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RESUMO

Umas das atribuicbes do Recursos Humanos é o recrutamento e sele¢édo de
novos integrantes a corporacgao, esta que constantemente vem evoluindo e tentando
se adaptar as mudancas de mercado e a necessidade por mais eficiéncia. Contudo,
eficiéncia na area de recrutamento também significa criatividade, pois, uma das
etapas do recrutamento é a buscar por candidatos interessados na vaga e com perfis
similares ao solicitado pelas contratantes. Desta forma, uma vaga publicada na
internet, como por exemplo no Linkedln, que tenha sucesso na captacao de perfis,
mesmo apos um filtro inicial aplicado pelas plataformas de recrutamento, pode gerar
um alto volume de candidaturas, que implica em um longo, desgastante e talvez
estressante processo de triagem. Se o recrutador ndo for organizado nao sera eficaz
no filtro de curriculos, possibilitando que 6timos candidatos passem despercebidos
pela etapa de triagem, ou que candidatos ndo aderentes a cultura da empresa sejam
selecionados para proximas etapas, possibilitando assim, no final do processo
contratos de curta duragdo. Com o surgimento da Inteligéncia Atrtificial (1A) veio a
possiblidade de enriguecimento dos processos organizacionais, criando vantagens
competitivas e gerando valor para as empresas, otimizando processos tais como o de
recrutamento de novos integrantes, e trazendo vantagens para além das empresas,
aos candidatos. Este trabalho tem como objetivo apresentar uma proposta de uso de
Inteligéncia Artificial na geracdo de ranking de candidatos baseando-se na
personalidade dos mesmos, utilizando para isto, técnicas de modelagem de elevacéao
e algoritmos de Aprendizado de Maquina baseado em Arvores de Decis&o, com intuito
de melhorar a qualidade das contratagdes assim reduzindo taxa de rotatividade dos
colaboradores. Além disso esta proposta demonstra em seus resultados que o tema

permanece em aberto para novas pesquisas.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial. Recrutamento e selec¢do. Treinamento. Eficacia.



ABSTRACT

One of the Human Resources attributions is the recruitment and selection of
new members to the corporation, which is constantly evolving and trying to adapt to
market changes and the need for more efficiency. However, efficiency in the
recruitment area also means creativity, as one of the stages of recruitment is to search
for candidates interested in the vacancy and with similar profiles to those requested by
the contractors. In this way, a vacancy published on the internet, such as LinkedIn, that
is successful in capturing profiles, even after an initial filter applied by recruitment
platforms, can generate a high volume of applications, which implies a long, exhausting
and perhaps a stressful screening process. If the recruiter is not organized it will not
be effective in filtering resumes allowing great candidates to go unnoticed by the
screening stage, or candidates who do not adhere to the company's culture to be
selected for the next stages, thus allowing, at the end of the process, short-term
contracts duration. With the emergence of Artificial Intelligence came the possibility of
enriching organizational processes, creating competitive advantages and generating
value for companies by optimizing processes such as the recruitment of new members,
and bringing advantages beyond companies, to candidates. This work aims to present
a proposal for the use of Artificial Intelligence in the generation of ranking of candidates
based on their personality, using for this, elevation modeling techniques and Machine
Learning algorithms based on Decision Trees, with the aim of to improve the quality of
hiring, thus reducing the employee turnover rate. In addition, this proposal

demonstrates in its results that the topic remains open for further research.

Keywords: Atrtificial intelligence. Recruitment and selection. Training. Efficiency.
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1 INTRODUCAO

O mercado de trabalho sofre constantemente com mudancas abruptas, sejam
elas mudancas econdmicas, tecnolégicas, politicas ou outras, e por esta razao existe
a necessidade de uma adaptacao rapida por parte de inUmeros setores das empresas.

Entre esses setores encontra-se o do Recursos Humanos (RH), onde uma das
tarefas é o recrutamento e selecao, pois, a partir dela, sdo inseridos novos integrantes
ao corpo de funcionarios da empresa, cujo resultado pode alavancar o rumo dos
negocios ou estagnar o mesmo.

De acordo com Chiavenato (2010) o RH, inicialmente chamado de Relacdes
Industriais, surgiu por volta do século XX assumindo como principal atividade a
mediacao entre as organizacdes e as pessoas com 0 objetivo de minimizar conflitos
existentes entre os objetivos das corporacdes e 0s objetivos dos colaboradores. Com
0 passar dos anos este setor foi adquirindo mais espaco dentro das organizacfes e
agregando mais compromissos outrora inexistentes.

Constantemente novas profissdes surgem e consigo requisitos cada vez mais
complexos, e este é um dos fatores que continuamente torna o processo de selecao
de novos integrantes cada vez mais demorado e custoso. A primeira etapa deste
processo, apos a divulgacdo das vagas existentes € a triagem de curriculos, que uma
vez divulgada na internet pode gerar um grande volume de candidaturas, implica em
muito tempo despendido nesse processo até alcancar os candidatos com as
competéncias desejadas. Contudo, além de ser um processo longo a triagem também
pode ser extremamente desgastante para os recrutadores que precisam ter métodos
para conseguir avaliar cada candidato, sem deixar passar curriculos despercebidos
(DE LIMA, 2019).

