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RESUMO

O estudo teve por objetivo construir um modelo para identificar os beneficios e as
funcionalidades na utilizacdo da Inteligéncia Artificial (IA), do tipo Rede Neuronal
Artificial (RNA) mudltiplas camadas feedforward, aplicada no processo de
recrutamento e selecdo (R&S), de profissionais do cargo de técnico de vendas,
como um sistema de apoio a tomada de deciséo, para auxiliar o profissional de
Recursos Humanos (RH). Esta pesquisa quantitativa exploratoria utilizou técnicas
estatisticas descritiva, inferencial e o modelo de RNA. Utilizou-se dados
secundarios (14 atributos técnicos) contidos em 800 curriculos (CV) de individuos
que se candidataram ao cargo, no periodo de 2014 a 2018. O algoritmo de treino
priorizado foi o Bayesian Regularization; com funcdes de ativacdo Tangente
Simoidal e Linear e arquitetura com dois n6s na camada escondida. Dos 800
individuos, 54,4% s&o do sexo masculino; 29,3% possui idade entre 24 e 29 anos;
63,1% possui 2.° grau completo; 16,4% possui até 2 anos de experiéncia em
vendas e 70,5% nao possui formacdo complementar em vendas. Verificou-se que
h& diferenca nas médias das notas atribuidas ao CV por sexo e que ha associacao
entre a nota atribuida ao CV e o tempo de experiéncia. O modelo apresentou
excelentes resultados, na maioria dos casos a nota de classificacdo do curriculo
atribuida foi igual ao alvo da classificacdo e o erro médio absoluto foi de 0,292
pontos, numa escala de 1 a 10 pontos. A RNA aplicada ao R&S do referido cargo
reduz o tempo gasto na atividade, facilita o trabalho do profissional de RH e
possibilita que este dediqgue mais tempo as etapas de andlise das competéncias
comportamentais, como as dinadmicas de grupo e entrevistas. Além disto, facilita a
comunicacao entre candidato e empresa, proporcionando que o feedback seja dado
de modo mais agil.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial. Recrutamento e Selecdo. Recursos
Humanos. Rede Neuronal Artificial.



ABSTRACT

The study aimed to build a model to identify the benefits and functionalities in the
use of Atrtificial Intelligence (Al), of the type Artificial Neuronal Network (ANN)
multiple layers feedforward, applied in the process of recruitment and selection
(R&S), of professionals of the position of sales technician, as a support system for
decision making, to assist the Human Resources (HR) professional. This
quantitative exploratory research used descriptive, inferential statistical techniques
and the RNA model. Secondary data (14 technical attributes) were used in 800 CVs
of individuals who applied for the position, from 2014 to 2018. The priority training
algorithm was Bayesian Regularization; with activation functions Tangent Simoidal
and Linear and architecture with two nodes in the hidden layer. Of the 800
individuals, 54.4% are male; 29.3% are aged between 24 and 29 years; 63.1% have
2nd. complete degree; 16.4% have up to 2 years of sales experience and 70.5%
have no further training in sales. It was found that there is a difference in the average
grades attributed to the CV by sex and that there is an association between the
grade attributed to the CV and the length of experience. The model presented
excellent results, in most cases the rating score of the curriculum attributed was
equal to the target of the classification and the average absolute error was 0.292
points, on a scale of 1 to 10. The RNA applied to the R&S of that position reduces
the time spent on the activity, facilitates the work of the HR professional and allows
him to dedicate more time to the stages of analysis of behavioural skills, such as
group dynamics and interviews. In addition, it facilitates communication between
candidate and company, providing that feedback is given in a more agile way.

Keywords: Artificial Intelligence. Recruitment and Selection. Human Resources.
Artificial Neural Network.
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Introducao

As inovacdes tecnoldgicas tém transformado de maneira radical os processos socioeconémicos e
as estruturas organizacionais. Esta transformacao incita que as organizac¢des introduzam em suas
rotinas novas tecnologias capazes de promover sinergia entre setores e equipes com vista a
obtencao de resultados superiores e sustentaveis. Esta acdo constrdi pontes entre os setores que
atuam com processamento de dados, alto volume de informacéo, tecnologia e pessoas (Bensberg,
Buscher & Czarnecki, 2018).

O setor de recursos humanos (RH), por sua vez, atua em consonancia com a estratégia
organizacional, sendo afetado diretamente pelo impacto de todas estas modificagbes, ao mesmo
tempo que apoia o desenvolvimento da organizagdo em torno deste novo ambiente digital que se
configura. A legitimidade da relacéo entre tecnologia e RH se concretiza sob a 6tica da automacao
aplicada a processos que permitam a evolugcdo e a melhoria do desempenho humano para os
negécios que desejam se destacar pelos resultados obtidos e por serem capazes de promover
novas e positivas experiéncias tanto para os funcionérios que ja fazem parte da empresa, bem como
para candidatos que possam vir a compor suas equipes (Michailidis, 2018). Neste panorama de
pujanca tecnoldgica, destaca-se a Inteligéncia Artificial (I1A) do tipo Rede Neuronal Artificial (RNA),
baseada no funcionamento do cérebro humano, especificamente nos neurénios biolégicos, capaz
de aprender e a partir de dados de entradas, produzir saidas adequadas para as mesmas na solucéo
de problemas complexos (Haykin, 2001), como campo de conhecimento que oferece modelos de

apoio a deciséo (Sellitto, 2002), que beneficia empresas e pessoas (Kenoby, 2018).

Segundo Michailidis (2018), a IA esta transformando o setor de RH e impactando em diversas
praticas desta area, através do uso de solugbes virtuais, que proporcionam a automatizacdo de
diversas tarefas, dentre elas o processo de recrutamento e selecdo (R&S). Na perspetiva de
Carvalho (2018), este processo representa um valioso instrumento para as organizacdes, de vital
importancia na construcdo de equipes talentosas. O grande desafio desta atividade ou subsistema
de RH é buscar minimizar o erro de contratacdo, garantindo que a pessoa mais adequada para

executar uma funcéo, esteja ocupando o cargo que Ihe é devido. No entanto, o alto volume de
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curriculos recebidos e ainda a falta de padronizacdo destes documentos dificultam a analise do

técnico de RH e nem todos os candidatos chegam a ser avaliados (Aguiar, Raupp & Macedo, 2019).

Deste modo, o uso da IA aplicado ao R&S pode vir a contribuir com o trato do alto volume de
informacdes, com a escolha mais precisa dos candidatos, no que diz respeito ao grau de aderéncia
a fungdo da vaga, como também pode construir uma base de dados com candidatos aptos para
futuras contratacdes (Silva & Albuquerque, 2019). Outro beneficio em empregar sistemas de
Inteligéncia Artificial no processo de R&S é a capacidade de otimizar a “selegdo de um conjunto
diversificado de candidatos através de uma plataforma de avaliacdo algoritmica, que pode ser
configurada para reduzir preconceitos e maximizar a objetividade” (Michailidis, 2018, p. 177). Esta
solucdo surge como uma alternativa valorosa para auxiliar o R&S para os mais diversos cargos
existentes na organizacdo. No entanto, se destaca a aplicacdo da IA para selecdes dos cargos
relacionados a &rea de vendas, dada a importancia desta funcdo para a organizacdo, pois esta
funcéo estabelece contato direto com o cliente. Uma vez que, as empresas de sucesso tém o cliente
como fator determinante de sua sobrevivéncia e priorizam que os membros da organizagdo se

envolvam na busca de satisfazé-lo (Kotler & Armstrong, 2003).

Diante deste ambiente que envolve RH e suas praticas de R&S, além do crescimento da Inteligéncia
Artificial (IA) e a possibilidade da sua aplicacdo em diversos campos de estudo, dentre eles na
administracdo, surge a problemaética norteadora da presente investigacdo: quais os beneficios e
funcionalidades que a utilizacdo da IA, especificamente RNA, pode acarretar quando utilizada no
processo de R&S na area de vendas, para o cargo/funcé@o de vendedor para empresas do setor de

servigos?

Por se tratar de um campo de pesquisa relativamente recente e pela lacuna existente em pesquisas
desta natureza é de relevante importancia para a academia avaliar como a IA do tipo rede neuronal
artificial, aplicada aos processos de recrutamento e sele¢do pode contribuir com a gestdo de
recursos humanos (GRH), auxiliando, inclusive, futuras novas pesquisas acerca das contribuicdes
da tecnologia aplicada a GRH. Neste sentido, o presente estudo avanca em direcdo de construir um
modelo que permita modelar e identificar os beneficios e as funcionalidades que a utilizag&o da IA,
do tipo RNA, pode acarretar quando aplicada no processo de R&S na &rea de vendas, para o
cargo/func@o de técnico de vendas, como sistema de apoio a tomada de decisdo. Além disto,
pretende-se que o presente trabalho tenha importante contributo para: identificar os principais
atributos dos individuos que se candidataram ao cargo de técnico de vendas, no Brasil, no periodo
de 2014 a 2018; identificar as associacdes entre os principais atributos contidos nos CV com a nota
atribuida a cada um destes candidatos e identificar um modelo de RNA, do tipo mdltiplas camadas
feedforward, aplicado ao processo de R&S para o cargo/funcdo de técnico de vendas. Para isso,
serdo incluidos como dados de entrada, catorze atributos, requisitos priorizados nos Curriculum
Vitae (CV) e como dados de saida uma nota de classificacdo para o CV, levando em consideracéo
o perfil do cargo de técnicos de vendas, com informag8es contidas numa base de dados, construido
no periodo de janeiro de 2014 a dezembro de 2018. Para a modelacao e previsdo vao ser utilizados

0s modelos de construgcdo de matrizes no Microsoft Excel 2016 e de Redes Neuronais Artificiais do
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tipo multiplas camadas. Para realizacdo da estatistica descritiva exploratéria dos dados contidos
nas matrizes sera utilizado o software IBM SPSS Statistics versdo 25.0. Em termos de testes
estatisticos, sempre que possivel utilizou-se testes paramétricos, nomeadamente t-Student para
analisar diferencas entres duas amostras independentes e testes ndo paramétricos, nomeadamente
Mann-Whitney para analisar diferencas entres duas amostras independentes. No sentindo de
analisar a associacdo entre amostras independentes, utilizou-se teste ndo paramétricos,
nomeadamente X2 (Qui-Quadrado), nos casos que cumpriam com 0S pressupostos basicos de
aplicacdo do mesmo (ter no maximo 20% das células com valor esperado menor do que cinco) ou
transformou-se as variaveis em dicotomicas e aplicou-se o teste de Fisher. Em toda a analise,
assumiu-se um nivel de significancia de 5% para tomada de decisfes sobre a validagcdo das
hip6teses de investigacao.

Neste sentido, para dar resposta ao principal objetivo do estudo o presente trabalho, do ponto de
vista estrutural, encontra-se dividido em 3 secc¢des distintas, para além da introdug&o e concluséo.
Na primeira secc@o vai apresentar-se o enquadramento tedrico sobre a Inteligéncia Artificial
(conceito e tipos de abordagens) e a IA do tipo de rede neuronal artificial (RNA) multiplas camadas;
apresenta-se a descricdo do que caracteriza o Recrutamento e Sele¢do (R&S); bem como os
principais fundamentos da IA nos processos de R&S, como pilar de sustentacéo a esta linha da
pesquisa. Além disto debruca-se sobre a compreensdo do estado da arte e a evolugdo da IA
aplicada ao RH. A segunda seccdo vai contemplar a metodologia de investigacdo adotada,
nomeadamente a apresentacao clara do objetivo do estudo, as técnicas estatisticas utilizadas na
recolha e no tratamento dos dados, as hipéteses de investigagdo estabelecidas e, por ultimo, modelo
de RNA aplicado. Na terceira e ultima sec¢do do trabalho apresenta-se a andlise descritiva
exploratéria, as hipoteses de investigacao formuladas e os resultados empiricos da modelacdo da

RNA, do tipo multiplas camadas feedforward, no processo de R&S de técnico de vendas.



Enquadramento Tebrico

1. Enquadramento Teorico

1.1 Inteligéncia Artificial

A Inteligéncia Artificial (IA) € um dos mais novos ramos da ciéncia da computagdo, um campo que
desenvolve algoritmos que “requeiram maquinas para realizar tarefas cognitivas para quais os
humanos sdo atualmente melhores” (Haykin, 2001, p.59). Na visdo de Sellito (2002, p. 364) este
campo é capaz de proporcionar “modelos de apoio a tomada de decisao, e ao controle com base
em fatos reais e conhecimentos empiricos e tedricos, mesmo que apoiados em dados incompletos”.
Um conceito disseminado é a Inteligéncia Artificial (IA) enquanto uma tecnologia de concec¢éo de
maquinas inteligentes (McCarthy, 2006). Ja Mesquita (2018) acrescenta que a IA deve ser
compreendida como um combinado de tecnologias que se inspiram no funcionamento e na

utilizac&o do sistema nervoso humano.
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Segundo McCarthy (1998), o esforco final da IA consiste na elaboracdo de programas
computacionais habeis em solucionar problemas e atingir objetivos tanto do mundo, como dos seres
humanos. Neste contexto, Bellman (1978) reforca que sistemas de IA sdo como um processo de
automacdao de atividades que, quando associados ao pensamento humano, facilitam atividades que
envolvem a tomada de decisdo, solucdo de problemas e aprendizados. Russel e Norvig (2010)
contribuem com este entendimento ao esclarecerem que a IA abrange atualmente uma enorme
variedade de subcampos, que vao desde o geral (aprendizagem e percecéo) para o especifico, tais
como jogar xadrez, prova de teoremas matematicos, escrita de poesia, direcao/conducao de um
veiculo em uma rua movimentada, além da atuacdo em diagnéstico de doencgas, o que prové a esta
ciéncia relevancia para qualquer tarefa intelectual e a posiciona verdadeiramente como um campo
universal. Neste sentindo, investigar a |A é partir da premissa que a mesma é capaz de atuar como
fonte propulsora de apoio a tomada de decisédo, podendo ser aplicada em diversos campos, ou seja,
em atividades de diferentes naturezas, inclusive no campo das ciéncias administrativas,

especificamente nas organizacdes.

Assim, na compreensao sobre a importancia desta ciéncia, é relevante saber que um sistema de IA,
independente da sua conceptualizacdo e respetivas abordagens mateméticas, deve ser capaz de
“armazenar conhecimento, aplicar o conhecimento armazenado para resolver problemas e adquirir

novo conhecimento” (Haykin, 2001, p.59).

1.1.1 Tipos de abordagens para implementacao da IA

No que diz respeito as abordagens, no campo da IA ndo ha um pressuposto etimolégico ou uma
teoria Unica (Russel & Novig, 2010). Para Harris (2018), muitos especialistas acreditam que qualquer
informac&o que pode ser transmitida de um humano para outro também pode ser transmitida a uma
maquina. Deste modo, numa viséo geral, ha diferentes formas de aprendizado da maquina com
diferentes abordagens que séo utilizadas: aprendizado ndo supervisionado, aprendizado por refor¢o
e o aprendizado supervisionado, descritas, em linhas gerais, por Russel e Novig (2010). Segundo
os autores, no “Aprendizado ndo supervisionado” 0 mais comum € o agrupamento, ou seja, a
detecéo de clusters. Isso ocorre, pois, 0 agente sO aprende padrbes de entrada, sem recebimento
de padrbes de saida, ndo sendo explicitado nenhum tipo de feedback dessa natureza. Ja no
“Aprendizado por reforgo” a IA funciona numa sistematica em que o agente aprende com uma série
de reforgos, ou seja, com recompensas ou puni¢des. Enquanto no “Aprendizado supervisionado” é
preconizado que o agente recebe padrdes de entrada e saida, ou seja, aprendizado de funcao
através do mapeamento de entrada para saida. Neste contexto, uma situagdo em que a IA, do tipo
“aprendizado supervisionado”, pode ser ilustrada € o exemplo de sistema que esteja sendo
desenvolvido com o objetivo de identificar a idade das pessoas, a partir de uma fotografia. Para isso
“vocé recolhe alguns exemplos rotulados tirando fotos de pessoas e perguntando sua idade” (Russel
& Novig, 2010, p.695), estes padrbes auxiliam o aprendizado da maquina. O aprendizado neste tipo
de abordagem tem uma vasta aplicabilidade, pois a partir de uma colecdo de pares de entrada-

saida, aprende uma funcao que prevé a saida de novos insumos, as denominadas Redes Neuronais
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Artificiais (RNA), que segundo Harris (2018), neste tipo de aprendizado supervisionado o alvo da

classificacéo ja é conhecido.

