando a proposta deste trabalho de levantar a possibilidade de utilizacdo de AG neste
sentido, organizaram-se os seguintes procedimentos:

e desenvolvimento de um questionario baseado em fatores relacionados a personalidade;

e aplicagdo do questiondrio a um grupo de 10 alunos dos cursos de Sistemas de
Informacao, Ciéncia da Computagdo e Engenharia de Software do Ceulp/Ulbra, cujos
dados foram organizados de forma a manter e garantir o anonimato;

e levantamento, junto aos professores destes cursos, da ordem de possivel “contratacao”
destes alunos para participar junto aos seus projetos, de acordo com a afinidade com
estes alunos.

3.2.2 Elabora¢ao do Questionario

Com base nos trabalhos de Pereira (2016) e Figueiredo e Giammella (2018) chegou-se
a proposta de utilizagdo dos elementos oferecidos pela técnica de avaliacdo de perfil
comportamental DISC (Dominancia, Influéncia, Cautela e Estabilidade) para criagdo do
questionario que seria apresentado aos alunos. Os adjetivos utilizados foram obtidos do site de
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orientacdo profissional, coaching e desenvolvimento humano Mr.Coach que oferece um teste
gratuito de avaliagdo de perfil comportamental gratuito baseado na técnica DISC (SANTOS,
2013).

O questionario completo estd no Apéndice 1 e todas as questdes comegam com a
mesma pergunta: “Selecione o adjetivo que melhor descreve vocé!” e a apresentagdo de
quatro adjetivos. Como exemplo, tem-se as questdes a seguir:

1. Selecione o adjetivo que melhor descreve voceé!
a. Sociavel
b. Atencioso
c. Controlado
d. Energético

2. Selecione o adjetivo que melhor descreve vocé!
a. Convincente
b. Competitivo
c. Doador
d. Submisso

3. Selecione o adjetivo que melhor descreve voceé!
a. Estimulante

b. Respeitoso
c. Reservado
d. Habilidoso

Para os professores ndo foi elaborado um questionario propriamente dito. Foram
apresentados os nomes dos alunos e foi solicitado que os colocassem em ordem crescente de
contratacdo, ndo considerando aspectos técnicos e sim a questdo de personalidade, pedindo
que observassem mais uma questao de afinidade.

3.2.3 Aplicagdo do Questionario

A aplicacdo do questionario foi realizada pelo especialista do dominio para manter a
confidencialidade das respostas. Os questionarios foram apresentados aos alunos,
individualmente e utilizando o Google Forms.

Apos a obtengdo das respostas dos alunos, os dados foram organizados substituindo os
nomes por identificadores. Estes dados foram organizados também com vista a estruturagdo
do AG como descrito a seguir.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo sera apresentado os resultados dos processos realizados para o
desenvolvimento do trabalho.

4.1 Organizac¢iao dos Dados

Na figura 7 ¢ apresentado um vetor gerado com base nos parametros de entrada
trabalhados pelo algoritmo genético, correspondente as respostas das questdes do formulario
aplicado. Cada conjunto de quatro valores zeros e uns diz respeito a uma das questdes, sendo
cada uma das 4 posicdes equivalente a um dos adjetivos presentes em cada questdo. Por

exemplo, a questdo numero 1 pede que se escolha um (e somente um) dos quatro adjetivos, na
ordem que segue:

Sociavel | Atencioso | Controlado | Energético

Figura 7. Vetor de resposta para as 10 primeiras questoes

=1
-
(=
™
S
o
-
[
-
=1
-
(=
™
S
w
o
-
=
w
=]
(=
(™
s
w
o
=
=]
=]

—
=1
(=1
=
=]
=
=
=]
=]
=1
=]
[
—
=
= [ =
=]
=]
|
(=1
=]
=]
(=1
=]
=
(=1
=
=]
=]
(=1
=
=]
(=1
=]
=]
—
=]
=
=]
=]
=

No exemplo do vetor acima, para as quatro primeiras posi¢des, tem-se entdo que foi
escolhido Socidvel (pois a primeira posi¢ao no vetor ¢ 1 e as demais zero). E assim segue-se a
cada quatro posi¢des do vetor.