Vale destacar que o cansac¢o do recrutador apés analisar um alto volume de
informacdes, acaba impactando diretamente no julgamento. Por consequéncia, a
contratacdo de um profissional que possui um perfil cultural ndo aderente ao da
empresa pode ocasionar, ap0s um periodo de prestacdo de servico em um novo
processo seletivo, gerando um retrabalho em contratacéo. As falhas no processo de
recrutamento resultam néo apenas em mais tempo despendido na sua corregao como
naturalmente exigem mais investimentos para o treinamento de novos integrantes

apos a contratacdo. Isso demonstra a importancia de ndo somente as hard skills
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(conhecimentos técnicos) serem compativeis com as requisitadas para a vaga, mas,
também um alinhamento cultural visando manter ou aumentar a eficiéncia e
desempenho da equipe bem como contribuir para que a organizacdo atinja seu
objetivo em frente as exigéncias do mercado de trabalho. (DE LIMA, 2019).

Com o objetivo de simplificar e reduzir o tempo de um processo de
recrutamento, inUmeras ferramentas séo utilizadas para auxiliar nas tarefas, como por
exemplo portais de recrutamento, redes sociais, sites com testes psicolégicos e
técnicos etc. Temos como exemplos os sites Linkedin e Gupy. Linkedin é uma rede
social voltada a negocios onde os participantes podem expor seus curriculos e
interagir com outros profissionais e empresas. Gupy é uma Startup com foco em
servigos de recrutamento e selecdo, assim como processo de admissao. A empresa
desenvolveu um produto que emprega IA nos processos de contratagao.

Algumas ferramentas permitem centralizar todo o processo em um unico lugar,
possibilitando aos candidatos acompanharem o processo em “tempo real” e reduzindo
a complexidade e papelada para os recrutadores. Um exemplo € o Pipefy, que possui
um dashboard administrativo onde em uma Unica tela possui todos os candidatos
organizados pela etapa que se encontram no processo de recrutamento, e a0 mesmo
tempo que a cada acao é aplicada a um cartdo, que representa um candidato, este no
mesmo momento, recebe um e-mail informando o status atual de sua candidatura.
Contudo, mesmo que essas ferramentas auxiliem na reducéo de complexidade, tempo
e custo, elas ainda ndo garantem que o resultado (candidato contratado) sera eficaz,
isto é, o desempenho do candidato quando contratado serda o esperado pelo
empregador e que este contrato sera duradouro.

De acordo com Kumar (2017), um programa de retencéo de funcionarios pode
ser uma solucéo eficaz para resolver a rotatividade dos colaboradores e reduzir os
custos de rotatividade, aumentando significativamente a produtividade da empresa.
Kumar (2017) também destaca que, varias estimativas sugerem que a ndo retencao
de um gerente de nivel médio pode custar para a organizacao até cinco vezes o seu
salario. Além disso, os programas de retencao de funcionarios podem aplicar varias
estratégicas para reduzir a rotatividade destes. Por exemplo, treinamento e
desenvolvimento, promocéo de equilibrio entre vida profissional e pessoal e, claro,
promocao de funcionarios. Entretanto, aplicar o programa de retencao para todos 0s

colaboradores pode ter um resultado pior do que ndo aplicar o programa em nenhum
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deles, sendo assim, surge um novo problema: qual colaborador deve receber o
programa de retencao.

Para o desenvolvimento desses processos que antecipam a movimentacgéo de
funcionérios, evitando taxas de rotatividade que prejudiguem o negdécio de uma
organizacdo, a analise dos dados pré-existente € fundamental. Simbeck (2019)
destaca que esta analise esta relacionada com as informacdes em Recursos
Humanos em trés niveis: Descritivo, primeiro nivel de analise de RH, descreve as
relacdes entre o atual e os dados historicos, por exemplo, 0 que causa a demisséao de
um funcionario. Preditivo, utiliza os dados atuais e histéricos para prever resultados
futuros e coletar informacdes significativas antes de ser usado para analises
prescritivas, por exemplo, previsdo de rotatividade de funcionérios, isto €, identificar e
prever possiveis colaboradores dispostos a de desligarem da empresa. Prescritivo,
em contraste com a analise preditiva, a andlise prescritiva esta em um nivel mais alto
do que a analise preditiva, porque nao € usada apenas para prever a rotatividade de
funcionarios, mas também opcdes de decisdo para otimizar o resultado de processos,
desde envio de e-mail marketing a tratando funcionarios com alta taxa de rotatividade.

Para Kaufman (2019), a inteligéncia artificial (IA) € um campo do conhecimento
ligado a linguagem, ao raciocinio, a inteligéncia, a aprendizagem e a resolucéo de
problemas. Isto é, a IA pode ser utilizada em inUmeras areas dentro das corporacdes
como por exemplo no RH para fins de auxiliar nas tarefas mais complexas,
armazenando e analisando uma grande quantidade de dados que ajudem na tomada
de decisdes, ou seja, com o0 uso dessa tecnologia o RH pode ser mais assertivo nas
tarefas que antes ndo se imaginava sendo efetuadas por um computador.

Um exemplo de sucesso do uso da IA é o supercomputador cognitivo da IBM e
seu software comercializado com o nome Interactive Care Insight for Oncology,
popularmente mais conhecido como Watson Oncology, desenvolvido em parceria do
centro de tratamento do cancer Memorial Sloan de Nova York. Em 2017 o Hospital do
Cancer Mae de Deus em Porto Alegre (RS), tornou-se o primeiro centro médico da
Ameérica do Sul a utilizar este sistema, onde € capaz de analisar grandes quantidades
de dados para apontar alternativas personalizadas e direcionar os dados pessoais de
cada paciente com diagnéstico de cancer (WELCHEN, 2021).