1.1.2 Rede Neuronal Artificial

A rede neuronal artificial (RNA) é um ramo da Inteligéncia Atrtificial que possui a habilidade de
aprender e se baseia no funcionamento do cérebro humano, 6rgao responsavel pelas funcées
psiquicas e nervosas e das atividades intelectuais. O cérebro humano, por sua vez, € composto por
bilhdes de neurdnios capazes de receber e processar estimulos, enviando impulsos nervosos,
resultando em diferentes reagdes (Ferneda, 2006). O neurdnio bioldgico é formado por nicleo, soma
(corpo celular), dendritos e axdnio e tem capacidade de tolerancia a falhas, bem como a capacidade
de realizar processamentos paralelos. Na Figura 1 é possivel visualizar a representacao de um

neurdnio e seus componentes (Teixeira, 2009).

Neurénio

Dendritos

Corpo celular

Ntcleo

Figura 1: Representacdo de um neurdnio e seus componentes.
Fonte: Adaptado de NIH Brain (2019).

A transmisséo de sinal de um neurdnio a outro ocorre por meio de um processo quimico (Bezerra
(2016). Quando este processo complexo atinge seu potencial, afirma-se que a célula foi ativada,
inferindo-se que o neurdnio esta ativo. Haykin (2001) contribui com sua corrente de pensamento e
esclarece sobre a funcao cerebral, afirmando que o sistema nervoso humano € visto contendo trés
estagios: o centro € o cérebro (rede neuronal nervosa), que recebe continuamente as informagées,
percebe e toma decisGes; os recetores, que convertem estimulos em impulsos elétricos,
transmitindo-os para a rede neuronal e os atuadores que convertem os impulsos elétricos advindos
da rede neuronal em respostas (saidas do sistema). Este processo esté identificado na Figura 2, na
qual também podem ser visualizados dois conjuntos de setas que comp8em as atividades do
sistema nervoso humano (as setas apontadas da esquerda para direita representam informacdes
para frente e as setas apontadas da direita para esquerda representam a presenca de realimentacdo

no sistema).

Rede Atuadores

Estimulo —| Receptores
P Neuronal

— Resposta

Figura 2: Representacdo do sistema nervoso.
Fonte: Adaptado de Haykin (2001, p.32).
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Este 6rgdo, que € constituido estruturalmente por neurdnios, tem a capacidade de desenvolver suas
habilidades e regras, a partir das experiéncias e isso ocorre de maneira continua. Porém, durante
0s primeiros dois anos de desenvolvimento cerebral esta evolugdo ocorre de maneira mais intensa.
A atividade continua de desenvolvimento dos neurdénios, esta ligada a sua plasticidade, o que

significa dizer que o sistema nervoso tem a capacidade de adaptacdo ao meio ambiente.

Assim como 0s neurdnios bioldgicos, a RNA possui um conjunto de neuronios (também chamados
de unidades de processamento), de natureza artificial. Cada neurbnio desses realiza uma conexao
com os demais neurdnios nos quais esta conectado (Bezerra, 2016). Deste modo, as redes
neuronais artificiais (RNA) se desenvolvem, a partir do entendimento do cérebro, das redes
neuronais biolégicas e suas funcionalidades, isto €, a partir da sua capacidade em executar tarefas.
Esse ramo da IA parte da concecdo que o cérebro humano processa as informacdes de modo
distinto ao computador convencional, fazendo-o de maneira complexa, ndo-linear e paralela, o que
o habilita a realizar determinados processamentos como o reconhecimento de padrfes, percecéo e
controle motor de maneira mais agil que um computador. A RNA, portanto, € uma area da
Inteligéncia Artificial, que visa modelar a forma como o cérebro realiza uma tarefa. Sua descoberta

ocorreu no ano de 1943 por McCulloch e Pitts (Haykin, 2001).

Segundo Rocha, Matos e Frei (2011) as redes neuronais artificiais sdo técnicas computacionais,
inspiradas no funcionamento do neurdnio biol6gico tipico, que utilizam modelos mateméticos para
a classificacdo de padrdes, simulac¢éo de atividades humanas, agrupamento de dados, previsdes
temporais, entre outras aplicacdes. Ja Xiang e Bo (2010) afirmam que € um sistema de rede
complexo formada por uma extensa interligacdo de unidade de processamento, que simula as
funcdes béasicas de neurdnios do cérebro e as caracteristicas basicas da rede. Um outro conceito,
que segue a mesma linha de pensamento, é compreender que as RNA sdo estruturas matematicas
com base em cérebros biolégicos, capazes de extrair conhecimento a partir de um conjunto de
exemplos. Eles sdo compostos de uma série de elementos interconectados chamados neurdénios e
o conhecimento € estabelecido nas conexdes entre os neurénios (Fernandez, Los Santos, Martinez,
Izquierdo, & Redondo, 2013). Além destes, Russel e Novig (2010) referem que as redes neuronais
artificiais podem ser assemelhadas ao reconhecimento de padrfes e aprendizado da maquina e as

técnicas correspondentes de estatistica.

Este entendimento é complementado por Haykin (2001), ao declarar que uma rede neuronal artificial
€ um processador e tem a tendéncia de armazenar conhecimento, tornando-se semelhante ao
cérebro em funcdo de duas carateristicas: a primeira € a aquisicdo de conhecimento a partir do
ambiente, através de processo de aprendizagem e a segunda é a utilizacdo da conexao dos
neurénios (sinapses') para armazenamento do conhecimento adquirido. O autor ainda esclarece
que o processo de aprendizagem é realizado através do algoritmo de aprendizagem, procedimento
este que modifica os pesos sindpticos, de maneira ordenada, para que 0s objetivos do sistema

desenvolvido sejam alcancados.

1 Sinapses — séo unidades estruturais e funcionais elementares que medeiam as interagées entre neurénios (Haykin, 2001).
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A partir da compreensédo da representacado simbdélica dos autores supracitados, principalmente de
Haykin (2001), sera adotado, nesta investigacdo, o conceito de rede neuronal artificial como a
tecnologia, baseada nos neurénios biologicos, capaz de aprender e a partir de dados de entradas,

produzir saidas adequadas para as mesmas, objetivando a resolugéo de problemas complexos.

Além disto, ha também de se ter em consideracao a capacidade que a RNA possui de melhorar o
desempenho, ao longo do tempo, através desta capacidade de aprendizagem. Quanto ao neurdnio
artificial, também denominado na literatura por né (Haykin, 2001), que compdem as RNA, tem como
representacao matematica trés elementos basicos: um conjunto de conexdes de entrada com pesos
pré-determinados, um somador com funcdo de acumular os sinais de entrada e uma funcéo de

ativagdo, apresentados na Figura 3, de acordo com o modelo de Haykin (2001), a sequir:

Entradas

1 2 b Saida

n O—"/ Fungao de
ativacéo
Figura 3: Modelo de um Neurénio Artificial.
Fonte: Haykin (2001, p.36).

Ferneda (2006, p. 26) explica a representacdo matematica simplificada do neurdnio artificial da
Figura 3 supracitada, “destacando que ha um conjunto de n conexdes de entrada (X1, X2, ..., Xn),
caracterizadas por pesos (p1, P2, -.., Pn); Um somador (X) para acumular os sinais de entrada; uma
funcdo de ativacdo (¢) que limita o intervalo permissivel de amplitude do sinal de saida (y) a um
valor fixo. O mesmo autor ainda esclarece que as conexdes entre neurdnios terdo seu
comportamento simulados através dos pesos (p)”. Nos quais estes pesos podem ter valores

negativos ou positivos, a depender das conexdes serem inibitorias ou excitatorias.

Acrescenta-se que, a func¢éo de saida do neuronio artificial representada pela Equacdo 1 (Haykin,

2001), no qual o (d) representa o desvio.
- i xpi) + d 1
s=f), (@ixpi)+ ) ®

Algumas propriedades inerentes as redes neuronais artificiais sdo de grande importancia, dentre
elas, sua aptiddo em construir modelos com alta preciséo para sistema desconhecido complexo e
que possui multiplas causas, além disto possui outras virtudes, conforme elucida Teixeira (2009),

como:

» Capacidade de tolerar falhas e robustez: mesmo que se elimine alguns neuronios, 0

desempenho global ndo é afetado.
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* Flexibilidade: possibilidade de ajustamento a novos ambientes, devido ao seu processo de
aprendizagem e capacidade de aprendizado de novas acdes, baseado nas informacdes

inseridas nos dados de treinamento.

» Processamento de informacéo incerta: propriedade de se obter um raciocinio correto, até

mesmo se as informacgdes inseridas estejam incompletas ou com ruidos.

« Paralelismo: recurso que envolve uma numerosa quantidade de neurénios ativos ao mesmo

tempo, ndo havendo restricdo de processamento que obrigue uma instrucéo apdés a outra.

1.1.2.1 Redes Neuronais Artificiais do tipo Multiplas Camadas

Segundo Silva (2015), a arquitetura de uma RNA pode ser entendida como o padréo existente entre
as conexdes entre os neurénios. Esta arquitetura € um dos elementos que diferencia um tipo de
rede neuronal artificial de outra, que na visdo de Haykin (2001) a definicdo desta arquitetura se da
a partir do nUmero de camadas, isto é, se uma Unica camada ou multiplas; pelo nimero de nds em
cada camada; pelo tipo de conexdo entre os nés, se feedfoward ou feedback, e mediante sua

tipologia.

A RNA com arquitetura do tipo Multiplas Camadas (Multi-Layer Perceptron) é assim denominada,
pois utiliza uma ou mais camadas escondidas, conectando os neurénios (n6s). As camadas ocultas
apresentam a vantagem de intervir na rede de maneira Util, pois nestas os neurénios sdo aptos a
extrair estatisticas de ordem elevada (Haykin, 2001). Neste tipo de arquitetura a informacao é
distribuida em sentido Unico, sendo composta por camada de entrada (input), camadas de saida
(output) e varias camadas ocultas (hidden layer), nas quais cada uma destas camadas podem
possuir diversos neurdnios e podem ter pesos diferentes. Na percecéo de Ferneda (2006, p.26) uma
rede neuronal artificial com miultiplas camadas “pode ser vista como um grafo onde os nés sé@o os
neurénios e as ligacdes fazem a funcé@o das sinapses”. Além disto, tem a capacidade de utilizar
funcdes de ativacdo ndo lineares, permitindo a resolucdo de problemas néo lineares. Para Pérez-
Campdesufier, De-Miguel-Guzman, Sanchez-Rodriguez, Garcia-Vidal e Martinez-Vivar (2018) o
uso desta tipologia decorre do potencial que ela apresenta na identificacdo de rela¢cdes que podem
estar subjacentes a mudltiplas variaveis, independendo, assim, do nimero de variaveis e/ou da
presenca de uma grande variedade de varidveis. Assim, a aplicacdo da RNA pode ocorrer em todas
as situacdes em que exista uma relagéo, desconhecida, entre a entrada e a saida, e existam dados
para caracterizar essa ligacdo, como: problemas de previséo, classificacdo de padrdes e previsdo
de séries temporais. No entanto, como condicionantes, se apresentam: a necessidade de existéncia
de um conjunto de dados exemplo do problema que serdo transformados em vetores de entrada e
vetores de saida; os dados de entrada devem ser representativos do problema a ser solucionado; o
numero de dados de entrada deve ser grande o suficiente para treinar a rede. Cada dado de entrada
€ representado por um vetor de parametros. O conjunto de dados forma uma matriz de entrada.
Cada parametro recebe um peso que é ajustado durante o processo de treino da RNA. Estas
condicionantes se aplicam a todas as areas do conhecimento em que a RNA sera aplicada, seja na

engenharia, medicina, economia, turismo ou recursos humanos, por exemplo.
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Nesta definicdo da estrutura da RNA, acrescenta-se o algoritmo de aprendizagem utilizado para
treinamento da rede. Um dos algoritmos de aprendizagem mais utilizados é do tipo backpropagation
(BP). Este algoritmo teve sua origem no ano de 1986, criados por Rumelhard e McClelland (1986),
para resolugdo de problemas nao lineares, utilizando arquitetura multiplas camadas. O BP é
responsavel pelo treinamento da rede, dividindo-se em duas fases, uma chamada de forward e outra
denominada backward. Além disto, o backpropagation permite 0 mapeamento das relaces lineares
e ndo-lineares entre as entradas e saida, auxiliando no reconhecimento de fun¢des, bem como na
classificacdo de padrdes. Ha diversas variantes desse algoritmo original, que neste estudo
destacam-se trés: o RProp - Resilient Back Propagation (Riedmiller & Braun, 1993), o algoritmo de
Levenberg-Marquardt (Marquardt,1963) e o algoritmo Bayesian Regularization (Beale, Hagan &
Demuth, 2010). Estes, por sua vez, podem e devem ser experimentados de acordo com o0s objetivos

da modelacao a ser realizada.

1.2 Recrutamento & Selecéo

O ambiente organizacional é caracterizado como “sempre mutavel, global e tecnologicamente
exigente, no qual a obtencéo e retencéo de talentos séo as armas utilizadas no campo de batalha
onde as organizagbes atuam” (Régis, D'Avila, & de Oliveira, 2010, p.66). Para esta missdo de
encontrar talentos, se estabelece no setor de RH o processo de recrutamento e selegdo (R&S). E
nesta esfera que se desenvolvem técnicas e métodos, politicas e normas que possam nortear como
a empresa fara para buscar os candidatos mais adequados para compor seu quadro de funcionarios.
Assim, ha grande importancia nesta atividade na Gestdo de Recursos Humanos (GRH), pois
considera-se que as pessoas sdo o principal ativo das organizacées e, por isto o processo de R&S
€ essencial na garantia da consecucao das metas estratégicas e da sobrevivéncia empresarial
(Silva, 2012). Deste modo, é reforgado o entendimento que identifica o recrutamento e a selecéo de
pessoas (R&S) como um dos principais processos da GRH, dado que o ponto central desta atividade
envolve a escolha dos individuos, levando em consideragéo a identificacdo de suas caracteristicas,
competéncias, valores e motivacdes, que necessariamente devem estar alinhados com as metas
estratégicas das empresas, auxiliando na implementagcéo de a¢des que levem as organizacfes ao
sucesso, através dessas pessoas escolhidas. Neste contexto, destacam-se as competéncias

individuais como ponto de partida para realizacéo o processo de R&S.

Para maior compreenséo, Bitencourt (2005) define competéncias como o conjunto de qualificacdes
que a pessoa tem para executar um trabalho com um nivel superior de desempenho. Estas
competéncias, por sua vez, sdo informac¢des imprescindiveis de serem incluidas no documento de
formalizacéo da atividade de R&S, denominado de andlise e descri¢cdo do cargo que detalha o perfil
estabelecido em busca de talento e de inovacao (Mortari, Binotto, Alderete, & Crepalde, 2014). Esta
descricao de cargo é considerada como uma etapa essencial no éxito da escolha do candidato a
ocupar uma determinada posi¢cdo dentro da organizacdo. Assim, antes de realizar a etapa de
recrutamento e selecdo a empresa deve definir o perfil da vaga que sera oferecida, descrevendo
quais séo os atributos, requisitos e qualificagfes, bem como informando quais séo as exigéncias

minimas que o candidato deve possuir para pleitea-la.
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Borges e Mourdo (2013) explicam que o desenho do perfil do cargo parte da analise das
necessidades da funcdo que serd exercida, por conseguinte a descricdo do cargo deve ser
elaborada de forma simples e clara para que alguém que ndo conheca determinado cargo possa
compreendé-lo. Além disso, faz-se necessaria a convergéncia entre o perfil tracado e as atividades
e tarefas que fardo parte da rotina do futuro ocupante. Apés, entdo, a descricdo daquilo que se
espera do candidato, define-se as competéncias necessarias para sua realizagdo. No que diz
respeito a definicdo do que sdo as competéncias, ainda segundo os mesmos autores, “o conjunto
de conhecimentos, habilidades e atitudes que articulados que permitem que a pessoa seja capaz
de apresentar os comportamentos esperados para o exercicio funcional” (Borges & Mouréo, 2013,
p. 391). Diversos termos séo utilizados para nomear o conceito de competéncias, na literatura
americana, dentre eles o termo skills é bastante utilizado, sendo amplamente difundido (Le Deist &
Winterton, 2005). Estas competéncias, por sua vez, podem ser de natureza técnica (hard skills) ou
de natureza subjetiva (soft skills). As habilidades técnicas (hard skills) como o termo ja diz séo de
carater técnico, podendo ser adquiridas através de cursos, formagbes profissionais, estudos
sistematicos e, também, por meio das experiéncias e trajetéria profissional (Rao, 2012). Ja as
competéncias de natureza subjetiva (soft skills) sdo apontadas por Swiatkiewicz (2014) como
transversais, intituladas também das habilidades humanas, ndo académicas, criticas, necessarias

para que um candidato consiga conquistar e manter sua posi¢ao no trabalho.