O questionario foi aplicado a 10 alunos e alunas selecionados pelo especialista do
dominio. Cada um respondeu este questiondrio que gerou seu respectivo vetor, como
mostrado na figura 8 que exemplifica as respostas das 10 primeiras questdes dos 10 alunos.

Figura 8. Vetor de respostas
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Depois da obtencao das respostas, na figura 9 o especialista apresentou os nomes dos
alunos a 6 professores que os conheciam e pediu que os relacionasse na ordem de prioridade
que utilizaria para “contratar” para uma eventual participagdo em seus projetos, sendo 1 a
maior prioridade e 10 a menor. Dessa forma, a figura abaixo apresenta como ficou ordenada
as respostas dos alunos apos os professores selecionados ordenarem por grau de prioridade o
tipo de resposta que gostariam de obter a partir dos alunos que apresentaram melhor nivel de
afinidade e personalidade para uma eventual contratagdo.

Figura 9. Prioridade das respostas

Id 2 1 3 8 7 5 10 4 6 9
Prioridade | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0
2 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1
3 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
4 0 0 1 0 0 0 1 0 1 0
5 0 0 0 0 1 1 0 1 0 0
6 0 1 1 0 0 0 0 0 0 1
7 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0
8 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
153 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0
154 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
155 1 0 0 1 1 0 1 1 0 0
156 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1
157 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0
158 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0
159 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1
160 0 0 1 1 0 1 1 0 0 0

4.2 Estruturacio do Algoritmo Genético

Com base no vetor de respostas apresentado na figura 8 ¢ representado na figura 9, o
individuo(cromossomo) no Algoritmo Genético seguiu o mesmo formato, ou seja, um vetor

com 160 posicdes equivalente a cada uma das possiveis alternativas.

Assim, as fungdes do Algoritmos Genético seguem as organizacdes apresentadas a

seguir.
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4.2.1 Geracao da Populacgdo

A fungdo de geracao da populacao trabalhou com a criacao de 10 individuos, cada qual
com as 160 possibilidades de respostas codificadas como 0 para alternativa ndo escolhida e 1
para alternativa escolhida. Entretanto, deve-se atentar para o fato de que cada grupo de quatro

alternativas somente podera ter um valor 1 sendo os demais indicados como 0.

Para geracdo da populacao, foi criada uma fun¢do que gerou uma populagdo com 10
individuos (vetores), como serd visto na figura 10, cada individuo contendo 4 alternativas

possiveis, representando uma possivel resposta selecionada.

Assim, quando um individuo ¢ gerado aleatoriamente, como o exemplo a seguir:

Figura 10. Individuo

Note-se que a aleatoriedade ¢ gerada considerando cada grupo de 4 alternativas.
Assim, para a geracdo de um individuo como o apresentado acima ¢ escolhido,
randomicamente, uma alternativa das 4 em cada grupo para receber o valor 1 e as demais

recebem o valor 0.
4.2.2 Fitness

Para o célculo do fitness usou-se como referéncia as respostas fornecidas pelos alunos
comparando com as avaliagdes realizadas pelos professores. Assim, seguindo a ordem de
prioridade, os 1’s do individuo melhor avaliado receberam peso 1, os 1’s do segundo
individuo melhor avaliado receberam peso 0,9 e assim sucessivamente. Como resultado da
figura 10, deu-se origem a figura 11 que foi utilizada para calcular o fitness de cada individuo

gerado no algoritmo genético.
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Figura 11. Calculo do fitness
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Assim, o fitness deste individuo ¢ calculado da forma ilustrada na figura 12.

. 7

Figura 12. Fitness de um individuo calculado
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Somou-se cada linha onde ¢ apresentado o peso de cada individuo que aquela opgao

recebeu em cada questionario aplicado. Ao final, todos os valores das linhas s3o somados. O

valor final gerado ¢ o fitness do individuo.

Figura 13. Fun¢do Calcular Fitness

def calculaFit(populacao, dicpeso):

individuo = 0
dicFit = {}
for i in populacao:

questao = 0
for j in range(o, len(i), 4):
questao += 1
decimal = int(il[j:j + &1, 2)
resposta = int(str(questao) + str(decimal))

if dicl
respostal in dicpeso:
dicFit[individuo] = dicFit.get(individuo, 0) + dicpesoldic[resposta]ll

if individuo not in dicFit:
dicFit[individuo] = 0
individuo += 1

return dicFit

A figura 13 apresenta a funcao responsavel pelo célculo do fitness de cada individuo.