A partir do momento que se compreende a importancia do uso da IA em

diversos setores e quao eficaz o seu uso pode ser para a solugédo de problemas, fica
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claro que sua utilizacdo pode ser aplicada para avaliar competéncias e atitudes de
candidatos em situacOes reais, ajudando o recrutador a entender se existe
compatibilidade entre a empresa e o candidato, e se este candidato tende a ter uma
longa carreira ha empresa, sem externar opinido pessoal. Portanto, o objetivo deste
trabalho é identificar e analisar trabalhos cientificos que tratam da relacdo entre
contratacdes de baixa qualidade e sua influéncia na taxa de rotatividade de
colaboradores. Dentre os trabalhos analisados foi identificado que o emprego de
técnicas de IA podem auxiliar na geracdo de shortlists de candidatos, que séo listas
com os candidatos ja filtrados por ordem de maior compatibilidade com o perfil que a
organizacao procura contratar, e por sua fez afetam positivamente a permanéncia de
colaboradores.

Estre trabalho encontra-se dividido em seis capitulos. O primeiro capitulo
corresponde a presente introducdo, no segundo capitulo, é apresentada uma breve
explicacdo sobre identificacdo de personalidade a partir de palavras utilizadas por
individuos. Em seguida, no terceiro capitulo, é exposto como a gestdo de pessoas
tradicional funciona, com uma breve explicacdo na diferenca entre recrutamento e
selecéo e a diversidade e inclusdo no RH. No quarto capitulo é apresentada uma
revisdo de literatura sobre os principais conceitos sobre o uso da IA no processo de
recrutamento e selecao e retencéo de colaboradores, e do quinto ao sexto capitulo &
apresentado uma proposta de solucdo de uso de IA para reducdo de taxa de
rotatividade de colaboradores ja aplicada no processo contratacdo de novos

integrantes e as conclusdes obtidos ao fim do desenvolvimento deste trabalho.
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2 IDENTIFICACAO DE PERSONALIDADE

Para responder a questdo de pesquisa estabelecida, inicia-se a busca por
evidéncias na literatura. Levando-se em consideracao que existem varias abordagens
atualmente no processo de recrutamento, a analise de personalidade € comumente
menos utilizada do que as entrevistas de emprego.

De acordo com Jayaratne e Jayatilleke (2020), psicélogos organizacionais que
h& muito tempo formulam a hipétese de que a personalidade de uma pessoa esta
intimamente relacionada a seus desempenhos no trabalho, satisfacdo no trabalho e
intencao de posse. E sugerem que o trabalho é mais prazeroso e, portanto, envolvente
para o individuo e benéfico para o empregador e a sociedade em geral.

Inimeros pesquisadores que estudaram a relacdo entre personalidade e
carreira profissional, identificaram ou categorizam as personalidades de formas
distintas. Umas das formas de conhecimento é a “personalidade prospectiva” que se
refere tendencia consistente dos individuos de tomar iniciativas influenciando o
ambiente ao redor.

Henning, Rangina e Dominik (2021), com o desenvolvimento da psicologia
positiva, a influéncia de uma personalidade proativa no desempenho dos funcionarios
no trabalho tem atraido gradativamente a atencao de pesquisadores de areas afins.
Descobriu-se que uma personalidade proativa desempenha um papel importante no
planejamento de carreira, desempenho no trabalho, satisfacdo no trabalho e
realizacdo de carreira. Como destacado pelos mesmos autores, identificaram que
funcionarios com personalidades proativas tendem a ser orientados para seu
desenvolvimento futuro, e se esforgavam muito porque querem ser reconhecidos e ter
um melhor relacionamento com seus colegas.

Na psicologia, a teoria baseada nos cinco grandes fatores (também conhecido
como modelo OCEAN ou modelo Big Five) é o modelo mais amplamente aceito para
descrever a estrutura basica da personalidade humana. Este modelo foi estudado pela
primeira vez na década de 1990, quando cinco fatores ou tracos de personalidade
foram definidos e a partir dai sdo usados até os dias atuais. Todos 0s tragos sédo
geralmente examinados por meio de inventarios de personalidade sendo o NEO
Personality Inventory-3 o questionario padrdao atual para o modelo Big Five
(HENNING; RANGINA; DOMINIK, 2021).
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A personalidade de uma pessoa tem uma influéncia direta em como ela fala e
quais palavras ela usa, entretanto, definir e medir a personalidade € um esfor¢co muito
complexo, e pode levar ao menos 30 minutos para que cada teste individual seja
concluido. A cada item adicional da pesquisa, 0s pesquisadores aumentam o risco de
os participantes desistirem da pesquisa antes da conclusdo. Isso pode inibir a
incorporacao de dados de personalidade nos contextos mencionados, embora forneca
insight uteis (HENNING; RANGINA; DOMINIK, 2021).

2.1 RELACAO ENTRE PERSONALIDADE E LINGUAGEM

Como apresentado por Madhura e Buddhi (2018), a maioria das primeiras
pesquisas baseou-se na abordagem de vocabulario fechado, em que a contagem do
namero de palavras em categorias predefinidas era usada para identificar atributos de
personalidade. Por exemplo o Léxico Linguistic Inquiry and Word Count (LIWC) na
sua versédo de 2007 inclui 64 categorias, como familia, triste, satde etc., a0 mesmo
tempo que a versado de 2015 possui 76 categorias. Uma palavra pode pertencer a uma
ou mais categorias e a quantidade de palavras nessas categorias sao usadas para
classificar e analisar o uso da linguagem.

Correlacdes encontradas nos estudos utilizando a categorias de LIWC
identificaram por exemplo que pessoas extrovertidas produzem textos menos

complexos e utilizam mais palavras emocionais, sociais e positivas.