Por conseguinte, estas competéncias ndo se excluem e tem a importdncia de serem
complementares, Jamison (2010, p.102) afirma que “enquanto o ensino de habilidades técnicas é
certamente necessario, isso ndo garante que ele se torne um bom empregado”. Para Shakir (2009)
os profissionais que apresentam melhor performance dispdem de modo adequado dos dois tipos de
competéncias, as técnicas e as subjetivas. Dada esta importancia de ambos os tipos de skills, ao
se realizar um processo de R&S precisa-se incluir diferentes etapas que garantam qua tanto as hard
skills, como as soft skills? sejam avaliadas. Assim, nesta atencdo dada as competéncias que se
proporciona a elaboracédo, de modo sistematico, da andlise e descricdo da funcéo para que se se
inicie o processo de R&S. Por fim, para compreenséao global do processo de R&S, denominado por
Lima e Lima (2013) como processo subsistema de provisdo ou subsistema de recrutamento e
sele¢édo, segundo Lacombe e Heilborn (2003) sédo as praticas utilizadas para atracéo de candidatos
existentes ou potenciais. Ja Marras (2017) acrescenta que este processo tem a finalidade captar

recursos humanos a organizagéo.

1.2.1 Recrutamento

O recrutamento de profissionais consiste na etapa dedicada a atrair um ndmero suficiente de
candidatos com habilidades adequadas a um cargo, capaz de seguir na etapa de selecdo e
finalmente ser contratado para o pool de talentos da organizagéo (Michailidis, 2018). Nesta etapa

também se comunica para os candidatos informagdes gerais da organizagao, requisitos e atributos

2 Soft Skills — habilidades sociais, que incluem tragos de personalidade, objetivos, motivagdes e preferéncias (Heckman &
Kautz, 2012).
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necessarios para ocupacao da vaga disponivel, no papel de ligar a empresa ao mercado de trabalho
(Bohlander & Snell, 2010).

Segundo Michailidis (2018), para ter éxito o recrutamento depende de encontrar o candidato
adequado na hora certa, podendo esta captacdo de pessoas ocorrer interna ou externamente
(Marras, 2017; Lacombe & Heilborn, 2003). Para estes autores o recrutamento interno € aquele que
privilegia os proprios recursos humanos da empresa, divulgando as vagas em aberto, recrutando
dentro do préprio quadro de funcionarios. Ja no recrutamento externo, a captacdo de candidatos
realiza-se no mercado de trabalho, como uma alternativa a empresa por trazer talentos que
contribuam com suas experiéncias prévias em outras organizacbes e agreguem novos
conhecimentos. A decisdo em captar talentos externos, deve levar em consideracdo dois aspetos,
tempo e custo (Marras, 2017). H& ainda a possibilidade de realizar recrutamento misto, isto é,
captando candidatos dentro e fora da organiza¢do em busca dos mais qualificados para ocupar a

posi¢céo em aberto. Esta op¢éo depende da cultura e das politicas particulares de cada organizacéo.

No que diz respeito aos métodos e as ferramentas de recrutamento ha uma série de possibilidades,
dentre eles destacam-se os andncios em média, as informa¢des em quadro de avisos, por meio de
agéncias de emprego especializadas, através de indicacdes e sites da internet, especializados em
oferta e procura de mao de obra (Lacombe & Heilborn, 2003). Além destes, ja existem aplicativos
de internet voltados para cadastro de CV e estabelecimento de rede de contatos, dentre eles o site
linkedIn3. Ha, também, empresas que optam por desenvolver plataforma prépria, facilitando o
cadastro do candidato e o trabalho do técnico de recursos humanos (Aguiar, Raupp & Macedo,
2019). Por fim, apos se utilizar diferentes métodos, constroi-se uma base de dados de curriculos

que passardo por uma triagem e avaliacdo na etapa de selegéo.

Para que esta abordagem funcione, a identificacdo dos candidatos deve ser &gil e eficiente e
segundo Visa, Einolander e Vanharanta (2015) esta etapa é uma atividade com alto nivel de
exigéncia e, se falhas forem cometidas neste processo havera um custo muito alto para as
organizacfes, exigindo bastante cuidado e atengcdo. Além disto, € comum a existéncia de alto
volume de dados (CV) de candidatos a serem avaliados, 0 que impede muitas vezes que todos
sejam avaliados pelo técnico de RH (Aguiar, Raupp & Macedo, 2019). Desta forma, um
recrutamento mal realizado, ou seja, que ndo atenda as reais necessidades da organizacao,
implicard em problemas para todo o subsistema da GRH. Neste contexto, adiciona-se o fato que
todo processo de recrutamento envolve custos, as vezes, dificeis de serem mensurados, mas que
podem ser calculados através da quantidade de horas, por exemplo, que o recrutador gasta para
cadastrar a vaga, informar e contatar candidatos, além de dirimir as muitas dividas que estes podem
ter acerca da vaga em questdo, no momento da sua candidatura. Ainda hoje, sdo utilizados
mecanismos manuais para essa atividade, como ter um telefone, e-mail e funcionério exclusivo para
realizacdo desta funcdo, o que envolve custos e requer tempo da forca de trabalho humana, que

poderia estar se dedicando as atividades de cunho mais estratégico. Isto pode e deve ser

3 LinkedIn - rede social de negécios, utilizada por profissionais com intuito de apresentar suas qualificacdes e aptiddes.
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aperfeicoado, na visdo de Harris (2018), que destaca a existéncia de sistemas de informacéo que
permitem ao processo de recrutamento filtrar e classificar os candidatos, com base num conjunto
de caracteristicas visualizadas por meio dos Curriculum Vitae (CV). Esse tipo de ferramenta é capaz

de auxiliar e agilizar o processo de recrutamento.

1.2.2 Selecéao

Uma vez feito o recrutamento, é preciso iniciar a fase de sele¢do. Nesta define-se quais e quantas
serdo as etapas para avaliar o candidato que melhor se adapta as necessidades da organizacédo. A
definicdo do conjunto de métodos mais adequados a serem utilizados depende do tipo de cargo e
atribuicbes da funcao e sua especificidade, no que diz respeito as atividades exercidas. Quanto aos
instrumentos mais utilizados, destacam-se a triagem e analise de curriculo, entrevistas, a busca de
referéncias, dindmicas de grupo, os testes psicotécnicos, testes de personalidade e habilidades

cognitivas, os testes de desempenho, dentre outros (Lacombe & Heilborn, 2003).

Indubitavelmente, a primeira providéncia na selecdo é garantir uma triagem de qualidade,
escolhendo os curriculos mais propensos a seguir nas etapas posteriores. Nesta triagem de CV
tem-se como referéncia o descritivo da vaga para que haja um cruzamento entre as informacdes do
documento que formaliza as necessidades da empresa versus as informacdes contidas no curriculo.
Segundo Crepalde et al. (2018) no contexto atual, de pujanca de informacgdes e acirramento da
competitividade de mercado, torna-se um grande desafio buscar talentos, o que exige a
reformulacdo de determinadas etapas do processo de R&S, principalmente na etapa de selecgéo,
pois se trata de uma importante pratica da Gestdo de Recursos Humanos (GRH), o que exige

aprimoramento continuo (Ulrich, 1997).

A selecdo € uma tarefa complexa e de alto risco, pois requer uma dose de previsibilidade. Seu maior
objetivo é encontrar candidatos que atendam os atributos, requisitos e qualificacbes que possam
contribuir com o bom desempenho destes profissionais (Borges & Mourdo, 2013). Isto posto,
percebe-se que o éxito da selecéo depende, além da definicdo precisa das atribuigdes do tipo de
vaga, que a triagem seja feita corretamente, isto é, a classificacdo dos candidatos. Ressalta-se,
neste contexto, que esta classificacao deve fazer uso de diferentes técnicas (sistemas inteligentes
de classificacdo dos curriculos, testes técnicos, psicologicos, atividades em grupo, técnicas de
simulacdo, provas de conhecimentos gerais e entrevistas estruturadas), que possam, ao serem
somadas, tornando a atividade mais confiavel. O ponto central de extrema importancia é ter como
missao a realizacao de um processo de recrutamento e selecdo com seriedade e ética, dado que a
sele¢cdo de um individuo sem as caracteristicas determinadas para o cargo pode trazer inUmeros

prejuizos para a empresa.

Além disso, é necessario se ter em mente que embora nao se trate de uma tarefa exclusivamente
técnica, ja que necessita da experiéncia e analise subjetiva de técnicos com experiéncia em RH,
pode e deve fazer uso de tecnologias que favoregam o avango de etapas onerosas. “Quanto mais
bem avaliados forem os candidatos e mais claras as tarefas a desempenhar, maiores sdo as

chances de se realizar uma selecdo justa e bem-sucedida” (Borges & Mourado, 2013, p. 399).
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Segundo Stone, Deadrick, Lukaszewski e Johnson (2015), 74% das grandes empresas norte-
americanas ja fazem uso de ferramentas de selecdo eletrbnica para ajudar no processo de
contratacao de funcionarios, reforgando a atual disponibilidade no mercado de diversos sistemas de
apoio aos processos de selecdo a se tornarem inovadores e mais ageis, garantindo maior qualidade
da tarefa. As empresas Unilever e L'oreal ja utilizam a |IA aplicada aos seus processos seletivos
obtendo ganhos significativos na atividade. Na primeira, o uso da IA coleta dados de expressdes
faciais, linguagem corporal e palavras-chave, o que possibilita o filtro de até 80% dos candidatos.
Os ganhos desta pratica giram em torno de 50 mil horas nos prazos do processo de R&S da
organizacdo. Ja a segunda, foi capaz de avaliar 13 mil candidatos em sete meses. E reduziu o
processo de entrevista de 45 minutos para cerca de 5 minutos, o que garantiu alto nivel de eficiéncia
da L’oreal (BasuMallick, 2019).

1.3 Inteligéncia Artificial aplicada no Recrutamento & Selecao

As novas tecnologias tém influenciado todo o cenario organizacional e tem transformado a forma
como se estabelecem as relagfes entre stakeholders. Estas transformagfes impactam diretamente
na forma de atuacédo da area de RH, que sdo impelidas a dinamizar seus processos e reduzir
distancias entre o trabalhador e a organizacdo. Esta adequagdo ao novo momento vivido pelas
organizacfes perpassa pela utilizacdo de sistemas inteligentes (BasuMallick, 2019) e,
consequentemente, exigem a reformulacdo dos processos e a adaptacdo dos técnicos de RH. Para
Armbrust (2019) dentre as tendéncias que irdo impactar o futuro do trabalho e devem estar no radar
estratégico dos RH, pois estabelecem um novo modo da empresa se relacionar com o trabalhador,
sdo as novas formas de realizar o recrutamento e a avaliacdo de desempenho, destacando as
tendéncias digitais. Estas tendéncias, reforcam a necessidade de insercdo de novos métodos e
recursos tecnolégicos que faciltem a aproximagdo entre empresa-candidatos e empresa-

trabalhadores.

A Inteligéncia Artificial, por sua vez, se apresenta como contributo tecnoldgico ao desenvolvimento
do setor de recursos humanos e apoio a adequacgdo neste novo ambiente que se configura, visto
que “pode ajudar a eliminar repetices de tarefas, acelerar a busca por talentos, reduzir o desgaste
dos funcionarios e melhorar o envolvimento dos funcionarios” (PwC, 2017, p.2). Na visdo de Harris
(2018), a IA é capaz de resolver uma ampla gama de situagdes e problemas, mas na visao do autor

ainda sdo poucos os estudos empiricos que envolvem dados reais de RH.

Quando aplicada aos processos de contratacéo de novos trabalhadores, segundo Michailidis (2018)
a |A pode aumentar a eficacia e a eficiéncia dos técnicos de RH, facilitando que sejam contratados
os candidatos mais adequados para cada tipo de trabalho especifico. Ha de se referir que esta
atividade dedicada em recrutar e selecionar pessoas é de extrema importancia para o sucesso da
organizagdo, ha inclusive a percecao de que a contratacdo dos melhores funcionarios produz uma
vantagem competitiva que é dificil para os concorrentes duplicar (Harris, 2018) e, a partir desta
premissa, busca-se cumprir com preciséo a tarefa de escolher os profissionais mais adequados a
cada tipo de funcéo a ser exercida. No entanto, na busca pelo candidato mais adequado, o0 técnico

de RH se depara com o crescimento do volume de informag8es nas bases de dados do setor, que
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gera maior dificuldade na realizacdo dessa escolha de modo preciso e seguro. Em termos praticos,
um recrutador, profissional que se dedica em fazer a triagem dos CV correspondentes a vaga,
muitas vezes recebe um ndmero tdo elevado de documentos que ndo é possivel visualizar,
manualmente, todos estes. Por conseguinte, acaba por escolher uma determinada quantidade para
avaliar, deixando, em muitos casos, outro montante de curriculos para uma outra selecéo posterior.
As novas tecnologias podem ter papel fundamental para o aumento no nivel de eficiéncia e
resolucdo de problemas como o supracitado. No cenario internacional, o uso da IA na area de RH
ja esta em torno de 40% das organizacdes com o objetivo de tornar a rotina mais eficiente e eficaz
(PwC, 2017), descomplicando métodos de trabalho e construindo uma metodologia de gestdo mais
inteligente. Além da evolugdo tecnolégica, o poder de processamento e a computagcdo sao
elementos chave no contexto organizacional, que crescem de modo acelerado, principalmente, os
que dizem respeito ao aprendizado da maquina. Diversas empresas, como Amazon, Unilever,
L'oreal e lkea, ja utilizam a IA nos processos de R&S, eliminando candidatos ndo qualificados
(BasuMallick, 2019). Alteragbes desta natureza impactam profundamente o futuro do trabalho e
impdem novas adaptagdes aos conhecimentos que as sustentam. Segundo Michailidis (2018, p.173)
a lA é capaz de “ajudar os recrutadores a identificar candidatos com ineficiéncias, avaliar potencial
e facilitar a contratagdo das mentes mais adequadas a custos otimizados.” Assim, a unido entre os
preceitos e o conhecimento de areas voltadas as rela¢cdes humanas, aqui especificamente a gestéo
dos recursos humanos, ligados ao conhecimento tecnoldégico, isto €, a Inteligéncia Artificial, firmam
uma poderosa alianca em busca de melhores resultados tanto para as pessoas, como para as
organizac0es. Esta relacdo, se bem equilibrada, pode vir a encontrar solugdes capazes de alcancar
0s objetivos estratégicos, atendendo a necessidade de se obter respostas ageis e eficazes.