Essa fungdo percorre cada individuo da populacdo e assim pegar as respostas em cada

alternativa de acordo com a escolha do candidato. Assim disponibilizando as respostas com

seus respectivos pesos em um dicionario.

4.2.3 Selegao

Para a sele¢do, os individuos sao ordenados em ordem decrescente de seus fitness e os

seis melhores avaliados sdo cruzados dois a dois para gerar seis novos individuos, como

demonstrado na figura 14.

Figura 14. Selecao dos Individuos
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def seleciona(dicfit):
listaSelecionados = []
for i in sorted(dicfit, key=dicfit.get)[4:]:

listaSelecionados.append(i)

return listaSelecionados

Figura 15. Funcéo de Elitismo

def criaNovaPop(populacao, selecionados):
novapop = []
for i in selecionados[0:4]:

novapop.append(populacaolil)
return novapop

Na figura 14, ¢ apresentado a funcdo utilizada para a sele¢do por ranmking dos
individuos, que seleciona os individuos com maior valor de aptidao.

Na figura 15, ¢ realizado a funcdo de Elitismo, que também foi utilizada para a selecio
dos individuos, essa funcao preserva os melhores individuos da geracdo anterior e adiciona na

geragao seguinte, de tal forma a evitar que bons individuos da geragao passada se percam.
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4.2.4 Cruzamento

Devido a grande quantidade de genes dos individuos da populagdo, foi decidido fazer a
utilizacdo do cruzamento multiponto. Ou seja, varios pontos sdo determinados como 0s
marcadores que dividirdo o individuo em diferentes partes que, alternadamente, comporao os

dois novos filhos, como ilustra a figura 16.

Figura 16. Cruzamento multiponto

Individuo 1:

[1]o]o]ofoToTaTol 1 o o o [oTaTeTel o 1 o oefoTaToTo[1olo o o oo o[1]0[xToToT0]

Individuo 2:

[ofofo[1[oTaTofolo[1]o]o[aoTo]o o ofo[1 ofa]ofofo[1[o]ofofofo]a]o[1]o[o1]oo]0]

Gerando dois novos individuos:

[ofofo[1[oToTa o]0 1[o]o[oaTeo]o o o1 [ofofaTe]o[1[o]ofofaToTo]o[1]0]0 [z eToTe]

[1]ofofofola]ofol1]ofo]o[1olo]o]o[1[o[ofof2]ofofo[1[o]oofofo]a]ofo]1[0 1]oo]0]

Para realizacdo do cruzamento entre os individuos, a funcao criada pegou os 6

individuos gerados, e de 2 em 2, foi realizado o cruzamento multiponto.

Figura 17. Fun¢do Cruzamento

def cruzamento(populacao, selecionados, novapop):
for i in range(o0, 5, 2):
ind1 = populacaol selecionados[i]]
ind2 = populacaol selecionados[i + 1]]
filhol = "'
filho2 = "'

for j in range(®, len(ind1l) - 4,8):

filhol += ind1[j:j + 4] + ind2[j + 4:j + 8]
filho2 += ind2[j:j + 4] + indi[j + &:j + 8]

novapop.append(filhol)
novapop.append(filho2)

return novapop
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A figura 17 apresenta a fungdo responsavel pelo cruzamento multiponto entre os
individuos selecionados da populacao, onde € pego as respostas pares do primeiro individuo e
junta com as respostas impares do segundo individuo, gerando assim seus novos

descendentes.
4.2.5 Mutagao

Para realizagdo do processo de mutacdo, foram sorteadas 4 questdes aleatorias das 40
questdes respondidas do formulédrio apresentado aos alunos, para terem suas respostas
alteradas, no lugar de genes, isso porque ao alterar um gene em especifico pode-se chegar a
uma combina¢do bindria ndo existente nas possiveis respostas que sdo, recordando, 0001,
0010, 0100, 1000. Desta forma, sorteou-se 4 questdes entre as 40 respostas dos 10 individuos,
alterando-se seu valor para uma das outras trés possibilidades. Considerando-se as 400

respostas existentes, tem-se uma propor¢ao de mutacao na ordem de 1%.