2.2 BIG FIVE

Um aspecto importante no contexto do modelo Big Five é a hipétese lexical, a
qual afirma que as palavras podem servir como fonte de informacdes e ser usadas
para definir os tracos de personalidade de um individuo. Assim, palavras que
carregam caracteristicas importantes de um grupo de pessoas, passarao a fazer parte
da linguagem desse grupo. Além disso, as diferengas mais relevantes provavelmente
estdo codificadas em uma Unica palavra. Isso implica que todas as palavras e frases
relevantes para descrever importantes tracos de personalidade j& devem ser

incorporadas na linguagem diaria.
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O Big Five, também conhecido como modelo de cinco fatores ou OCEAN, é
umas das muitas implementacdes de perspectiva de traco e tem sido utilizado em
muito estudos. Este modelo unificou diferentes abordagens para descrever a
personalidade com o menor nimero possivel de tracos, mais especificamente em
cinco, que juntos formam a popular sigla OCEAN.

Abertura para experiéncia, consciéncia, extroversdo, amabilidade e
neuroticismo, ou em inglés como Ssdo mais conhecidos Openeess,
Conscientinousness, extraversion, agreeableness e neuroticism sdo os fatores que
compdem este modelo, normalmente sendo abreviados para como ja citado o termo
OCEAN. O significado de cada traco no modelo Big Five é explicado por Henning,
Rangina e Dominik (2021) como sendo: Abertura descreve o grau de abertura para
novas experiencias, alta conscienciosidade é representada por um senso de dever,
disciplina e confiabilidade. Pessoas com alto grau de extroversdo sao tipicamente
mais extrovertidas, falantes e enérgicas. Elas tendem a ter uma rede social maior. Um
alto grau de amabilidade pode ser expresso por modéstia, confiabilidade e vontade
de se comprometer. O neuroticismo é uma escala para a estabilidade emocional.

Pessoas nervosas e ansiosas pontuam altos valores em neuroticismo.
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3 GESTAO DE PESSOAS

De acordo com Toledo (2003), a area dos Recursos Humanos (RH) é uma area
gue sempre esteve presente nas companhias, entretanto, inicialmente suas atividades
se focavam na parte burocratica na contratacdo, sem ter nenhum reconhecimento no
auxilio do desenvolvimento estratégico das companhias. Contudo, ao passar dos
anos, as competéncias solicitadas aos candidatos foram se tornando avancadas e
complexas, transformando assim os empregados em ndo mais apenas mao de obra
de linha de producédo e sim em ferramentas especializadas para alcancar metas e
atingir objetivos.

As companhias atuais tendem a procurar formas inovadoras de gerenciar as
pessoas, pois 0 ambiente organizacional esta exigindo postura mais adequada de
gestores no que diz respeito a estimular a harmonia das relacdes interpessoais dentro
de uma empresa. Atanazio et al. (2021), destacam uma observacdo de Mello et al,
(2012), que esta postura garante a eficiéncia e a eficacia interna na execucgéo de
tarefas, juntamente com a satisfacdo pessoal dos funcionarios, pontos que levam ao
sucesso do negécio (ATANAZIO, 2021).

3.1 RECRUTAMENTO TRADICIONAL

Como identificado por Sousa (2021), o recrutamento atua como um canal de
descoberta de candidatos, tentando encontrar candidatos que mostrem interesse para
o preenchimento das vagas existentes. E importante destacar que existem dois tipos
de recrutamentos diferentes entre si. O recrutamento interno, que visa procurar o
melhor colaborador dentro da prépria organizacdo, podendo ocorrer por
transferéncia/troca de funcdes, promocao e/ou um misto de transferéncia e promocéo,
onde muitas das vezes se transforma numa grande desvantagem pois nao existe
entrada de novas ideias e experiéncias que sao importantes para o processo de
inovacéo. E o recrutamento externo, que € exatamente o oposto do interno, onde os
candidatos séo de fora da organizacgéo, e revela-se mais vantajoso na medida que
entra novo capital intelectual.

Para a captacdo de profissionais externos existem alguns processos muito

utilizados atualmente. Analisando estes listados no Quadro 1, nos dias atuais fica claro



18

sem a necessidade de um estudo aprofundado para compreender quais destes
resultam em maior quantidade de candidatos para uma vaga, entretanto Sousa
(2021), destaca isso citando como o recrutamento online, o que utiliza sites
especializados para a captura de candidatos como por exemplo Linkedln, como a

principal fronte de informacéo para quem procura uma oportunidade.

Quadro 1 — Métodos mais utilizados no processo de recrutamento externo
(2021)
Antncios em locais visiveis “métqdo muitc_) import_ant(? tendo em conta que um
da empresa que sejam candidato mais proativo € capaz de se dirigir & empresa
expostos ao exterior demonstranNdO interesse na mesma, quer tenha vaga

aberta ou ndo” (p. 18).

“como escolas e universidades, locais que sdo um
manancial de verdadeiro capital humano que esta pronto e
deseja o mais rapidamente possivel entrar no mercado de
trabalho;” (p. 18).

“um método bastante antigo e que continua a revelar os
seus frutos pela facilidade de acesso ao publico em geral;”
(p. 19).