Numa visao geral, a IA proporciona uma série de técnicas que podem ser aplicadas ao R&S, isto é
na escolha dos candidatos mais adequados as reais necessidade da organizagdo, dentre elas as
mais utilizadas sdo as Redes Neuronais Atrtificiais, a Légica Fuzzy, os Sistemas Baseados em
Casos, os Sistemas Especialistas e Algoritmos Genéticos (Rosa & Luz, 2009). A IA do tipo rede
neuronal artificial (RNA) se destaca, visto que esta “pode prever os candidatos que seriam
adequados para um trabalho, e aqueles empregos que atendem as expectativas de uma pessoa
gue esta buscando trabalho ativamente” (Rocabert, 2017, p. 24), possibilitando que varios
problemas complexos do mundo real sejam esclarecidos. A contribuicdo da RNA aplicada ao R&S
pode vir a se tornar um diferencial competitivo entre equipes que utilizam, das equipes que néo
utilizam, pois este tipo de IA apresenta como caracteristica mais importante, a sua capacidade de
aprender, a partir do ambiente no qual esta inserido e na sua aptidao em melhorar sua performance,
por meio de sua aprendizagem (Haykin, 2001). Isto significa que, ao implementar sistemas com uso
de redes neuronais artificiais nos processos de R&S, com o0 aumento de informacdes, ou seja, com
0 aumento dos CV a serem avaliados e com a definicdo acertada dos atributos priorizados pela
organizagdo, ao longo do tempo, € possivel que se obtenha maior precisdo na indicagdo do
candidato mais adequado a ocupar a vaga em questdo. Portanto, a RNA é uma técnica tipica e
eficaz (Chen, Lin, & Chu, 2013), o que pode tornar mais facil a rotina dos recrutadores, no ganho de

tempo e qualidade, e consequentemente, auxiliando a area de RH em sua funcao de se posicionar
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cada vez mais estratégica dentro da sua empresa, canalizando esforcos e tempo para atividades

que nao podem ser substituidas pela maquina.

Adicionalmente, ressalta-se ndo basta encontrar candidatos para ocupacédo das vagas. O maior
desafio enfrentado pelo RH consiste na busca pelos talentos (Crepalde et al., 2018) que irdo garantir
0 aumento da produtividade organizacional (Azadeh & Zarrin, 2016). Deste modo, a reformulacéo
do processo de recrutamento e selecdo perpassa por todas as suas etapas, exigindo a insercéo de
novas técnicas e métodos de aprendizagem da maquina. Porém, como declara Harris (2018), a
maquina ira proporcionar um aprendizado que dara apoio para filtrar e classificar candidatos a vaga
de emprego, mas o envolvimento e a participacdo de seres humanos sempre se fazem necessarias
na decisao final da contratacdo. A ajuda da inteligéncia artificial, segundo o autor, ndo extingue a
fase que requer conhecimento e analise subjetiva do candidato e necessita de técnicos de RH com
larga experiéncia para que seja bem realizada. Nesta linha do autor supracitado, apoia-se o dominio
desta investigacdo, que busca ampliar o entendimento das vantagens de utilizacdo das redes
neuronais artificias como sistemas de apoio aos processos de recrutamento e sele¢céo, admitindo
gue participacéo dos especialistas de RH € de total importancia para finalizagéo de atividades desta
natureza. Além disto, a IA no R&S apoia e estreita o relacionamento com candidatos das novas
geracdes, habituados em se relacionar com a maquina, como meio facilitador do dia a dia. Estes
jovens, futuros e atuais funcionarios vém com elevada experiéncia digital e, por sua vez, também
esperam vivenciar experiéncia digital integrada no trabalho, tanto em torno das experiéncias com
as equipes, como no auxilio da produtividade e capacitacdo, como na facilidade para rapida
comunicacao, esperando que o RH possa também oferecé-la (Deloitte, 2017). Portanto, aquelas
empresas que desejam sobressair e alcancar diferenciais competitivos, terdo que estar atentas as
novas formas de atrair, de se relacionar com os talentos e a nova era de digitalizagdo (Michailidis,
2018).

Apesar do cenario de inser¢do das tecnologias apresentar grande potencial, a relacéo entre IA e
RH, muitas vezes é vista com desconfianc¢a, pois criou-se uma percecao de que isto desumanizaria
a GRH ou até mesmo iria extinguir os cargos dos profissionais de RH (De Mendonga et al., 2018).
No entanto, 0 homem né&o sera nunca dispenséavel, pois a |A é capaz de armazenar e analisar dados,
automatizar tarefas, controlar processos e indicar saidas, porém ela ndo consegue criar estratégias

da estaca zero, contribuindo com a perce¢éo que as pessoas exercem papel de diferenciacéo.

Angus e Harvey (2016), desenvolveram a sua investigacdo tendo por base em estudos da
Universidade de Oxford, apresentando a informagcdo que no conjunto das circunstancias de
automatizacdo das tarefas, as partes que séo caracterizadas pelas habilidades humanas se tornam
cada vez mais importantes. Conforme dados apresentados pela Deloitte (2017), que identifica o
futuro do trabalho por meio da visdo de empresas no mundo inteiro, 77%, isto €, a maioria das
empresas afirma que vai preparar os trabalhadores, que ja fazem parte do seu quadro de
funcionarios, para usar a tecnologia ou ird promover um redesenho dos empregos para aproveitar
melhor as habilidades humanas. De Mendonga et al., (2018) contribui acrescentando que ndo se

pretende a substituicdo dos trabalhadores pelas maquinas e, sim a redugéo do tempo dedicado as
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atividades rotineiras, possibilitando que estes trabalhadores se dediquem a atividade com maior
valor agregado. Para Visa, Einolander e Vanharanta (2015), o processo de selecdo ndo pode ser
feito de forma totalmente automatica e uma parcela de julgamentos humanos se fazem sempre

necessarios.

Por fim, reafirma-se a crenca que as pessoas em uma organizacdo sdo a chave para a sua
competitividade (Chen, Lin, & Chu, 2013), enaltecendo o cerne da questdo se fundamenta em
identificar as possibilidades e facilidades que a IA pode proporcionar para tarefas dificeis, cansativas
e demoradas, como as primeiras etapas que antecedem a entrevista final com candidatos, tornando
0 processo de recrutamento e selecdo, como um todo, numa tarefa mais agil e mais eficiente e

prazerosa.

1.4 O Estado da Arte em IA aplicada ao Recursos Humanos

Este topico destina-se a elucidar o que esta a ser feito no campo em estudo. Logo, o objetivo é
clarificar sobre o cenario em torno da Inteligéncia Artificial aplicada ao Recursos Humanos, no que
concerne a investigacao cientifica. Para satisfazer este propésito, apresenta-se o panorama do
namero de publicagdes que tiveram como estudo a utilizagédo da IA na area de RH, no periodo entre
0s anos de 2000 e 2018, indexadas a base de dados Scopus e Web of Science, no idioma inglés
(Jatoba et al., 2019). Para tal, recorreu-se a base de dados B-On que faculta o acesso as diferentes

publicacdes.

Na Figura 4 apresenta-se uma visdo geral da quantidade de trabalhos cientificos publicados ao
longo do intervalo de tempo de 2000 a 2018, no qual foram identificadas 32 publica¢gBes. Observa-
Se 0 crescimento no interesse em investigar o tema, no periodo de 2000 a 2010, infere-se que esse
crescimento acompanha a evolugcdo da investigacdo sobre o tema de inteligéncia artificial em
diferentes areas de atuacao, seja ele na area de recursos humanos ou em diferentes areas de sua
aplicacdo, como engenharias, medicina e outras. Segue-se um periodo de reducdo na investigacao

(entre os anos de 2011 e 2017) e posterior retomada no crescimento no ano de 2018.
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Figura 4: N.° de publicacdes sobre a Inteligéncia Artificial aplicada a area de Recursos Humanos.

Fonte: Elaboracao propria.
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Esta aplicacdo metodoldgica identifica nesta "Primeira Década”, ou seja, entre 2000 e 2010, um
artigo de Huang, Wu, Kuo e Huang (2001) com IA do tipo RNA, aplicada em RH, corroborando
acerca do papel da IA no R&S como um sistema de apoio a decisdo. Ja em 2010, um dos anos de
destaque no periodo, a maior parte das investigaces envolvem aplicabilidade em gestao de RH,
ou seja, a IA no apoio a tomada de decisdo, representando 75% da aplicagdo no periodo,
destacando artigos de Feng e Gao (2009); Li e Zhu (2010) e Wang e Jiang (2010). No periodo que
compreende os anos de 2011 a 2017, apresenta-se um decréscimo nos trabalhos da IA na area de
recursos humanos, isto €, um ‘Periodo de Abrandamento’ no interesse acerca do tema, que gera
questionamento sobre os motivos que ocasionaram esta mudanca no comportamento das
pesquisas. Quanto a aplicagdo em subsistemas de RH, verifica-se que cerca de 33,3% da aplicagao
da IA concentra-se na gestao, ou seja, no apoio a tomada de decisdo. Ja 22,2% esta aplicada a
estimativa de equipes, ou seja, apoio ao dimensionamento do nimero de trabalhadores para
empresas, no qual se destacam nesta fase Xie e Yanjun (2015) e Liu (2017). No entanto, o ano de
2018 é marcado pelo aumento no interesse em pesquisar o tema, representando 21,8% do total de
pesquisas, ao longo dos 18 anos. Neste ‘Periodo de crescimento Subito’, 71,4% das pesquisas sao
aplicadas a temas de recrutamento e selecdo, atividades envolvendo atracdo e escolha mais
adequada de trabalhadores, como sistema de apoio para empresas. Embora, como apresentado
neste panorama geral, existam poucas pesquisas sobre |IA aplicadas a Recursos Humanos, bem
como um comportamento de uso disperso, este levantamento oportuna o desenvolvimento de mais
investigacbes e o aprofundamento em ensaios desta nhatureza, que proporcionem mais
conhecimento sobre como esta modalidade de automacdo tem impactado e/ou pode impactar de
modo positivo 0 cendrio da gestdo de recursos humanos, além de como o avango da IA tem

influenciado essa mudanca no cenario de interesse.
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2. Métodos e Metodologia de Investigacao

2.1 Objetivo do estudo e Hipoteses de Investigacao

O presente estudo tem como objetivo principal construir um modelo que permita modelar e identificar
os beneficios e as funcionalidades que a utilizacdo da Inteligéncia Atrtificial (IA), do tipo Rede
Neuronal Artificial pode acarretar quando aplicada no processo de recrutamento e selecdo, de
profissionais da area de vendas, para o cargo/funcao de técnico de vendas, como um sistema de
apoio a tomada de decisao, isto é, um sistema de ajuda que ira auxiliar o profissional de Recursos
Humanos (RH). Deste modo, para dar resposta ao principal objetivo do estudo, estabeleceram-se

0s seguintes objetivos especificos (OE):

OEu: Identificar os principais atributos de um grupo de individuos que se candidataram ao cargo

de técnico de vendas, no Brasil, no periodo de 2014 a 2018;
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OE:: Identificar as associa¢fes entre os principais atributos contidos nos CV com a nota

atribuida a cada um destes candidatos;

OEs: Identificar um modelo de RNA, do tipo multiplas camadas feedforward, aplicado ao

processo de R&S para o cargo/funcéo de técnico de vendas.

Para complementar o presente estudo de investigagdo foram formuladas as seguintes hipéteses de

investigacdo (HI):

Hl1: Existem diferencas relativamente as médias das notas atribuidas aos curriculos dos individuos

por sexo (masculino e feminino);
Hl2: Existe uma associacao entre o nivel educacional e a nota atribuida aos curriculos;

Hls: A variavel tempo de experiéncia em vendas e a nota atribuida aos curriculos encontram-se

associadas;

Hls: Existe uma associacao entre o tempo de experiéncia em outros setores e a nota atribuida aos

curriculos;

Hls: Existem diferengcas nas médias por nimero de cursos frequentados na &rea de vendas

relativamente as médias das notas atribuidas aos curriculos.

2.2 Descricao darecolha de dados

Para o presente trabalho de investigacdo, nomeadamente para a caracterizagcdo, construcao e
estimacdo do modelo utilizaram-se dados secundarios contidos nos Curriculum Vitae (CV) em
andlise, documentos que permitem aos profissionais de mercado, apresentarem as suas

competéncias e qualificacdes de forma clara, eficaz e distintiva.

A base de dados como foi contruida por especialistas de recursos humanos, no periodo
compreendido entre janeiro de 2014 e dezembro de 2018, que por motivos de confidencialidade e

de anonimato, a identificagéo da base de dados n&o pode ser revelada.

Em termos metodolégicos, foi realizada uma anélise de contetdo de 800 CV ancorado numa grelha
de andlise constituida pelas seguintes categorias: idade e sexo e as competéncias técnicas
adquiridas por meio de experiéncia profissional (na &rea de vendas e em outras areas), de cursos e

treinamentos, a nivel educacional, bem como conhecimentos linguisticos.

Deste modo, a recolha de dados se deu por meio de atributos, requisitos de competéncias e

qualificagcBes técnicas (Hard Skills*) contidas nos curriculos da base de dados de CV.

Na definicdo dos critérios a serem trabalhados na RNA foi utilizada uma amostra de 80 CV,

provenientes da base de dados ja referenciada.

4 Hard Skills — s&o as competéncias de natureza técnica dos profissionais, contidas nos curriculos, também denominadas na
literatura de competéncias técnicas.
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2.3 Descric¢ao do tratamento dos dados

Para o tratamento de dados de explicacdo dos processos de R&S de profissionais da area de
vendas, a sua modelacdo e previsdo, recorreu a trés técnicas estatisticas: a analise descritiva
exploratéria, a analise inferencial para validagdo das hipéteses e ao modelo de redes neuronais
artificiais, respetivamente. Na primeira analise e de modo a apresentar os dados, recorre-se a
producdo de tabelas de frequéncias absolutas e relativas, bem como de medidas de tendéncia
central (média) e disperséo (desvio padrao), com o proposito de caracterizar a populacao em estudo
e ajudar a identificar o perfil dos candidatos ao cargo de técnico de vendas, na qual utilizou-se o
software SPSS Statistics versao 25.0. Com a andlise inferencial, pretendeu-se validar as hipoteses
de investigacdo fixadas. Para tal, e sempre que possivel, foram aplicados testes paramétricos,
nomeadamente o t-Student no sentido de analisar se existem diferencas entre médias para duas
amostras independentes. Segundo Pestana e Gageiro (2008), para utilizar-se de testes
paramétricos é necessario que se verifiquem pressupostos na amostra, isto € que a mesma seja
superior ou igual a 30 elementos por amostra ou verificar se a distribuicdo da média amostral segue
a normalidade. Além disto, segundo os mesmos autores deve-se verificar se as variancias sao
homogéneas para amostras independentes, utilizando-se o teste de Levene. Para 0s casos que ndo
atendiam aos pressupostos de utilizacdo de testes paramétricos, relativamente a identificacdo de
diferencas entre amostras independentes, na analise de variaveis ordinais, utilizou-se o teste de
Mann-Whitney. No que diz respeito a analise da associa¢do entre uma variavel nominal e outra
variavel nominal ou ordinal, aplicou-se testes ndo paramétricos, nomeadamente o teste de
independéncia X? (Qui-Quadrado), nos casos que cumpriam com 0S pressupostos basicos da
aplicagdo do mesmo (ter no maximo 20% de células com valor esperado menor do que cinco) ou
transformou-se as varidveis em dicotomicas para que se aplicasse o teste de Fisher (Pallant, 2011).
Em toda a andlise se assume um nivel de significAncia de 5% (a=0,05) para tomada de decisdes

sobre a validacao das hipoteses de investigagéao.

No sentindo de resumir as técnicas estatisticas utilizadas, apresenta-se a seguinte tabela.
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Tabela 1: Resumo das técnicas estatisticas utilizadas na investigacao.

Objetivos Especificos

Técnica de anélise

OE:u: Identificar os principais atributos dos individuos que se
candidataram ao cargo de técnico de vendas, no Brasil, no periodo
de 2014 a 2018.

OE:z:ldentificar as associa¢des entre 0s principais atributos contidos

Tabela de frequéncias
Medidas de tendéncia central
(Média) e Disperséao (Desvio

padrao)

nos CV com a nota atribuida a cada um destes candidatos.

OEs: Identificar um modelo de RNA, do tipo multiplas camadas
feedforward, aplicado ao processo de R&S para o cargo/funcao de
técnico de vendas.

Rede Neuronal Artificial

Hipdteses de Investigacédo (HI) Técnica de analise

Hli: Existem diferencas relativamente as médias das notas

atribuidas aos curriculos dos individuos por sexo (masculino e t-Student
feminino).
Hl2: Existe uma associacdo entre o nivel educacional e a nota Fischer

atribuida aos curriculos.