Figura 18. Fun¢io Mutacio

def mutacao(populacao):

possiveisRespostas = ['0001', '0010', '0100', '1000']

for i in range(4):
individuo = random.randrange(0, 10)
questao = random.randran 0, 4)
respostaAntiga = populacaolindividuo][questao:questao + 4]
troca = random.randrange(0, 4)
novaResposta = possiveisRespostas[troca]

while respostaAntiga = novaResposta:
troca = random.randrange(0, 4)
novaResposta = possiveisRespostas[troca]

populacaolindividuo] = populacaolindividuo][0:questao] + novaResposta + populacaolindividuo][questao + 4:]

return populacao

Na figura 18, ¢ apresentado como foi feita a funcao que realiza a mutagao apos a etapa
de cruzamento, vista na figura anterior, a fun¢ao pega um individuo da nova populagdo gerada
e realiza a troca de valores no seu gene, criando assim um individuo semelhante ao anterior,
porém, com uma nova possibilidade de diversidade numa possivel nova geracdo de populagao

se selecionado.
4.2.6 Execucdo do AG

Ap6s a finalizacdo do desenvolvimento do algoritmo genético, ao executar o AG, para

obtenc¢do do perfil desejado, que se da pelo responsavel do processo de selecdo antes de abrir
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o processo seletivo dos candidatos, ¢ gerado uma nova populacdo de individuos, onde ¢é

selecionado o melhor ou melhores individuos e ¢ apresentado como perfis ideais.

Figura 19. Resultado do Algoritmo Genético

Atencioso Sociavel
Submisso Convincente
Estimulante Estimulante
Autossuficiente  Espirituoso
Paciente Planejador
Espontdneo Organizado
Otimista Ordeiro
Engracado Amigavel
Audacioso Minucioso
Confiante Previsivel
Inofensivo Idealista
Profundo Profundo
Desembaracado Musical
Tolerante Tolerante
Ativo Ouvinte
Chefe Contente
Popular Produtivo
Equilibrado Vivaz
Metido Acanhado
Rancoroso Indisciplinado
Relutante Inflexivel
Esquecido Mand3o
Indeciso Impaciente
Impopular Frio

Casual Cabeca dura
Orgulhoso Simples
Esquentado Esquentado
Ingénuo Qusado
Retraido Egoista
Receoso Tagarela
Mand&o Desorganizado
Introvertido Introvertido
Desorganizado  Triste
Cético Convencido
Preguicoso Tirdnico
Irritéwvel Desconfiado
Relutante Agitado
Critico Critico
Animado Animado
Sereno Sereno

Ao final da execugdo, ¢ gerado um arquivo CSV, contendo o resultado do AG, como
ilustra a figura 19, contendo o perfil(is) com as caracteristicas ideias que um candidato deve

apresentar ou se assemelhar ao participar do processo de selecdo da empresa.
4.3 Aplicaciao Web

Na aplicagdo web, foi criado um sistema que apresenta uma tela de registro e
disponibiliza um formulario para os candidatos selecionarem suas respostas, que foi utilizado
para comparar com os perfis ideias gerados pelo AG armazenados no banco de dados

MongoDB. Tem-se assim as informagdes uteis do perfil ideal e dos perfis dos candidatos
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registrados no sistema em uma dashboard, de tal forma a tornar o processo de analise da
tomada de decisdo do responsavel mais facil. Na figura 20 ¢ apresentada a parte onde o

candidato se registra para a selecao de uma vaga.

Figura 20. Cadastro do candidato

o

Preencha os campos para prosseqguir!

Seu nome *

Seu email *

A figura 21 apresenta o formulario que ¢ disponibilizado para obtencdo dos dados de

cada participante para realizagdo do processo seletivo.

Figura 21. Formulario de selecio



Teste DISC

Avaliacao de Perfil Comportamental
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Questao 1/40

Selecione o adjetivo que melhor descreve vocé!

(Mesmo gue vocé se identifique com mais de um, escolha o que mais se encaixa)

Sociavel

Atencioso

Controlado

Energético

A figura 22 apresenta a tela de dashboard, onde o responsavel pelo processo seletivo,

vai conseguir visualizar o desempenho de cada participante de acordo com suas respostas

selecionadas no formulario, respostas essas que foram comparadas com a saida do resultado

fornecido pelo AG.