“consulta as bases de dados da propria empresa, onde
podem existir candidatos com potencial que néo ficaram
Consulta a base de dados colocados nos processos seletivos anteriores e que ja
estejam sinalizados ou se tenham candidatado
espontaneamente, sem vaga aberta;” (p. 19).
“Através de contato com sindicatos e associacdes;” (p.
19).
Intercambio “Intercambio entre empresas” (p. 19).
“Agéncias de recrutamento, que costumam ser
contratadas por empresas que ndo tém propriamente um
Agéncias de recrutamento departamento responsavel e que se debruce no processo
de recrutamento especificamente. Acabam por ser
utilizadas como outsourcing;” (p. 19).
“Sites especializados na procura de emprego, site da
propria organizagao e/ou redes sociais” (p. 19)

Fonte: elaborado pelo autor

Organizag6es institucionais

Andncios em jornais e
revistas

Sindicatos e associagfes

Sites especializados

Vale destacar que apo0s esta etapa inicial de captacéo de candidatos, segue um
novo processo até a conclusdo da contratacdo, que inclui, andlise de curriculos,
entrevista, testes de avaliacdo de conhecimentos especificos, dindmicas em grupo,
exame medico, fora procedimentos que empresas podem ter em particular, e tudo isso
€ um processo custoso e cansativo, sem falar que se pode ao final, ndo obter o
resultado esperado (ATANAZIO, 2021).
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3.2 SELECAO TRADICIONAL

Como destacado por Sousa (2021), o processo de selecao tem duas finalidades
bésicas, sendo a primeira, selecionar um grupo de candidatos com as melhores
competéncias para ocupar determinada vaga, a fim de encontrar o candidato que dé
maior retorno para a empresa, e a segunda, tentar prever o futuro comportamento do
candidato selecionado na posi¢cao a ocupar. Em suma a diferenca entre recrutamento
e selecdo é, enquanto o recrutamento consiste na aplicacdo de um conjunto de
técnicas e procedimentos para atrair candidatos qualificados, a selecéo é o processo
de escolher os mais adequados para cada vaga (LOPES, 2021).

Para que se possa efetuar o processo de selecao corretamente € necessario
que se definam critérios, e que esteja bem claro e definido as politicas de selecao das
organizacdes e dos cargos que se querem preencher (SOUSA, 2021). Alguns dos
critérios a serem definidos podem ser: conhecimento que o candidato deve
apresentar, experiéncia e aptidées necessarias e adequadas, caracteristicas pessoais
(paciéncia, iniciativa, sociabilidade etc.), local de residéncia, meio de transporte entre
outros. Tendo todos os critérios bem definidos os recrutadores definem métodos que
Ihe auxiliardo para a identificacdo das particularidades pessoais de cada individuo,
possibilitando a sele¢cdo dos mais aptos. Estes métodos podem ser a andlise de
curriculos, e carta de apresentacao, teste técnicos e psicoldgicos, em alguns casos
testes de aptiddo fisica, e entrevistas (SOUSA, 2021).

3.3 DIVERSIDADE E INCLUSAO NO RH

A diversidade tem muitas caracteristicas, incluindo historico, idade, género,
orientacdo sexual, raca, etnia, cultura, religido, geografia, deficiéncia, status
socioecondémico, area de especializacdo, nivel de experiéncia, estilo de pensamento
e conjunto de habilidades. Como destacado por Atanazio (2021), os beneficios de
incluir individuos com diferentes perspectivas do mundo, trazem um grande potencial
para melhorar a capacidade de inovacdo das organizacoes.

Entretanto, conforme apresentado por Maccali et al. (2015), para que a gestao
da diversidade seja efetiva, € necessario um alinhamento com os aspectos da politica

de recursos humanos da organizacgéao, alinhados com a diretoria que possibilite estas
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acOes de inclusdo, assim como consequentemente, o surgimento de uma cultura de
inclusdo da diversidade, destacando as praticas de recrutamento, selecao,
treinamento e cultura organizacional.

E possivel notar cada vez mais empresas abrindo vagas inclusivas, e n&o por
algum tipo de obrigacao legal, mas, sim, como destacado por SWARTZ, (2019), os
beneficios de incluir individuos que também sao pensadores com diferentes visées de
mundo trazem um grande potencial para aumentar a capacidade de inovagédo das
organizagoes.

Ainda de acordo com Swartz (2019) inimeras evidéncias sugerem que equipes
gue incluem diferentes tipos de pensadores superam grupos homogéneos em tarefas
complexas, incluindo melhor resolucdo de problemas, maior inovacéo e previsoes
mais precisas. Sendo assim, equipes diversificadas apresentam um melhor

desempenho quando encarregada de abordar um determinado problema.



21

4 INTELIGENCIA ARTIFICIAL NO RH

Lopes (2021), em sua revisdo literaria sobre Inteligéncia artificial (I1A), explica
gue mudancas causadas pelas tecnologias digitais foram aquelas que, na segunda
metade do século XX, mais profundo impacto tiveram na nossa sociedade. O
surgimento da internet e das comunicagfes moveis trouxeram consigo a possibilidade
de conectar incontaveis dispositivos nesta rede mundial, tornando o mundo
completamente conectado, com milhdes, talvez bilhdes de dispositivos conectados e
comunicando-se entre si. Entretanto é importante destacar que, conforme Lopes
(2021), uma questdo importante surgiu ap0s o0 aparecimento dos primeiros
computadores: poder4d um computador vir a comportar-se, um dia, de forma
inteligente, exibindo um comportamento semelhante ao que um ser humano exibiria
em situacdo idéntica? Cientistas, engenheiros e filésofos tentando responder esta
pergunta veem contribuindo para o desenvolvimento da area que foi nomeada como
Inteligéncia Artificial.

Sousa (2021) destaca que nao existe uma definicdo para o termo de
inteligéncia artificial, pode-se perceber diferencas interessantes nas definicbes de
John McCarthy (1965), onde define a inteligéncia artificial como uma ciéncia da
Computacdo que visa fazer os computadores se comportarem e pensarem como
humanos. Entretanto, se analisar uma definicdo mais atual, é possivel perceber uma
leve mudanca na definicdo, mas, o conceito principal muito proximo do de McCarthy,
como pode ser visto a definicdo de Rich e Knight, (1991), como a inteligéncia artificial
sendo um estudo que da aos computadores a capacidade de fazer coisas que 0s
humanos no inicio faziam melhor.