Hls: A varidvel tempo de experiéncia em vendas e a nota atribuida

aos curriculos encontram-se associadas. X%(Qui-Quadrado)

Hls: Existe uma associagéo entre o tempo de experiéncia em outros

setores e a nota atribuida aos curriculos. X%(Qui-Quadrado)

Hls: Existem diferencas nas médias por nimero de cursos
frequentados na area de vendas relativamente as médias das notas

atribuidas aos curriculos. Mann-Whitney

J4 a terceira e Ultima etapa recorreu a construcdo de um modelo, nomeadamente ao Modelo de
Redes Neuronais Artificiais (RNA), utilizando o software MATLAB. Este modelo tem como base a
aprendizagem supervisionada. Neste tipo de aprendizagem, o alvo da classificagéo é conhecido, ou
seja, ao elaborar o sistema ja foram estabelecidos, além dos pardmetros de entrada (p), os

parametros de saida (t) que se esperava que a rede neuronal artificial indicasse.

No modelo da RNA os dados, apds as devidas transformacdes, foram divididos em trés conjuntos,
0 primeiro para o treino da rede, o segundo para a validacdo e o terceiro para o teste. Nos pontos

que se seguem descreve-se 0s procedimentos metodolégicos associados ao modelo.

2.3.1 Tratamento dos dados

Esta etapa foi dedicada a organizacdo dos curriculos e a definicdo das informacdes que foram
priorizadas como dados de entrada (p), bem como os dados de saida (t) da RNA. Deste modo, a
transformacédo dos dados de entrada (p) consistiu na definicdo dos critérios e atributos curriculares
importantes, de natureza técnica, contidos numa analise e descricdo de fungéo, para o perfil de
profissionais da area de vendas, prioritariamente do cargo de técnico de vendas, a ser aprendido

pela rede neuronal artificial.

35



Nesta etapa, definiu-se quais os fatores, nomeadamente atributos, foram priorizados para analise
dos curriculos. Estes atributos, por sua vez, foram qualificados, o que auxiliou na etapa posterior de

codificagdo, no qual o langamento dos dados ocorreu de modo manual.

Além disto, os dados de entrada serviram de suporte a analise dos curriculos e atribuicdo da nota
destes curriculos, apoiando a identificagdo de quais candidatos tém maior aderéncia com o perfil da

andlise e descri¢do da funcéo.

Como parametros de entrada (p), foram consideradas as seguintes caracteristicas indicadas como
os atributos e respetivas qualificacdes curriculares, além da codificacao utilizada apresentados na
Tabela 2.
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Tabela 2: Atributos em andlise.

Atributo Qualificagao Tipo de variavel Codificagao N.° de nés da RNA no atributo
Sem informagéo 0
18 a 23 anos 1
24 a 29 anos 2
Idade 30 a 35 anos Ordinal 3 6
36 a4l 4
42 ou mais 5
Masculino 1
Sexo n Nominal 2
Feminino 2
Menor que 2° grau 1
2° grau completo 2
Nivel Educacional Graduago Ordinal 3 5
Poés-graduagéo/Mba 4
Mestrado 5
Viatura propria N&o Possui Nominal 1 2
(moto/automével) Possui 2
N&o informado 0
Sem experiéncia 1
até 6 meses 2
entre 7ma 1 ano 3
Experiéncia no setor de De 1,5 a 2 anos Ordinal 4 1
vendas (tempo) 2,5 a 3 anos 5
3,5a5 anos 6
5,5 a9 anos 7
10 ou mais anos 8
Nao se aplica 0
Experiéncia Tipo de Técnico ) 1
fungéo Consultor Nominal 2 4
Gestor 3
N&o informado 0
Sem experiéncia 1
até 6 meses 2
entre 7ma 1 ano 3
Experiéncia em outros De 1,5 a 2 anos ordinal 4 1
setores (tempo) 2,5 a 3 anos 5
3,5 a5 anos 6
5,5 a9 anos 7
10 ou mais anos 8
Nenhuma formagéo 1
Cursos/treinamentos em De 1 a 3 cursos ) 2
venda§ De 4 a 6 cursos Ordinal 3 1
(quantidade de cursos) .
7 ou mais cursos 4
Cursos/treinamentos Nenhuma formagao 1
afins area de vendas- De 1 a3 cursos 2
atendimento presencial, De 4 a 6 cursos 3
online e telefénico; Ordinal 1
recepgao; contato com .
cliente 7 ou mais cursos 4
(quantidade de cursos)
Promocéao no Trabalho Néo . 1
. ) Nominal 1
(encarreiramento) Sim 2
Conhecimentos Néo 0 1
linguisticos/Portugués Sim 1
i Na . 0
(;on!1lecl|mentos . a0 Nominal 1
linguisticos/Inglés Sim 1
Conhecimentos Nao 0 1
linguisticos/Espanhol Sim 1
Expenemm em venda Ngo Nominal 0 1
de servigos Sim 1

Nota: Atributos, qualificagdes e codificagdo considerados no método.

Fonte: Elaboracao propria.

Assim, a transformacé&o considerou como dados de entrada (p), além de dados que caracterizam o

individuo (idade e sexo), as competéncias técnicas adquiridas por meio de experiéncia profissional
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(na area de vendas e em outras areas), de cursos e treinamentos, a nivel educacional, bem como
conhecimentos linguisticos. Nesta investigacéo, estas competéncias técnicas foram definidas como
relevantes na contribuicdo do aumento da performance profissional, afinal elas sdo aplicadas a
rotina do profissional. Além disto, a analise de competéncias técnicas é a etapa que auxilia os
profissionais de RH a realizarem as etapas posteriores do R&S, que se dedicam a avaliar as

competéncias de natureza subjetiva.

Como critério de exclusdo: ndo foram inseridas as competéncias subjetivas dos candidatos (soft
skills), pois o estudo baseou-se na premissa de investigacao e desenvolvimento da IA como um
apoio a tomada de decisdo e, deste modo o papel do técnico de RH é indispensavel para etapas
que sucedem o trabalho da RNA. E que as competéncias desta natureza sédo melhor avaliadas por

um profissional com experiéncia na atividade de R&S, com uso de técnicas, dentre elas a entrevista.

Quanto a transformacdo dos dados de saida (t), isto €, os targets da RNA, foram criadas
classificacBes, de 1 a 10 (com valoracdo crescente) para classificar as andalises do perfil do cargo

em questao.

2.3.2 Técnica de tratamento dos dados
Esta tarefa foi realizada através de duas etapas: a primeira foi a construcdo de matrizes com
pardmetros de entrada e saida, com uso do Microsoft Excel 2016, e a segunda etapa foi a

construcédo e o treino da rede neuronal artificial, utilizando o software MATLAB.

2.3.2.1 Técnica de tratamento dos dados: construcdo de matrizes

A técnica de construcao consistiu em estabelecer os atributos e parametros base que serviram de
apoio ao algoritmo de aprendizagem (indutor), contendo um conjunto de CV de exemplo. Foram
elaboradas duas matrizes, utilizando o Microsoft Excel 2016. A primeira matriz, aqui denominada de
“matriz (p)” foi composta do conjunto de dados de entrada (atributos contidos nos CV), nesta o
namero de linhas é igual ao numero de curriculos analisados e o numero de colunas € igual ao
namero de atributos curriculares previamente definidos na etapa de transformacao dos dados. Deste
modo a matriz (p) foi composta por 800 linhas, que corresponde ao nimero de curriculos analisados

e 14 colunas, que corresponde ao nimero de atributos definidos para realizagcao da andlise.

Ja a segunda matriz, aqui denominada de “matriz (t)”, contém o mesmo nimero de linhas da matriz
(p), isto €, 800 linhas. No entanto, difere no nimero de colunas, contendo apenas uma coluna, na
qual foi atribuida uma nota de classificacdo para o perfil de técnico de vendas. Assim, a matriz (t) é
composta por uma saida, que promoveu a classificagao do curriculo ao cargo de técnico de vendas.
Para cada CV analisado, este recebeu uma nota de classificagéo final, de 1 a 10, para o tipo de
cargo/funcéo. Esta nota atribuida foi baseada nos critérios qualificadores, sendo realizada por um
especialista em RH com mais de 14 anos de experiéncia na area. Na compreensao destes valores
classificatdrios, entende-se que: o CV com nota entre 1 e 6 ndo esta adequado para continuar na
fase de selecdo, nomeadamente, insuficiente. J& o CV com notas 7, 8, 9 ou 10 sdo 0os mais
adequados para continuar nas etapas de selecdo, nomeadamente, suficiente, bom, muito bom e

excelente, respetivamente.
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Para aqueles curriculos de individuos que apresentaram perfil para area de vendas com nivel acima
do perfil de técnico de vendas, nomeadamente, curriculos de individuos com perfil de consultor de
vendas, atribuiu-se nota 5 para todos estes casos. Nesta situacdo, procurou-se realizar classificacéo
intermediaria, visto que estes CV sédo de profissionais que ja atuaram como técnico de vendas e
evoluiram para um nivel de vendedor superior. Este critério foi utilizado para auxiliar o técnico de
RH na tomada de deciséo, pois em caso de haver op¢fes de CV com notas suficientes ou superiores
(nota 7 ou mais), a empresa podera optar por um candidato com competéncias superiores do cargo
que busca, filtrando somente aqueles que apresentaram nota 5. Ja para o0s curriculos,
nomeadamente, de individuos com perfil de gestor em vendas foi atribuida nota 1 em todos estes
casos, visto que este perfil difere totalmente da analise e descricdo do cargo priorizado nesta
investigacdo. E contratar um supervisor para o cargo de técnico de vendas, seria um retrocesso na

carreira do candidato, o que nesta investigacéo julga-se inapropriado.

Além disto, nos atributos cinco e sete, nomeadamente, experiéncia no setor de vendas e
experiéncia em outros setores, respetivamente, atribuiu-se a classificagdo 0 para aqueles casos nos
quais o candidato informa ter experiéncia nestes atributos, mas omitiu o periodo de tempo que
permaneceu nestas experiéncias. A omisséo desta informacao pode atrapalhar a analise do técnico
de RH, o que pode vir a comprometer a qualidade do processo seletivo como um todo, justificando-

se a nota atribuida.

Como critério de inclusdo: o método levou em consideracéo no aprendizado, a incluséo de CV na
base fora do perfil desejado. Como afirma Harris (2018), essa insercdo ajuda o algoritmo a aprender
regras (treinamento), que classificam com uma baixa classificagdo estes candidatos, e sejam
removidos e desconsiderados para seguir na etapa final de um processo seletivo, como a etapa de

entrevistas.

Importa ressaltar que esta etapa de construcdo das matrizes foi realizada de forma manual com a
participacdo de um especialista de Recursos Humanos, com cerca de 14 anos de experiéncia na
gestdo do setor e, em atividades de recrutamento de selegcdo em todos 0s hiveis hierarquicos
organizacionais, em empresas de pequena, média e grande dimens&o (multinacionais). O papel do
profissional foi de classificar os candidatos para cada atributo ou qualificacéo de entrada para o tipo
de vaga, técnico de vendas. Além disto, coube a este profissional a tarefa de classificar cada CV na
escala de 1 a 10 para complementar os dados a serem introduzidos na RNA. Portanto, ndo se
excluiu, em sua totalidade, a subjetividade presente nesta atividade classificadora, mas reforga-se

a premissa que o fator humano € indispensavel mesmo em atividades desta natureza.
2.3.2.2 Técnica de tratamento dos dados: migracao da matriz para o MATLAB

Os dados contidos nas matrizes foram migrados para o MATLAB ® (software interativo de alta
performance para desenvolvimento de RNA), em busca de compreender a atuacdo da Inteligéncia
Artificial no recrutamento e selecdo de candidatos. Esta plataforma foi quem deu o suporte a
simulacdo e ao treinamento da base de dados em torno do comportamento dindmico da rede a ser

construida com o aprendizado por reforco. Esta ferramenta auxiliou a investigacdo no apoio a
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analise, pré-processamento e anotacdo de sinais interactivamente; extracdo de recursos e

transformacéo de sinais para treinar redes neuronal e na construcdo do modelo de aprendizagem.

2.3.3 Modelo de Rede Neuronal Artificial

A escolha do modelo de RNA se baseia nos preceitos de Haykin (2001) e adota a visdo de alguns
pesquisadores neste campo, como o de Zhang (2003) que elucida o quéo este tipo de modelo é
promissor e alternativamente valido para modelagéo e previsdo, quando comparado aos modelos
classicos como o de regressdo linear miultipla, por exemplo. O interesse em pesquisas com
aplicacdo de RNA é justificado pelos beneficios que esta pode proporcionar, como a capacidade de
reconhecer e aprender das relacdes subjacentes entre a camada de entrada e a camada de saida,
sem consideracéo fisica explicita, independentemente dos problemas de dimensao e sistema de

nao-linearidade (Basheer & Hajmeer, 2000).

Para este estudo, recorreu-se ao modelo de RNA do tipo mdltiplas camadas feedfoward. Na
perspetiva de Law e Au (1999) a RNA do tipo feedfoward é composta por trés camadas distintas

(camada de entrada, uma ou mais camadas escondidas e uma camada de saida).

Assim, 0 modelo da RNA do tipo multiplas camadas feedfoward aplicado como recurso metodoldgico
central na previsao e classificacdo dos CV ao cargo/funcao de técnico de vendas esta representado

de modo grafico na Figura 5, a seguir.

—

. O—
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. o— Saidas
Entradas O_> :
_’ /
— ¥ Camadas
Escondidas

Figura 5: Representacao grafica de Rede Neuronal Artificial Mdltiplas Camadas feedfoward.
Fonte: Adaptado de Haykin (2009 p. 29).

Onde,

as entradas sé@o os atributos definidos do CV (idade, sexo, nivel educacional, possuidor de
moto/automovel, experiéncia no setor de vendas, experiéncia tipo de funcdo, experiéncia em outros
setores, cursos/formacao em vendas, cursos/formagdo em outras areas, promogdo no trabalho,
conhecimentos linguisticos/linguas faladas e experiéncia em vendas no setor de servi¢os). E a saida
€ a classificagdo de 1 a 10 do técnico de vendas. Em termos préticos, a entrada é formada pelo
conjunto dos 14 atributos curriculares priorizados no estudo, contidos na anélise e descricdo de
funcéo para os perfis de profissionais da area de vendas, do tipo técnico de vendas a ser aprendido
pela rede. A cada um destes 14 atributos de entrada foi atribuido um peso pelo processo de
aprendizagem, para que a RNA pudesse fazer o cruzamento dos dados, gerando uma saida, que

classificou o curriculo (CV) analisado para a vaga de técnico de vendas. Cada CV entéo recebeu
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uma classificacéo de 1 a 10, sendo 1 pouca afinidade e 10 muita afinidade e aptiddo para ocupacéo

da vaga.

Matematicamente, a rede feedforward mudltiplas camadas utilizada esta representada de modo

compacto na Figura 6 (Teixeira & Fernandes, 2010, p.2427).

Entrada Camada Oculta Camada de Saida
N7 A4 N

4x1

al = tansig (TW11p1 +b1) a2 =purelin (LW21a1+b2)

Figura 6: Representagdo compacta de uma rede feedforward multiplas camadas.

Fonte: Adaptado de Teixeira e Fernandes (2010, p.2427).

Nesta, destaca-se:

* 0 conjunto de n conexdes de entrada (x1, Xz, ..., X14) S0 0S 14 atributos, caracterizadas por pesos

(P1, P2, -y Pn);

* 0 somador (X) para acumular os sinais de entrada;

» uma fungéo de ativagao (¢) que limita o intervalo permissivel de amplitude do sinal de saida (y) a

um valor fixo. No qual y representa a classificagédo do técnico de vendas.
As conexdes entre neurbnios terdo seu comportamento simulados através dos pesos (p).