Lista de Candidatos

Figura 22. Tela de dashboard

Resultados do processo

Data Nome E-mail Pontuacao do Candidato Candidato Ideal (%)
04/06/2021 Paulo Sérgio paulo_sanches2012@hotmail.com 8 80%
03/06/2021  Lucimar lucimar@hotmail.com 6 60%
02/06/2021  Edmundo edmundo@hotmail.com 4 40%
02/06/2021  Julio Cesar julioc@hotmail.com 4 40%
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A cada resposta selecionada que coincida com a resposta gerada pelo AG, ¢ atribuido
um ponto ao candidato. Ao fim do formulario, o sistema realiza o calculo dessa nota final,
onde ela ¢ dividida pelo nimero de questdoes do formulario e multiplicada pela maior nota que
um candidato possa alcangar, ou seja, 10. O resultado final ¢ o percentual do quanto cada

candidato acertou referente ao perfil gerado pelo AG.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

Ao desenvolver este trabalho, foi possivel alcangar como resultado, uma ferramenta
que atendesse ao objetivo geral proposto, apresentar uma ferramenta capaz de auxiliar

recrutadores de uma empresa na sele¢do de novos profissionais.

Um dos objetivos do trabalho, a parte de analisar as caracteristicas do perfil de
candidatos de acordo com os critérios solicitados na vaga foi atendida parcialmente, pois, no
decorrer do trabalho, foi notado que nao havia a necessidade de realizar esse tipo de
avaliagdo, e sim, analisar as caracteristicas comportamentais presentes em um candidato,
fazendo uso de métodos apresentados pela metodologia DISC, de forma a facilitar a
identificacdo do tipo comportamental do candidato referente ao que a organizagao procurava.

Para organizar as caracteristicas de perfis e de vagas em um formato para ser
processado por algoritmos genéticos, foi realizada uma pesquisa, que foi aplicada a um grupo
de alunos com o objetivo de fazer o levantamento dos perfis de cada um, no fim, cada
resposta escolhida no formulario entre as 160 possibilidades, foram transformados em
sequéncias de 0 e 1’s, sendo 1 a resposta escolhida e 0 as ndo escolhidas, dessa forma, sendo
possivel a interpretacdo dos dados por parte do AG, dessa forma, ndo houve a necessidade de
realizar uma organiza¢do de dados por parte da vaga.

Para o desenvolvimento do AG com este propdsito foi necessario estabelecer uma
forma de avaliar o que seria uma classificacdo boa das caracteristicas dos candidatos. Para
isso, a pesquisa com os professores buscando sua classificagdo dos candidatos por eles
conhecidos forneceu os critérios para o calculo do fitness. Este formato pode ser tutil sempre
que se desejar criar critérios que estejam de acordo com avaliagdes feitas pelos empregadores
sobre seus atuais funciondrios. Porém, envolve a necessidade de se fazer tal pesquisa e, para

1sso, sugere-se como trabalho futuro a automatizacao deste processo.

Por fim, o sistema web foi o responsavel de pegar o que o AG forneceu de resultado, e
comparar com os resultados dos candidatos que participaram do processo seletivo, assim,
apresentando como resultado uma dashboard capaz de fornecer informacdes para uma melhor

tomada de decisdo.
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APENDICE 1 - Questionario

Selecione o adjetivo que melhor descreve voceé!

Sociavel
Atencioso
Controlado

Energético

Selecione o adjetivo que melhor descreve vocé!

Estimulante
Respeitoso
Reservado

Habilidoso

Selecione o adjetivo que melhor descreve voceé!

Estimulante
Respeitoso
Reservado

Habilidoso

Selecione o adjetivo que melhor descreve vocé!

a.
b.

C.

d.

Sensivel
Autossuficiente
Satisfeito

Espirituoso

Selecione o adjetivo que melhor descreve vocé!

a.
b.

C.

d.

Planejador
Positivo
Paciente

Charmoso

Selecione o adjetivo que melhor descreve voce!

a.
b.

C.

d.

Seguro
Espontaneo
Organizado

Timido

Selecione o adjetivo que melhor descreve vocé!

a.

b.

Franco

Ordeiro
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10.

I1.

12.

13.

14.

C.

d.

Otimista

Servigal

Selecione o adjetivo que melhor descreve vocé!

a.
b.
C.

d.

Fiel
Vigoroso
Engracado

Amigavel

Selecione o adjetivo que melhor descreve voceé!