Sendo assim, sua definicdo esta ligada também ao seu tempo e campo de
atuacdo, mas de forma geral se a IA refere-se a um campo da ciéncia mais amplo
além da ciéncia da computacdo, também abrange a psicologia, filosofia, linguistica,
entre outras (LOPES, 2021). Apesar de existirem inUmeras definicdes para o conceito
de IA, neste estudo sera utilizada a definicho que € uma tecnologia onde os
computadores podem pensar, fazer, interagir e agir em diversas areas tal como um
ser humano e serem igualmente tdo capazes como um, mas, onde erros,

enviesamentos, custo e tempos de producéo, entre outros fatores, sejam reduzidos e,
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conseguentemente, 0s processos organizacionais desenvolvam a sua eficiéncia e
eficacia (FERREIRA 2020).

Entretanto, a IA ainda apresenta grandes limitagcbes, como apresentado por
Jarrahi (2018), onde cita que maquinas tendem a ser incapazes de capturar a légica
interna e os padrdes subconscientes da instituicdo humana, por este motivo, € pouco
provavel que a IA consigo lidar com problemas humanos em areas em que dependem
de tomada de decis&o n&o convencionais e criativas.

Consequentemente, para retirarem melhor proveito da IA, as empresas
deverdo compreender como poderdo trabalhar em conjunto com os computadores
para através da colaboracdo do homem com a maquina, obterem melhores resultados
utilizando os pontos fortes de cada um.

Como destacado por Peng, Yun, Yingdong, Gancheng, Xiangping, Jun e
Runsheng (2020), a tecnologia de mineracédo de texto pode descobrir, recuperar e
extrair informacdes de um texto, o que geralmente € muito complicado para fazer
manualmente. Por este motivo a mineracdo de texto combina tecnologias como
Processamento da Linguagem Natural (PLN), Inteligéncia Atrtificial, recuperacéo de
informacdes e mineracdo de dados. No inicio, a mineracdo de texto tinha como
objetivo fornecer inteligéncia governamental a agencias de seguranca para detectar
atividades terroristas e outras ameacas a seguranca.

Com os avancgos no aprendizado de maquina (Machine Learning), modelos
preditivos foram desenvolvidos usando abordagens de vocabulario fechado para
inferir a personalidade do uso da linguagem. A presenca de certas palavras e
categorias de palavras tem sido altamente preditiva dos tipos de personalidades e os
pesquisadores conseguiram desenvolver modelos de aprendizado de maquina
usando contetdo de linguagem de blogs, ensaios, micro blogs, postagens de midia
social etc.

Atanazio (2021) afirma que a sociedade estéd passando pela quarta revolucao
industrial, era que apresenta diversos meios de desenvolvimento de tecnologias e
mudancas radicais no mundo. As corporacfes estdo tentando acompanhar essa
transformacao em ritmo constante, e a tecnologia e a inovacgdo se tornam cada vez
mais presentes e obrigatorios dentro das organizagdes, pois, desempenham um papel
fundamental, sendo o instrumento facilitador que ajudara nos processos de gestao e

solucionara os mais diversos problemas.
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Hoje gestores que queiram posicionar estrategicamente as suas empresas para
prosperarem num futuro pautado pela IA, devem estabelecer as seguintes metas:
Utilizar a tecnologia para incrementar as competéncias humanas, reinventar 0s
modelos operacionais; aproveitar a oportunidade de redefinir os empregos e repensar
a concecdo organizacional; e por fim, fazer os colaboradores seus parceiros na
criacdo de uma empresa inteligente (Knickrehm, 2018, apud LOPES, 2021).

No ambito dos processos de recrutamento e selegéo, a IA assume um papel
diferenciado, pois rompe com a ideia pré-concebida de que tem de haver profissionais
especializados nestas dindmicas e confere uma autoaprendizagem a maquina, capaz
de analisar caracteristicas comportamentais e fisiologicas (SOUSA, 2021), texto
publicados em redes socias para identificacdo de como € seu comportamento social
(TADESSE, 2018), ou em respostas dadas para perguntas abertas feitas em
entrevistas com objetivo de identificar caracteristicas da personalidade do candidato
(MADHURA; BUDDHI, 2018).

Diante deste fato, e de cada vez ser mais dificil identificar e atrair candidatos
com competéncias exigidas, assim como, a competitividade entre organizagbes por
talentos qualificados estar cada vez maior, tem-se percebido que por vezes 0s
procedimentos atuais, sem o uso da IA, ndo se mostram eficazes na identificacdo das
competéncias desejadas nos candidatos. Sendo assim, o uso da IA pode ser
amplamente aplicado no processo de recrutamento, como ja citado anteriormente,
devido a seu leque de possibilidade e sua capacidade em tratar um enorme volume
de dados, através de algoritmos, difere da limitada capacidade humana (LOPES,
2021), além de se destacar na reducédo de erros e tempo de resolucao de problemas,
maior produtividade e melhor aproveitamento da acdo humana (SOUSA, 2021).

Para perceber de forma visual as diferencas entre 0s processos de
recrutamento e selecao apoiados no uso da IA, e sem qualquer tipo de intervencao da
IA, pode-se analisar os esquemas a seguir retirados do artigo elaborado por Souza
(2021).