A funcdo matematica da RNA do tipo multicamadas esté representada na equacéo, fundamenta por

(Fernandes, Teixeira, Ferreira, & Azevedo, 2008) na Equacéo 2.

n m
Yt = b2’1 + WJ f (Z VVL] Ve—i + bl,j) (2)
j=1 '

=1

Onde,

m é 0 nimero de nds de entrada; n € o nUmero de nos ocultos; f € uma funcéo de transferéncia
sigmoide (a equacao indica também a utilizacdo de fun¢éo de ativagéo linear na camada de saida);
{w;,j =0,01,..n} € um vetor de pesos dos nos ocultos para os nés de saida; {Wi]-,i =01..,mj=
1,2,. n} sdo pesos da entrada para nds ocultos; by, € b, ;, S80 a tendéncia associada aos nés nas
camadas de saida e oculta, respetivamente.

Além disto, a criacdo do modelo de RNA utilizara trés algoritmos de aprendizagem, nomeadamente

Resilient Back Propagation (R-Prop), Levenberg-Marquardt (LM) e Bayesian Regularization (BR),
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que segundo Beale, Hagan e Demuth (2010) estes dois Ultimos apresentam melhores resultados,
no que diz respeito a erros quadraticos mais baixos que outro algoritmo qualquer para problemas
de aproximagBes funcionais. Estes trés algoritmos sdo variantes do backpropagation e seréo
utilizados para treino da rede neuronal para posterior selecdo daquele que apresentar melhores
resultados. Quanto a fungdo de ativacéo, para realizacao dos experimentos da RNA, recorreu-se a
guatro fungBes, nomeadamente, Tangente Sigmoidal (TanSig) ou tangente Hiperbdlica, utilizada
quando se pretende que a funcdo de ativacdo assuma valores negativos, ou seja, uma forma
antissimétrica em relacéo a origem; a funcéo Logaritmica Sigmoidal (LogSig) que se estende-se de
0 a +1; a funcédo Linear (PureLin) mais utilizada na camada de saida (Haykin, 2001) e a funcao Elliot
(Elliott, 1993). A fungéo TanSig esta representada na Equacao 3 (Haykin, 2001).

_ (exp(x) — exp(=)
(exp() + exp(—x)) ®)

f()

A funcéo LogSig esté representada nas Equacéo 4 (Haykin, 2001):

1
f6) = 5= @

1+e>*

A funcdo Linear esta representada nas Equacéo 5 (Haykin, 2001):

fx)=X ®)

J4 a funcédo Elliot se trata de uma funcdo com uma complexidade matemética menor (Elliott, 1993),

alternativa as fun¢fes mais utilizadas (Perrone, 1993) esta representada na Equacéo 6.

fx) = (6)

x
1+ |x|

As quatro fun¢des de ativacao também séo ilustradas na Figura 7.

08} 1%
06}

02Ff =

02} /
04} /

06+

Valor saida da fungao [f(x)]
o
|
|
|

-0.8 |

0 5

Valor entrada da fungéao (x)

&

m Purelin W Tansig w Elliot wa Logsig

Figura 7: FungBes de Ativacao.

Fonte: Elaboracao propria.
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Por conseguinte, 0 método cumpre com 0s requisitos condicionantes para o treinamento de uma

rede neuronal artificial, pois:

» Apresenta um conjunto de dados exemplo do problema que ser&o transformados em vetores de
entrada (atributos de natureza técnica contidos nos CV) e vetores de saida (classificagdo do CV

para o cargo de técnico de vendas);

» Os dados de entrada devem ser representativos acerca do problema a ser solucionado (atributos

definidos mais relevantes no CV);

» O nimero de dados de entrada deve ser grande o suficiente para treinar a rede, visto que cada
um deles recebe um peso e, este nUmero de pesos corresponde as ligacdes entre os nds das

diferentes camadas (14 atributos definidos).

2.3.3.1 Treino da Rede Neuronal
Os dados populacionais foram divididos em conjuntos de treino (70%), validagdo (15%) e teste

(15%) para treinar a rede neuronal artificial.

O conjunto de treino é usado para ajustar os pesos da RNA durante sucessivas iteracdes do
processo de treino. O conjunto de validagdo € usado para interromper o processo de treino evitando
um problema da aprendizagem denominado de sobre-ajuste ou overfitting. Em cada iteracéo é
avaliado o erro neste conjunto de validagéo. O treino é interrompido quando durante 6 iteragfes
sucessiva o erro neste conjunto ndo diminui, o que denotaria que a RNA se estaria a sobre-ajustar
ao conjunto de treino. Finalmente, o conjunto de teste ndo € usado durante o processo de treino e

€ reservado apenas para avaliar o desempenho final da RNA.

No treino da RNA realizou-se um conjunto de experiéncias, em funcdo dos algoritmos de
aprendizagem (R-Prop, LM e BR) para selecionar aquele modelo que se apresentava com melhor
resultado. Para cada um destes algoritmos de treino foram aplicados diferentes tipos de
combinacBes de fungbes de ativacdo, nomeadamente, [TanSig], [LogSig], [PureLin] e [Elliot], nas

camadas escondidas e camada de saida, conforme indicado na Tabela 3.

Tabela 3: Resumo das combinag¢fes de fungdes de ativagdo nos algoritmos de treino.

Func¢des de Ativacao

Camada
escondida LogSig TanSig LogSig TanSig
Camada
de saida  PureLin PureLin Elliot Elliot

Fonte: Elaboracao propria.

Quanto a arquitetura da RNA feedforward, utilizou-se 28 nds na camada de entrada (resultantes de
forma como foram codificados os 14 atributos), 1 né na camada de saida e experimentou-se
diferentes numeros de nds na camada escondida (1 no; 2 nds; 4 nos; 6 nés; 10 nds e 20 nds). Em
cada uma destas situacdes foram realizadas 40 seccdes de inicializac@o e treino da RNA para
selecionar aquela que apresentou menor erro no conjunto de validagdo. Em seguida, avaliou-se o

desempenho do modelo de RNA usando o conjunto de teste. Estas 40 sessfes foram realizadas
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porque em cada sessao de treino a RNA chega a um minimo de erro local que depende do ponto
de partida inicial (valor inicial dos pesos). Desta forma observam-se 40 valores de minimos locais e
seleciona-se o0 que tem erro mais baixo no conjunto de validacdo, aumentando a possibilidade do

erro minimo local estar mais proximo do minimo absoluto.

2.3.3.2 Avaliacdo do Desempenho da RNA

A avaliacdo de uma RNA é feita com base em medidas de desempenho. Nesta investigacéao,
recorreu-se a medicédo do Erro Absoluto médio ou Mean Absolut Error (MAE) e ao Erro Quadratico
médio ou Mean Squared Error (MSE) no conjunto de teste. O MAE é a média entre a diferenca

absoluta entre o valor medido e o valor real, dado pela Equacéo 7.

MAE=Z|ti—xi| (7)

em que t; e x; sdo os valores do target e da saida, respetivamente, para cada CV.

No que se refere ao MSE, este é definido como sendo a média da diferenca entre o valor do

estimador e do parametro ao quadrado (Eqg. 8).

MSE = Z(ti —x;)? (8)

Assim, a partir destas duas medidas foi possivel descobrir a exatidédo da rede neuronal construida,
isto é, o seu nivel de confiabilidade. Além disto, o0 método aplicado, em cumprimento aos objetivos
pré-estabelecidos ira apoiar a identificar um modelo de RNA, do tipo multiplas camadas feedforward,

aplicado ao processo de R&S para o cargo/fungdo de técnico de vendas.

2.4 Populacao

A populacéo total que fazia parte da base de dados, para o cargo/funcdo de técnico de vendas, foi
de 916 curriculos profissionais. Porém, apds a limpeza de alguns, porque ou estavam repetidos ou
o ficheiro do CV estava em branco, a populacao final com que se trabalhou foi de 800 curriculos
profissionais. Estes dados foram divididos nos conjuntos de treino, validacdo e teste para o

experimento com a rede neuronal artificial classica.

Na Tabela 4 apresenta-se como foram organizados os dados dos experimentos, separando 70%
para treino, 15% para validagéo e 15% teste.
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Tabela 4: Organizagéo dos dados (CV).

Experimento de RNA  Curriculos

Etapa n %
Treino 560 70
Validagao 120 15
Teste 120 15
Total 800 100%

Os dados que compdem a investigacdo foram utilizados apenas para fins académicos, os quais
foram obtidos, mediante consentimento automatico dos candidatos ao enviarem o0s seus respetivos

curriculos (CV).

Ressalta-se que toda a informagdo que, porventura, pudesse gerar identificacdo pessoal foi
totalmente excluida, garantindo que todos os candidatos tivessem as suas identificacBes

preservadas.

2.5 Pré-teste

2.5.1 Estudo preliminar acerca da importancia de pesquisa do tema

Jatob4 et al. (2019) reporta a investigacao sobre o uso de Inteligéncia Artificial em recrutamento e
selecéo e impactos na Gestédo de Recursos Humanos. O estudo utilizou um levantamento de artigos
cientificos e materiais de conferéncias indexados a base de dados Web of Science e Scopus e
publicados entre os anos de 2000 e 2018. Realizou-se também uma pesquisa de opinido com
profissionais e gestores sobre o uso da ferramenta de IA como facilitadora do processo de
recrutamento e sele¢cdo e impactos na gestdo de recursos humanos, contribuindo para o
posicionamento estratégico da area dentro das organiza¢@es. Os dados foram recolhidos por meio
de questionarios, tendo-se recolhido um total de 150 questionarios. Concluiu-se que a pratica ainda
€ muito embriondria nas organizacdes, embora a visdo dos respondentes, seja positiva sobre os
beneficios que a |A pode trazer para o recrutamento e sele¢ao de candidatos. Deste modo, o modelo
da A, do tipo RNA, aplicada ao R&S é uma continuidade de investigacfes cientificas na area que,

por sua vez, também possa suscitar em mais outros estudos futuros.

2.5.2 Pré-teste da construcédo das entradas e saidas da RNA

Como forma de avaliar a necessidade de possiveis melhorias no modelo construido, realizou-se um
pré-teste que ocorreu em duas etapas: a primeira foi realizada ap6s a andlise de 30 curriculos (CV1

a CV30) e a segunda apés 50 curriculos analisados (CV31 a CV80).
A analise do CV1 ao CV30 proporcionou as seguintes alteracdes da matriz, nos atributos (At):

. Atl - Idade: insercdo de mais um item de classificacdo, o item para 0s casos sem

informacéo da idade e ajuste na escala de parAmetros de idades.

. At5 - Experiéncia no setor de vendas (tempo): ajuste na escala de pardmetros de tempo
e ainsercéo de mais um item de classificac&o, o item para os casos sem informacé&o do

tempo em cada empresa.

45



. At6 - Experiéncia tipo de funcao: insercdo de mais um item de classificacdo, o item néo
se aplica, para casos de CV no qual o candidato ndo se adequa a nenhuma funcéo na

area de vendas.

. At7- Experiéncia em outros setores(tempo): ajuste na escala de pardmetros de tempo e
a insercdo de mais um item de classificacéo, o item para os casos sem informacdo do

tempo em cada empresa.

. At8 - Cursos/treinamentos em vendas (quantidade de cursos): antes o atributo
considerava a soma da carga-horaria, passando para a quantidade de cursos, visto que

a maior parte dos CV ndo informavam a carga-horaria.

. At9 - Cursos/treinamentos afins area de vendas- atendimento presencial, online e
telefénico; rececdo; contato com cliente (quantidade de cursos): antes o atributo
considerava a soma da carga-horaria, passando para a quantidade de cursos, visto que

a maior parte dos CV néo informavam a carga-horaria.
A andlise do CV31 ao CV80 proporcionou as seguintes altera¢cdes da matriz:

. Insercdo de mais um atributo, correspondente a “Experiéncia em vendas de servigos”,
aqui denominado de Atl4. Este atributo considera como itens de classificacdo N&o e

Sim.
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3. Apresentacao e Andlise dos Resultados

Com base nos resultados da investigagéo aplicada, apresentam-se a seguir os resultados da analise
exploratdria descritiva, da andlise inferencial para validagdo das hipdteses de investigacdo e do

modelo de redes neuronais artificiais.

3.1 Caracterizacao da populagéo

Com relacao a caracterizacdo sociodemografica da populacdo é apresentada segundo as seguintes
variaveis (sexo, idade e nivel educacional). Nesta apresenta-se também a medida de tendéncia
central (média) e de disperséo (desvio padrdo) das notas de classificagéo atribuidas aos curriculos.

Dos 800 curriculos analisados e da informacao apresentada na Tabela 5, pode dizer-se que:
- 435 sao individuos do sexo masculino (54,4%) e 365 sao individuos do sexo feminino (45,6%);

- no que diz respeito a variavel idade, pode-se apurar que ha individuos pertencentes a varias faixas
etarias. Porém, h4 uma predominancia de individuos que néo informaram sua idade (30%), seguido

de individuos com idade entre 24 e 29 anos (29,3%), e os 30 e 35 anos (19%), assim como 15%
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tem idades entre os 18 e 23 anos. Ainda de acordo com a tabela, os individuos entre 36 a 41 anos
correspondem a 4,9% e apenas 2,4% dos individuos possui 42 anos ou mais. E de referir que o
individuo mais velho tinha 48 anos;

- guanto ao nivel educacional, aferiu-se que 63,1% dos individuos possui 2.° grau completo e 35,1%
possui nivel de graduacéo. Somente 1,3% possui nivel de pods-graduacgéo e 0,5% nivel menor que

2.0 grau. E de referir que nenhum dos 800 individuos possui nivel de mestrado;

- no que diz respeito as notas de classificacédo atribuidas aos curriculos obteve-se um valor médio
de 5,52 pontos, com 2,196 de dispersao (desvio padrao).

Tabela 5: Caracterizagdo Sociodemogréfica.

Variavel n %
Sexo
Masculino 435 54,4%
Feminino 365 45,6%
Total 800 100%
Idade
Sem informacéao 240 30%
18 a 23 anos 116 15%
24 a 29 anos 234 29,3%
30 a 35 anos 152 19%
36 a 41 anos 39 4,9%
42 ou mais 19 2,4%
Total 800 100%
Nivel Educacional
Menor que 2° grau 4 0,5%
2° grau completo 505 63,1%
Graduacao 281 35,1%
Pés-graduagao/Mba 10 1,3%
Mestrado 0 0,0%
Total 800 100%
Nota de classificagdo dos curriculos Média Desvio padrac
5,52 2,196

Assim, numa escala de 1 a 10 pontos, apresenta-se 472 individuos (58,9%) que receberam nota 6
ou menos; 311 individuos (38,9%) receberam notas entre 7 e 8; 15 individuos (1,9%) receberam
nota 9 e somente 2 individuos (0,3%) receberam a nota maxima. Na Figura 8 pode-se visualizar a
distribuicdo das notas dos CV em cada ponto da escala, a qual se destaca a nota com o0 maior
namero de curriculos (28,1%), isto é a nota 7.
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Figura 8: Nota de classificagdo dos Curriculos na escala de 1 a 10 pontos.

3.2 Caracterizagcao das competéncias técnicas adquiridas

Com base nos resultados referentes a caracterizacdo da populacdo no que diz respeito as
competéncias técnicas adquiridas, nomeadamente, os atributos contidos nos curriculos podem ser
visualizados na Tabela 6. Verifica-se que a maioria dos individuos (87,6%), candidatos ao cargo de
técnico de vendas, ndo possui viatura propria (moto ou carro) e somente 12,4% possui. No que diz
respeito ao tempo de experiéncia no setor de vendas, pode-se apurar que ha individuos com
diferentes tempos de experiéncia. No entanto, h4 uma predominancia de individuos que possuem
de 1,5 a 2 anos de experiéncia (16,4%). Além disto, 15,9% de individuos informa ter experiéncia no
setor de vendas, porém, ndo regista o tempo em cada uma das empresas pela qual trabalhou,
seguido de 13,5% que possui de 3,5 a 5 anos de experiéncia e 13,5% nao possui nenhum tipo de
experiéncia em vendas. Ainda de acordo com a mesma tabela, 13% dos individuos possui
experiéncia neste setor de 7 meses a 1 ano e 11,9% possui de 2,5 a 3 anos de experiéncia. Ja os
individuos que possuem de 5,5 a 9 anos de experiéncia correspondem a 8,1%, 0s que possuem até
6 meses de experiéncia correspondem a 5,9% e apenas 1,9% dos individuos possui 10 anos ou

mais de experiéncia.
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Tabela 6: Caracterizagdo dos individuos quanto aos atributos contidos nos CV.