Encantador
Diplomatico
Audacioso

Minucioso

Selecione o adjetivo que melhor descreve vocé!

a.
b.

C.

d.

Alegre
Culto
Confiante

Previsivel

Selecione o adjetivo que melhor descreve vocé!

a.
b.

C.

d.

Independente
Inspirado
Idealista

Inofensivo

Selecione o adjetivo que melhor descreve voceé!

a.
b.
C.

d.

Decidido
Profundo
Ir6nico

Demonstrativo

Selecione o adjetivo que melhor descreve vocé!

Ativo
Musical
Mediador

Desembaragado

Selecione o adjetivo que melhor descreve vocé!

a.

Tolerante

49



15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

b. Conversador
c. Pensativo
d. Firme
Selecione o adjetivo que melhor descreve voceé!
a. Leal
b. Lider
c. Ouvinte
d. Ativo
Selecione o adjetivo que melhor descreve vocé!
a. Detalhista
b. Chefe
c. Contente
d. Atraente
Selecione o adjetivo que melhor descreve vocé!
a. Agradavel
b. Perfeccionista
c. Produtivo
d. Popular
Selecione o adjetivo que melhor descreve voceé!
a. Vivaz
b. Equilibrado
c. Comportado
d. Valente
Selecione o adjetivo que melhor descreve vocé!
a. Metido
b. Autoritario
c. Acanhado
d. Tranquilo
Selecione o adjetivo que melhor descreve vocé!
a. Rancoroso
b. Desinteressado
c. Indisciplinado
d. Insensivel

Selecione o adjetivo que melhor descreve voceé!
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b.
c.

d.

Repetitivo
Ressentido
Relutante

Inflexivel

22. Selecione o adjetivo que melhor descreve vocé!

a.
b.

C.

d.

Medroso
Complicado

Esquecido

Mandao

23. Selecione o adjetivo que melhor descreve vocé!

a.
b.
c.

d.

Inseguro
Impaciente
Indeciso

Inoportuno

24. Selecione o adjetivo que melhor descreve vocé!

Desligado
Impopular
Imprevisivel

Frio

25. Selecione o adjetivo que melhor descreve vocé!

Cabeca dura
Insatisfeito
Casual

Hesitante

26. Selecione o adjetivo que melhor descreve voceé!

a.
b.
c.

d.

Cauteloso
Simples
Orgulhoso

Permissivo

27. Selecione o adjetivo que melhor descreve vocé!

a.
b.

C.

Discutidor
Incerto
Esquentado

Alienado
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28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

Selecione o adjetivo que melhor descreve voceé!
a. Ingénuo
b. Ousado
c. Negativo
d. Indiferente
Selecione o adjetivo que melhor descreve vocé!
a. Retraido
b. Preocupado
c. Trabalhador
d. Egoista
Selecione o adjetivo que melhor descreve vocé!
a. Receoso
b. Tagarela
c. Indelicado
d. Receptivo
Selecione o adjetivo que melhor descreve voceé!
a. Mandao
b. Confuso
c. Deprimido
d. Desorganizado
Selecione o adjetivo que melhor descreve vocé!
a. Inconstante
b. Intolerante
c. Apatico
d. Introvertido
Selecione o adjetivo que melhor descreve vocé!
a. Triste
b. Desorganizado
c. Resmungio
d. Manipulador
Selecione o adjetivo que melhor descreve voce!
a. Convencido
b. Obstinado

c. Lento
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d.

Cético

35. Selecione o adjetivo que melhor descreve voce!

a.
b.
c.

d.

Tiranico
Solitario
Preguicoso

Barulhento

36. Selecione o adjetivo que melhor descreve vocé!

Desconfiado
Irritavel
Vagaroso

Distraido

37. Selecione o adjetivo que melhor descreve vocé!

Vingativo
Relutante
Agitado

Imprudente

38. Selecione o adjetivo que melhor descreve vocé!

a.
b.

C.

d.

Critico
Instavel
Acomodado

Astuto

39. Selecione o adjetivo que melhor descreve vocé!

a.
b.

C.

d.

Adaptavel
Analitico
Animado

Aventureiro

40. Selecione o adjetivo que melhor descreve voceé!

a.
b.

C.

Persuasivo
Brincalhdo
Persistente

Sereno
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