Figura 1 — Fases dos processos de recrutamento e selecdo com intervencéo de

inteligéncia artificial (BOT)

Fonte: Sousa (2021, p.43)

Figura 2 — Fases dos processos de recrutamento e selecdo sem intervenc¢ao de inteligéncia
artificial, forma tradicional

v/

Fonte: Sousa (2021, p.42)
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Na Figura 1, é apresentado o esquema dos processos do recrutamento e
selecéo utilizando sistemas totalmente online e com a utilizacdo de chatbot para a
reducdo do esforco dos recrutadores em tarefas como: apresentacdo da empresa e
das vagas ofertadas, agendamento de entrevistas, em alguns casos entrevistas
propriamente e analise dos candidatos (conforme critérios previamente programados),
em comparacdo na Figura 2, € exibido as fases dos processos de recrutamento e
selecéo, na forma tradicional, sem o uso da IA para auxiliar no processo, e na forma
totalmente offline (SOUSA, 2021).

Um grande exemplo de empresa que adotou um processo apoiado no uso da
IA para o recrutamento foi a Cargil do Brasil. Beier (2019) compartilhou a experiéncia
na midia relatando que a companhia compreende o foco na diversidade e inovacao
como unico meio para alcancar e manter-se em alto nivel competitivo. Por este motivo
aplicou um procedimento de selecao as cegas sem qualquer meio de identificacao de
idade, género, cor ou caracteristicas que possa ser tendenciosa com relacfes a pré-
conceitos, e com auxilio da IA para filtrar os candidatos analisando se o que eles
disseram em um video gravado no inicio da candidatura se encaixava com 0S
requisitos da vaga (ATANAZIO, 2021).

De acordo com Lopes (2021) a IA no recrutamento pode ter aplicabilidade em
trés momentos distintos: na triagem de curriculos (screening), no recurso a chatbot, e
na construcdo de um modelo de candidato. Ja no processo de selecao, a IA pode ter
aplicabilidade em quatro momentos distintos como: gestdo do processo de selecéo
(sourcing), gestao de entrevistas (interviewing), shortlist dos melhores candidatos e

admissao digital.

4.1 TRIAGEM DE CURRICULOS (SCREENING)

Na primeira etapa do processo de recrutamento, quando uma vaga é divulgada
pela internet, pode gerar um grande volume de candidaturas que implica em muito
tempo despendido nesse processo até alcancar os candidatos com as competéncias
desejadas (DE LIMA, 2019). Porém com o uso da IA, a andlise objetiva dos dados
apresentados € assegurada, tendo como parametro o perfil definido para o

preenchimento da vaga (LOPES, 2021). Esse perfil pode ser técnico, dependendo



26

apenas de uma analise dos conhecimentos apresentados, e/ou de personalidade,
dependendo entdo de um processo para auxiliar a extragcdo destas informacdes,
como, por exemplo, uma série de perguntas abertas feitas no inicio do processo de
candidatura para a extracdo das caracteristicas da personalidade do candidato
(MADHURA, 2020).

4.2 RECURSO A CHATBOT

A |A permite que os candidatos passem por uma experiéncia de interagcdo com
um assistente virtual, durante o processe de candidatura. Onde por meio dessa
experiéncia possibilite o esclarecimento de didvidas e uma agilizacdo no processo
(LOPES, 2021), de tal forma que durante a interacdo, é possivel que a IA faca
perguntas abertas ao candidato com o intuito de extrair informacdes que possam
auxiliar no processo de recrutamento, como, por exemplo e ja citado, caracteristicas
de personalidade do individuo (MADHURA, 2020).

4.3 CONSTRUCAO DE UM MODELO DE CANDIDATO

A IA permite a comparacao dos resultados dos testes, avaliacdes e interacdes
com chatbots durante o processo seletivo, possibilitando a identificagdo do candidato
que melhor corresponda aos requisitos técnicos e comportamentais da vaga, assim,
cruzando a todos os dados submetidos e criando um modelo de candidato ideal
(LOPES, 2021).

4.4 GESTAO DO PROCESSO DE SELECAO (SOURCING)

A utilizacdo da IA aumenta a eficacia na selecdo de candidatos para vagas e
reduz o tempo de triagem garantindo que os filtros aplicados sigam de acordo com a
descricdo da vaga a preencher, cruzando os requisitos das vagas fornecidos pela
empresa contratante com a informacao que consta nos curriculos submetidos e aplica
automaticamente um processo seletivo hierarquizando aos candidatos de acordo com
as chances de serem contratados, comparando-os com o perfil procurado pela
empresa (LOPES, 2021).
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4.5 GESTAO ENTREVISTAS (INTERVIEWING)

Entrevistas automatizadas permitem além de economizar tempo, também
simplificar e melhorar o processo de selecdo. Essa metodologia possibilita efetuar
entrevistas iguais para todos os candidatos, isto €, efetuando as mesmas perguntas
para todos, evitando assim o preconceito humano. Desta forma a |A ir4 assegurar que
a escolha sera baseada no mais qualificado ao invés de uma selegdo com base nas
melhores primeiras impressdes (LOPES, 2021).

Um exemplo da aplicacédo da IA para entrevistas de emprego onde o cuidado
com a diversidade é fortemente aplicado, € a chamada a entrevista as cegas, onde no
processo de recrutamento e selegdo, todos os dados sensiveis, fotos, nome, idade,
género, classe social etc. sdo ocultos até as ultimas etapas do processo, em que O
candidato tera uma entrevista com o gestor. Até entéo, todo o processamento é feito
por uso da IA, assim, o exemplo de gestdo de entrevista se aplica na primeira
entrevista onde o candidato envia um video para a empresa, respondendo algumas
perguntas estipuladas, ou responde um questionario com perguntas abertas, e a IA
analisa esse material para obter informacdes do candidato e entdo efetuar a triagem

e todas as etapas que se seguem (MADHURA, 2020).