Variavel n % Variavel n %
Viatura prépria (moto/automével) Cursos e treinamentos em vendas (quantidade)
N&o possui 701 87,6% Nenhuma formagao 564 70,5%
Possui 99 12,4% De 1 a 3 cursos 207 25,9%
Total 800 100% De 4 a 6 cursos 26 3,3%
Tempo de experiéncia no setor de vendas 7 ou mais cursos 3 0,4%
Nao informado 127 15,9% Total 800 100%
Sem experiéncia 108 13,5% Cursos e treinamentos afins a area de vendas (quantidade)
Até 6 meses 47 5,9% Nenhuma formagao 482 60,3%
entre 7 meses a 1 ano 104 13% De 1 a 3 cursos 307 38,4%
De 1,5 a 2 anos 131 16,4% De 4 a 6 cursos 8 1%
De 2,5 a 3 anos 95 11,9% 7 ou mais cursos 3 0,4%
De 3,5 a 5 anos 108 13,5% Total 800 100%
De 5,5 a9 anos 65 8,1% Promogao no trabalho (encarreiramento)
10 ou mais anos 15 1,9% N&o 754 94,3%
Total 800 100% Sim 46 5,8%
Tipo de fungdo de vendas Total 800 100%
N&o se aplica 120 15% Conhecimento na lingua portuguesa
Técnico de vendas 559 69,9% Nao 0 0,0%
Consultor de vendas 95 11,9% Sim 800 100%
Gestor de vendas 26 3,3% Total 800 100%
Total 800 100% Conhecimento na lingua inglesa
Tempo de experiéncia em outros setores Néo 704 88%
N&o informado 126 15,8% Sim 96 12%
Sem experiéncia 265 33,1% Total 800 100%
Até 6 meses 26 3,3% Conhecimento na lingua espanhola
entre 7 meses a 1 ano 95 11,9% Nao 77 97,1%
De 1,5 a 2 anos 113 14,1% Sim 23 3%
De 2,5 a 3 anos 74 9,3% Total 800 100%
De 3,5 a 5 anos 70 8,8% Experiéncia em vendas de servigos
De 5,5 a 9 anos 24 3% Nao 638 79,8%
10 ou mais anos 7 0,9% Sim 162 20%
Total 800 100% Total 800 100%

Ainda, pela analise aos resultados apresentados na tabela anterior verificou-se o seguinte:

- relativamente ao tipo de funcdo exercida pelos individuos no setor de vendas e aferiu-se que 69,9%
exerce ou ja exerceu a funcdo de técnico de vendas, 15% né&o se aplica ao setor de vendas, isto é,
nunca exerceu nenhuma fungéo em vendas, 11,9% exerce ou ja exerceu a fungédo de consultor de

vendas e somente 3,3% dos individuos apresentam experiéncia em gestédo de vendas;

- quanto ao tempo de experiéncia em outros setores, identificou-se que 33,1% dos individuos néao
possui experiéncia em atividades de outra natureza, 15,8% informa ter experiéncia em outros
setores, porém, nao regista o tempo em cada uma das empresas pela qual trabalhou, seguido de
14,1% que possui de 1,5 a 2 anos de experiéncia, 11,9% possui de 7 meses a 1 ano de experiéncia,
9,3% apresenta de 2,5 a 3 anos de experiéncia e 8,8% dos individuos tém de 3,5 a 5 anos de
experiéncia. Ja os individuos que possuem até 6 meses de experiéncia correspondem a 3,3%, 0s
que possuem de 5,5 a 9 anos de experiéncia correspondem a 3% e somente 0,9% dos individuos
possui 10 anos ou mais de experiéncia. Além disto, buscou-se conhecer a formagao complementar
dos individuos através de duas variaveis: a quantidade de cursos e treinamento em vendas e a
guantidade de cursos e treinamentos em areas afins a vendas (atendimento ao cliente, atendimento
online e telefénico, rececdo e outros que envolvam contato com cliente). Na primeira, aferiu-se que
a maioria (70,5%) da populacdo ndo possui nenhum tipo de formacéo em vendas, 25,9% possui de
1 a 3 cursos ou treinamentos em vendas, seguido de 3,3% que possui de 4 a 6 cursos ou
treinamentos em vendas e somente 0,4% possui 7 cursos ou mais objetivando a formacdo em
vendas. Na segunda variavel, a maioria (60,3%) também ndo apresenta nenhum tipo de formagédo

em areas afins a vendas, que envolvem o atendimento e contacto com cliente, 38,4% possui de 1 a
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3 cursos ou treinamentos desta natureza, seguido de 1% que possui de 4 a 6 cursos ou treinamentos
e somente 0,4% possui 7 cursos ou mais em formacdes com algum tipo de afinidade e contribuicédo
para o exercicio da atividade da area de vendas. Também buscou-se identificar se os individuos ja
haviam tido algum tipo de crescimento na carreira, através da variavel que buscou identificar se ele
ja teve alguma promocéo no trabalho, verificando-se que a maioria (94,3%) nao registou em seus
curriculos algum tipo de promogdo e somente 5,8% regista esta informagdo. Quanto aos
conhecimentos linguisticos, buscou-se identificar o0 conhecimento nas linguas portuguesa, inglesa
e espanhola, aferindo-se que o conhecimento na lingua portuguesa é alto (100%), que se justifica,
pois, os curriculos analisados sédo de origem brasileira. J& o conhecimento da lingua inglesa é baixo
(12%) e o conhecimento da lingua espanhola é ainda mais baixo (3%). Por fim, em relagdo a
identificar se os individuos, candidatos ao cargo/funcdo de técnicos de vendas, ja haviam tido
experiéncia em vendas de servi¢os, denota-se que a maioria (79,8%) dos individuos sé possui

experiéncia em vendas de produtos e somente 20% possui experiéncia em vendas de servicos.

3.3 Validacéo das hipdteses de investigacéao

No sentido de dar resposta as hipéteses de investigacéo fixadas, as quais suportam o objetivo de
estudo e permitem complementar o presente estudo, recorreu-se a aplicacao de testes estatisticos
apropriados para cada uma, homeadamente, testes paramétricos e na violacdo dos pressupostos

destes, recorreu-se aos testes nao paramétricos.

Hl:: Existem diferengas relativamente as médias das notas atribuidas aos curriculos dos individuos
por sexo (masculino e feminino).

De forma a dar resposta a esta hipétese de investigagao, utilizou-se o teste t-Student para duas
amostras independentes. Desta aplicagdo obteve-se um p-value de 0,022 inferior ao nivel de
significancia. Pois, existem evidéncias estatisticas suficientes para afirmar, a um nivel de
significancia de 0,05 a existéncia de diferencas entre as médias das notas atribuidas aos curriculos

dos individuos do sexo masculino e os individuos do sexo feminino.
HIl>: Existe uma associagéo entre o nivel educacional e a nota atribuida aos curriculos.

Para poder testar a hipétese de investigagdo procedeu-se a aplicagao do teste de Fisher para duas
amostras independentes, visto que para esta situacdo existem mais de 20% de células com valor
esperado menor do que 5. Obteve-se um p-value de 0,001 inferior a 0,05. Logo, existem evidéncias
estatisticas suficientes para afirmar, a um nivel de significancia de 0,05 que existe uma associagdo

entre o nivel educacional e a nota atribuida aos curriculos.

Hlz: A varidvel tempo de experiéncia em vendas e a nota atribuida aos curriculos encontram-se

associadas.

De forma a analisar a associacdo entre a variavel tempo de experiéncia em vendas e a nota atribuida
aos curriculos, utilizou-se o teste de independéncia X? (Qui-Quadrado). Verificou-se assim um p-

value de 0,001 inferior ao nivel de significancia de 5%. Deste modo, afirma-se que existem
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evidéncias estatisticas suficientes para afirmar, a um nivel de significancia de 0,05 que ha

associacdo entre o tempo de experiéncia em vendas e a nota atribuida aos curriculos.

Hl,: Existe uma associacao entre o tempo de experiéncia em outros setores e a nota atribuida aos

curriculos.

De forma a analisar a associagdo entre a variavel tempo de experiéncia em outros setores e a nota
atribuida aos curriculos, utilizou-se o teste de independéncia X2 (Qui-Quadrado). Verificou-se assim
um p-value de 0,001 inferior ao nivel de significancia de 5%. Deste modo, afirma-se que existem
evidéncias estatisticas suficientes para afirmar, a um nivel de significancia de 0,05 que se verificou

uma associagdo entre o tempo de experiéncia em vendas e a nota atribuida aos curriculos.

Hls: Existem diferencas nas médias por nimero de cursos frequentados na area de vendas
relativamente as médias das notas atribuidas aos curriculos.

Para poder testar a hipotese de investigac@o procedeu-se a aplicacdo do teste ndo paramétrico de
Mann-Whitney para duas amostras independentes, visto que foi violado o pressuposto de
normalidade. Obteve-se um p-value de 0,016 inferior a 0,05. Logo, existem evidéncias estatisticas
suficientes para afirmar, a um nivel de significancia de 0,05 que existem diferencas relativamente

as meédias da quantidade de cursos em vendas e as médias das notas atribuida aos curriculos.

Em sintese, de acordo com a Tabela 7, das cinco hipéteses de investigacdo formuladas inicialmente,
todas foram validadas.

Tabela 7: Resumo dos resultados para as hipoteses de investigacéo.

Hipoteses de Investigacédo (HI) Resultado
Hli: Existem diferencas relativamente as médias das notas atribuidas aos validada
curriculos dos individuos por sexo (masculino e feminino).

Hl2: Existe uma associagdo entre o nivel educacional e a nota atribuida validada
aos curriculos.
Hls: As variaveis tempo de experiéncia em vendas e a nota atribuida aos validada
curriculos encontram-se associadas.
Hl4: Existe uma associagdo entre o tempo de experiéncia em outros .

o . Validada
setores e a nota atribuida aos curriculos.
Hls: Existem diferengas nas médias por nimero de cursos frequentados
na area de vendas relativamente as médias das notas atribuidas aos Validada

curriculos.

Neste sentido, existem indicios de que os individuos do sexo feminino apresentaram classificacdes
mais elevadas quando comparadas com o sexo masculino. Ainda, pode constatar-se que 0s
candidatos ao cargo de técnico de vendas ftitulares de uma graduagdo ou pos-graduagdo, com
tempo de experiéncia acima de trés anos, sdo detentores de atributos que Ihe concedem vantagem
competitiva para ocupacéo de vagas desta natureza, frente aos demais candidatos. E de ressaltar
que tendo profissionais com estas qualidades, a performance da empresa pode vir a revelar-se mais

eficiente e eficaz, o que pode levar a organizacao a se posicionar no mercado de modo diferenciado.
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3.4 Modelo de Rede Neuronal Artificial

Para constru¢do do Modelo de Rede Neuronal Artificial, comegou-se por construir uma matriz no
gual se selecionou 14 atributos de natureza técnica dos CV. Estes atributos, contidos nos curriculos

dos candidatos ao cargo de técnico de vendas, foram utilizados para a camada de entrada da rede.

Os atributos definidos neste estudo foram as varidveis: sexo, idade, nivel educacional, viatura
prépria (moto ou automével), tempo de experiéncia no setor de vendas, tipo de experiéncia em
vendas, tempo de experiéncia em outros setores, quantidade de cursos/treinamentos em vendas,
guantidade de cursos/treinamentos em areas afins as vendas, promogdo no trabalho,

conhecimentos linguisticos (portugués, inglés e espanhol) e experiéncia em vendas de servicos.

O modelo de rede neuronal aplicado é do tipo multiplas camadas, no qual utilizou-se trés camadas
distintas, isto é, uma camada de entrada, que corresponde as varidveis anteriormente referenciadas
dos 14 atributos dos CV, duas camadas escondidas (ocultas) e uma camada de saida (que

corresponde a nota de classificacdo de cada curriculo avaliado), com estrutura feedforward.

Para definicdo do modelo final, no que diz respeito ao algoritmo de treino e & arquitetura, a ser

utilizado na aplicacdo da RNA para classificacdo de CV realizou-se um conjunto de experiéncias.

De acordo com este conjunto de experiéncias utilizou-se: trés algoritmos de treino (variantes do
backpropagation), nomeadamente, Resilient Back Propagation, Levenberg-Marquardt e Bayesian
Regularization; diferentes combinacdes de funcdes de ativacdo (TangSig e LogSig nas camadas
escondidas e PureLin e Elliot na camada de saida) e seis arquiteturas distintas, nas quais utilizou-se
28 nos na camada de entrada, 1 n6 na camada de saida e diferentes nimeros de nés nas camadas

escondidas (1 nd, 2 nés, 4 nés, 6 nés, 10 nés e 20 nods).

Para cada um destes algoritmos, nestas combinacgdes, realizou-se 40 sessdes de treino e verificou-
se gue os melhores resultados obtidos foram com os algoritmos de treino Bayesian Regularization
e Levenberg-Marquardt, nesta ordem, e com poucos nés nas camadas escondidas (entre 2 a 6 nés),

tomando como base o erro absoluto médio ou Mean Absolut Error (MAE).

Neste sentido, destaca-se como melhor resultado o algoritmo de treino Bayesian Regularization,
com as combinacdes das fungdes de ativagdo Tangente Sigmoidal (TanSig) na camada escondida
e afuncdo Linear (PureLin) na camada de saida, com arquitetura com 28 nés na camada de entrada,
2 nés na camada escondida e 1 n6 na camada de saida, no qual obteve-se o0 MAE de 0,292 pontos.
Em seguida, o algoritmo de treino Levenberg-Marquardt também apresentou bons resultados, no
qual o MAE é de 0,333 pontos para arquitetura de 28 nés na camada de entrada, 6 ndés na camada
escondida e 1 n6 na camada de saida. No entanto, para esta investigacdo, priorizou-se os resultados

do algoritmo de treino Bayesian Regularization, descritos anteriormente.

As arquiteturas de 28 nés na camada de entrada, 20 nés na camada escondida e 1 n6 na camada
de saida, no algoritmo de treino Bayesian Regularization, foram descartadas, pois além do treino ter

se apresentado muito demorado, verificou-se que os resultados estavam a cair.
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Estes resultados, do conjunto de experiéncias realizadas, podem ser visualizados na Tabela 8, que

permite constatar o modelo que teve melhor desempenho.

Tabela 8: Resumo dos resultados do conjunto de experiéncias da RNA.

Algoritmo de Aprendizagem

Levenberg-Marquardt Resilient Back Propagation Bayesian Regularization
Arquitetura LogSig TanSig LogSig TanSig LogSig TanSig LogSig TanSig LogSig TanSig LogSig TanSig
PureLin PureLin Elliot Elliot PureLin PureLin Elliot Elliot PureLin PureLin Elliot Elliot

28-1-1 0,450 0,442 0,558 0,542 0,742 0,708 0,825 0,742 0,508 0,492 0,592 0,567

28-2-1 0,392 0,375 0,433 0,450 0,342 0,358 0,425 0,408 0,367 0,292 0,400 0,367

28-4-1 0,475 0,442 0,508 0,450 0,433 0,458 0,475 0,533 0,392 0,400 0,333 0,367

28-6-1 0,567 0,333 0,525 0,542 0,492 0,408 0,525 0,625 0,458 0,492 0,667 0,642
28-10-1 0,467 0,517 0,508 0,475 0,555 0,558 0,700 0,758 0,508 0,450 0,642 0,625
28-20-1 0,567 0,542 0,567 0,625 0,567 0,808 0,883 0,842 - -

Nota: Arquitetura considerada nas camadas de entrada, camadas escondidas e camada saida, respetivamente. Fungdes
ativacdo LogSig (Logaritmica Sigmoidal) e TanSig (Tangente Sigmoidal) utilizadas nas camadas escondidas e funcdes de
ativagdo PureLin (Fungéo Linear) e Elliot utilizadas na camada de saida respetivamente.

Deste modo, a sele¢do do melhor modelo considerado corresponde ao modelo em que as notas
atribuidas aos CV previstas estdo mais proximas das notas atribuidas aos CV reais. Isto significa
dizer que o modelo escolhido é aquele no qual as notas atribuidas ao CV pela RNA estdo mais

préximas das notas atribuidas ao CV pelo avaliador, profissional da area de recursos humanos.

3.4.1 Desempenho do Modelo da RNA

Tal como ja foi referenciado anteriormente, o experimento foi desenvolvido dividindo a base de
dados (800 curriculos) em 70% para treino, 15% para validacdo e 15% para teste. Para avaliacédo
dos resultados de precisdo da previsao, recorreu-se aos indicadores MAE e MSE apresentados no

conjunto de teste.

No que diz respeito aos resultados obtidos para o0 modelo de RNA aplicado a classificacdo dos CV
para o cargo/funcéo de técnico de vendas, apresentam-se no conjunto de teste o MAE de 0,292
pontos e o MSE de 0,335 pontos. Assim, considera-se o desempenho excelente do modelo da RNA,
do tipo multiplas camadas feedforward, aplicado ao processo de R&S para o cargo/funcao de técnico
de vendas, visto que, numa escala de 1 a 10 pontos, o erro absoluto médio € inferior a 0,3 no
conjunto de teste. A Figura 9 apresenta os resultados dos experimentos, ou seja, as notas atribuidas
aos CV (escala de 1 a 10 pontos), levando em consideragéo os 800 curriculos (100%), contidos nos
conjuntos de treino, validacéo e teste. Verifica-se que, em varios casos a nota atribuida aos CV
prevista é igual a nota atribuida ao CV pela RNA e, nos demais casos as notas atribuidas aos CV

prevista estao muito proximas das notas atribuidas aos CV pela RNA.
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Nota: MSE, Mean Squared Error; MAE, Mean Absolut Error.

Figura 9: Comportamento geral da RNA na atribuicdo de notas aos curriculos.

J& na Figura 10 apresentam-se os resultados dos experimentos no conjunto de teste, ou seja, as
notas atribuidas aos CV (escala de 1 a 10 pontos), levando em consideracao 120 curriculos, isto &,
15% da base. Neste conjunto de teste é possivel verificar que, em varios casos a nota atribuida aos
CV pela RNA é igual a nota atribuida pelo avaliador e, nos demais casos as notas atribuidas aos

CV pela RNA estdo muito proximas das notas atribuidas pelo avaliador.

MSE=0.635 MAE=0.435 MSETeste=0.375 MAETeste=0.29167
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Nota atribuida aos curriculos

Curriculo (CV)

mm Nota atribuida ao CV pela RNA mm Nota atribuida ao CV prevista (avaliador)

Nota: MSE, Mean Squared Error; MAE, Mean Absolut Error.

Figura 10: Comportamento da RNA no conjunto de teste na atribuicdo de notas aos curriculos.

55



Na matriz de confusado, apresentada na Figura 11, é possivel analisar o modelo de classificacdo do
aprendizado nas instancias do conjunto de treino, validacdo e teste. Assim, analisando a matriz de
confusdo nestes conjuntos é possivel observar que a relagéo entre a saida da RNA e o alvo da
classificagédo foi prevista corretamente em 515 casos (64,4%), isto € o mesmo que dizer que a nota
atribuida ao CV pela RNA foi igual a nota esperada. Além disto, é relevante o registo que os
resultados da RNA foram arredondados para que pudessem produzir nimeros inteiros. Também,
ressalta-se que nos casos em que a previsdo ndo é exatamente igual a classificacéo do avaliador,
ela encontra-se muito préxima, quase sempre com apenas uma unidade de diferenca, raramente

duas unidades de diferenca entre a previséo e a classificacdo do avaliador.

Prioriza-se a andlise para o intervalo correspondente as notas dos curriculos classificados entre 7 e
10, pois estes séo considerados os candidatos mais aptos a seguirem no processo seletivo, o que
significa dizer que estes candidatos estdo mais habilitados a participar das etapas posteriores ao
recrutamento, como dindmicas de grupo e entrevistas. Ja os demais curriculos dos candidatos
classificados com notas abaixo de 6 tendem a ser desconsiderados para as etapas posteriores do

processo seletivo.

No que diz respeito ao grupo de candidatos classificados pela RNA com notas entre 7 a 10, do total
de 800 curriculos, 293 CV se enquadram nesta situac¢@o. Ainda neste contexto, verifica-se que em

218 casos (74,4%) a saida da RNA apresentou a nota igual ao alvo da classificacao.

66 5 2 1 0 0 0 0 0 0 [892%
8.3% | 0.6% | 0.3% | 0.1% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% |10.8%

33 8 9 6 0 0 0 0 0 0 |143%
4.1% | 1.0% | 1.1% | 0.8% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% |85.7%
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Figura 11: Matriz de confus&@o no conjunto de validacgéo, treino e teste.

Jé a Figura 12 ilustra a matriz de confusado, na qual se apresentam como as instancias do conjunto
de teste estdo classificadas. Na analise desta é possivel observar que a relagéo entre a saida da
RNA e o alvo da classificacéo foi prevista corretamente em 90 casos (75%), isto € 0 mesmo que

dizer que a nota atribuida ao CV pela RNA foi igual a nota esperada.
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No que diz respeito ao grupo de candidatos classificados com notas entre 7 e 10, do total de 120
curriculos, 40 CV se enquadram nesta situacdo. Neste contexto, verifica-se que em 29 casos
(72,5%) a saida da RNA apresentou a nota igual ao alvo da classificagéo. Os restantes 11 casos
obtiveram uma previsdo com apenas uma unidade de diferenca para o valor alvo, isto &€, muito

proxima a classificagdo do avaliador.
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Figura 12: Matriz de confus&@o no conjunto de teste.
Deste modo, os resultados apresentados reforcam a qualidade do modelo desenvolvido e a

excelente aplicabilidade da RNA do tipo miltiplas camadas para classificacdo dos curriculos dos

candidatos ao cargo/fun¢éo de técnico de vendas.
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Investigacao

O presente trabalho de investigacéo, tal como referido, teve como principal objetivo construir um
modelo que permitisse modelar e identificar os beneficios e as funcionalidades que a utilizacdo da
Inteligéncia Artificial, do tipo Rede Neuronal Artificial, acarreta quando aplicada no processo de
recrutamento e selecdo, de profissionais da &rea de vendas, para o cargo de técnico de vendas,
como um sistema de apoio a tomada de deciséo, para auxiliar o profissional de Recursos Humanos.
Para tal, fixaram-se 3 objetivos especificos e 5 hipéteses de investigacdo. Estas Ultimas permitiram
complementar o presente estudo no sentido de compreender determinadas associacfes e
diferencas entre variaveis, atributos, que se encontravam nos CV que faziam parte da base de dados

utilizada.

Neste sentido, para dar resposta ao principal objetivo do estudo e aos objetivos especificos
utilizou-se um modelo de RNA do tipo mdultiplas camadas feedforward, tendo como algoritmo de
treino o0 Bayesian Regularization (variante do algoritmo backpropagation), combinando as fun¢des

de ativacdo Tangente Simoidal (camadas escondidas) e a funcéo Linear (camada de saida), com
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arquitetura composta por 28 nés na camada de entrada, 2 nés nas camadas escondidas e 1 n6 na
camada de saida para classificacdo de 800 curriculos de candidatos ao perfil do cargo supracitado.
Adicionalmente, para avaliar a precisdo da classificagdo dos curriculos foram utilizadas duas
medidas, nomeadamente, Erro Absoluto Médio e Erro Quadratico Médio. Para dar resposta as
hipéteses de investigacdo na identificagcdo das diferengas entre as médias de duas variaveis
independentes utilizou-se testes paramétricos (t-Student) e ndo paramétricos (Mann-Whitney), ja na
identificacdo de associacdo entre duas variaveis independentes, foram aplicados testes néo

paramétricos (Qui-Quadrado e Fisher).

Através dos resultados obtidos na analise descritiva constatou-se que a populacéo constituida por
800 CV é composta por 54,4% individuos do sexo masculino e 45,6% do sexo feminino. No que diz
respeito a variavel idade, ha individuos pertencentes a vérias faixas etarias. Porém, h4 uma
predominancia de individuos com idade entre 24 e 29 anos (29,3%). E de referir que o individuo
mais velho tinha 48 anos. Quanto ao nivel educacional, a maioria (63,1%) dos individuos possui 2.°
grau completo, somente 1,3% possui nivel de pés-graduac¢édo e nenhum dos individuos possui nivel

de mestrado.

Da investigacao desenvolvida foi possivel aferir que a maior parte dos CV (58,9%) recebeu nota de
classificagdo, numa escala de 1 a 10 pontos, de 6 ou menos, 40,8% recebeu notas entre 7 e 9 e
somente 0,3% recebeu nota maxima. A média obtida nas notas atribuidas foi de 5,52 pontos, abaixo
do esperado para o cargo em questao, visto que aqueles que recebem nota classificatéria de 7 ou
mais, neste estudo, sdo os candidatos mais aptos a seguirem nas etapas posteriores do processo
seletivo, isto € 0 mesmo que dizer notas iguais ou superiores a 7 atendem mais aos atributos

necessarios para o exercicio da fungéo de técnico de vendas.

Também foi possivel identificar dentre os principais atributos dos individuos que se candidataram
ao cargo de técnico de vendas, no Brasil, no periodo de 2014 a 2018, a importancia da variavel
tempo de experiéncia em vendas, no qual destacam-se as experiéncias entre 1,5 e 2 anos de
atuacdo, bem como as experiéncias com 3,5 a 5 anos, respetivamente. Além disto, verificou-se um
numero relevante de individuos que informam ter experiéncia em vendas, mas que nao registam o
tempo que permaneceram nas empresas que trabalharam. Isto suscita as dedugbes como: a
possivel falta de orientacao e instru¢do minima para elaboracdo adequada do CV e, a possivel
omissdo das informagBes de modo planejado, devido ao curto periodo que o candidato passou
nestas experiéncias e por considerar que isto seria um obstaculo a sua convocagédo para as demais

etapas do processo seletivo.

Outros atributos relevantes dos CV foram a quantidade de cursos e treinamento em vendas e a
quantidade de cursos e treinamentos em areas afins a vendas (atendimento ao cliente, atendimento
online e telefénico, rececao e outros que envolvam contato com cliente), no qual concluiu-se que o
conhecimento dos candidatos das técnicas de vendas e atendimento ao cliente, advindos de
formagbes complementares, € muito baixo. E a minoria que possui algum tipo de formacao, varia de
1 a 3 cursos ou treinamentos. Também foi possivel conhecer que a maior parte dos candidatos

exerce ou ja exerceu a funcao alvo desta investigacao; que o tipo de vendas que se destaca é a
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experiéncia em vendas de produtos, em detrimento da venda de servicos; ndo ha quase nenhum

registo de promoc¢des no trabalho e o conhecimento em linguas estrangeira é extremamente baixo.
Quanto as hipéteses de investigacao fixadas, concluiu-se que:

e a primeira hipotese de investigacao foi validada, pois existem diferencas estatisticamente

significativas nas médias das notas atribuidas aos curriculos dos individuos por sexo;

e asegunda hipétese de investigacdo se confirmou, isto quer dizer que existe uma associacéo

entre o nivel educacional e a nota atribuida aos curriculos;

e a terceira hipétese de investigagdo foi validada, pode-se afirmar que a nota atribuida aos

curriculos esta associada ao tempo de experiéncia em vendas do candidato;

e aquarta hipétese de investigacéo foi validada e também pode-se afirmar uma associagao

entre o tempo de experiéncia em outros setores com a nota atribuida aos curriculos;

e a quinta hipétese de investigacdo foi validada, pois existem diferencas estatisticamente
significativas nas médias por numero de cursos frequentados na &area de vendas

relativamente as médias das notas atribuidas aos curriculos.

Neste sentindo, ha indicios que os individuos do sexo feminino apresentam classificacdes mais
elevadas quando comparadas com o0 sexo masculino. Também pode constatar-se que candidatos
com nivel educacional de graduacéo ou pés-graduacéo, com tempo de experiéncia acima de trés
anos, podem vir a ter mais chances de sucesso no processo de classificacdo dos curriculos. Além
disso, ter profissionais com estas competéncias técnicas pode vir a contribuir com a organizacao na

obtencao de resultados mais elevados.

Deste modo, d&-se resposta ao objetivo de identificar as associagcfes entre os principais atributos
contidos nos CV com a nota atribuida a cada um destes candidatos, destacando-se as associacdes
das variaveis de nivel educacional, tempo de experiéncia em vendas e tempo de experiéncia em

outros setores com a classificacdo dos CV, na escala de 1 a 10 pontos.

Quanto aos resultados empiricos obtidos através do modelo de RNA, estes indicaram que a
aplicacdo de sistemas de IA no processo seletivo do cargo da area de vendas apresentou
desempenho excelente, visto que, numa escala de 1 a 10 pontos, o erro absoluto médio é inferior a
0,3 pontos no conjunto de teste. Nos experimentos foi possivel identificar que, na maioria dos casos
a nota de classificacao do curriculo atribuida pela RNA é igual ao alvo da classificacéo, o que reforca
a qualidade do modelo desenvolvido e a excelente aplicabilidade da Rede Neuronal Artificial do tipo
multiplas camadas para classificacéo dos curriculos dos candidatos ao cargo/funcao de técnico de

vendas.

Os resultados obtidos permitem verificar que o sistema de IA aplicado no RH com este propésito
pode ser igualmente Gtil para empresa e para candidatos, pois a empresa pode disponibilizar no seu
site institucional uma area reservada para que o préprio candidato faca o registo das informacdes
pessoais, que consistem nos 14 atributos solicitados como dados de entrada da rede neuronal

artificial. Esta acéo, além de reduzir o tempo gasto no processo seletivo e permitir que um maior
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namero de curriculos que manualmente seria mais dispendioso, suaviza o trabalho do profissional
de recursos humanos na etapa de recrutamento e analise das competéncias técnicas contidas no
CV, possibilitando que este oriente seu trabalho para dedicar mais tempo e energia as etapas
posteriores (dindmicas de grupo, assessment e entrevistas) na andlise das competéncias
comportamentais e ainda permite que a organizagao defina seu proprio padrdo de notas aceitaveis
para que o candidato percorra estas etapas posteriores. E de ressaltar que outro ganho nesta
aplicacdo é a possivel melhoria da relacédo da organizacdo com os candidatos, visto que este tipo
de sistema permite que o feedback seja dado de modo mais agil. Deste modo, o presente trabalho
deu resposta ao objetivo do estudo, com o qual pretendeu-se contribuir para apresentar alternativas
na tomada de decisdo no processo seletivo da area de RH, através do uso de sistemas inteligentes,
que permitam acompanhar a evolucdo e necessidades das organiza¢fes, bem como o futuro das

organizagoes.

Ha de registar que o estudo aponta como limitacdo o fato da classificagdo do conjunto de CV ter
sido avaliada por apenas um técnico especialista em RH. Desta forma, seria interessante a
avaliacéao e classificagdo por um grupo de técnicos de recursos humanos, da mesma base de dados
de CV, para que, entdo, sejam comparadas as médias de erro obtidas com a média de erro do
sistema de RNA. Isto permitiria inclusivamente analisar o nivel de diferencas de classificagdo do
conjunto de CV, entre os diversos técnicos de RH, possibilitando a comparacdo com o erro de
classificagdo obtido pela RNA. Caso o erro da RNA seja do mesmo nivel da diferenca entre as
avaliacOes dos técnicos, entdo poder-se-ia considerar que a RNA faria a tarefa de classificacéo dos

CV com a mesma qualidade que um técnico de RH.

Além disto, sugere-se estudos que possibilitem outras discussdes dos resultados, como a possivel
ampliacao da analise, construindo-se uma matriz para o cargo com nivel acima do cargo de técnico
de vendas, nomeadamente, o cargo de consultor de vendas, com nivel de exigéncias acima do
primeiro. E a realizacéo de estudos qualitativos que permitam identificar o que diferencia as equipes
de RH que utilizam a IA no R&S, das que ndo utilizam em relacdo ao tempo e a eficacia. Os
resultados obtidos pela RNA para a classificacdo de CV candidatos a técnico de venda, permite
esperar que resultados da mesma qualidade possam ser obtidos por uma RNA semelhante para a

classificag@o de CV para cargos semelhantes.
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