4.6 SHORTLIST DOS MELHORES CANDIDATOS

A IA produz uma lista de candidatos por ordem de maior compatibilidade com
o perfil que a organizacdo procura contratar, mas para isso, sao analisados os
curriculos dos candidatos, suas respostas nas entrevistas e os resultados de seus
varios testes. Porém, no final, o peso da escolha sera inteiramente da
responsabilidade da inteligéncia humana (LOPES, 2021). Entretanto, como j& visto,
todo o processamento até esta etapa pode ser apoiado na IA, desde triagem e
entrevista, até teste de personalidade e fit cultural, deixando apenas a ultima deciséo

para a inteligéncia humana.

4.7 ADMISSAO DIGITAL
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Por fim, a IA também permite efetuar a gestdo contratual e documental de
novos colaboradores no processo administrativo de admissdo na empresa, de forma
completamente digital, sendo assim empresas que possuem grande volume de
admissdo mensal podem deixar a cargo da IA gerir essas tarefas permitindo aos
recrutadores e aos gestores concentrarem-se em outras tarefas que ainda néo se
aplica o uso da IA (LOPES, 2021).

4.8 RETENCAO DE COLABORADORES

As analises preditiva e prescritiva podem ser utilizadas para aplicar abordagens
de Aprendizado de Maquina para prever e resolver muitos tipos de problemas que
podem acontecer no futuro. Na aplicacdo de analise preditiva no RH, uma estratégia
convencional de classificacdo binaria como previsao de rotatividade de funcionarios
ou em inglés Employee Turnover Prediction (ETP) é frequentemente estudado na
literatura para prever candidatos com propensao a abandono da empresa (ZHAO et
al., 2018).

Por outro lado, Floris et al (2019) argumenta que a modelagem de elevacao, ou
em inglés Uplift Model tem um desempenho analitico melhor do que o modelo preditivo
convencional para resolver problemas de rotatividade de funcionarios. Wijaya et al.
(2021) corrobora essa afirmacéo apresentando dados empiricos de uma comparacao
entre um modelo preditivo e um preditivo de elevacéo.

Originalmente aplicada a area de vendas, a modelagem Uplift, € um tipo de
modelagem preditiva que visa prever o impacto de realizar algum tratamento (como
uma acao de marketing direta) no comportamento de um individuo alvo. Isso facilita
uma otimizacdo da tomada de decisbes em varios campos de aplicacédo
(DEVRIENDT; MOLDOVAN; VERBEKE, 2018). Conforme destacado por Devriendt,
Moldovan e Verbeke (2018), nos ultimos anos, a modelagem Uplift atraiu um interesse
crescente da comunidade cientifica, bem como de profissionais da industria. E
conforme explicitado em sua pesquisa e validado durante a busca por material
literario, a maioria dos trabalhos propostos na literatura sdo no campo do marketing e
vendas, onde a modelagem Uplift é aplicada para otimizar campanhas de marketing
direcionadas em termos de clientes selecionados, bem como a abordagem da

campanha. Do ponto de vista empresarial, a modelagem Uplift pode ajudar a alcancar
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maiores taxas de vendas do que as técnicas preditivas tradicionais, levando a lucros
maiores.

Esta modelagem usa o grupo de tratamento e controle selecionado
aleatoriamente para medir a eficdcia de um tratamento (KANE; LO; ZHENG, 2014), O
grupo de tratamento representa os colaboradores que recebem algum tipo de acéo de
retencado (ex.: treinamento, promocao, troca de projeto etc) e o grupo de controle sao
aqueles ndo sao incluidos nas a¢bes de retencdo. A proposta também emprega como
uma das varias estratégias disponiveis a Lais Generalized Weighed Uplift (LGWUM)
(Gubela et al., 2019), como apresentado no Quadro 2. Gubela et al. (2019), demonstra
também que a estratégia LGWUM apresenta melhores resultados quando
combinados com algoritmos baseados em arvore. Esta estratégia utiliza uma
abordagem de quatro quadrantes, ilustrada na Figura 3, para medir a pontuacéo de
elevacdo que sera usada como resultado prescritivo para atingir os individuos certos
com a acado planejada. Pontuacao de elevacéo ou escore de elevacdo € geralmente
alguma forma de equacdo, ou seja, a probabilidade de um individuo responder
favoravelmente, dado o tratamento, menos a probabilidade de um individuo responder
favoravelmente, sem ser tratada (KANE; LO; ZHENG, 2014).

Um exemplo de algoritmo baseado em arvore € o Extreme Gradiente Boosting
(XGB), proposto por Chen et al. em 2016 como um algoritmo de Aprendizado de
Maquina baseado em Arvores de Decis&o, onde suporta regressio e classificacao.
Este algoritmo é uma variante eficiente e escalavel da Gradiente Boosting Machine
(FRIEDMAN, 1999).

Zhoa (2018) apresentou um estudo comparativo sistematico de previsao de
rotatividade, e com datasets de tamanhos distintos criando modelos de Aprendizado
de Maquina utilizando vérios algoritmos para identificar qual apresenta melhor
performance de classificacdo em geral. Como pode ser verificado no Quadro 3, os
algoritmos baseados em arvore (XGB, Gradient Boosting Trees (GBT), Random
Forests (RF), Decision Tree (DT)) tem bons resultados de maneira geral, e foram
considerados os quatro classificadores com melhor desempenho. Concluindo que o
XGB teve o melhor desempenho em geral, e as arvores de aumento de gradiente

ficaram em segundo lugar.
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Portanto, Zhoa (2018) destaca que o algoritmo XGB obtém resultados
satisfatorios na previsdo de rotatividade de funcionarios, sendo indicado como o

algoritmo aplicado a modelagem Uplift do referente estudo.

Quadro 2 — Estratégias de modelagem Uplift

Category Uplift modeling strategy Acronym Source
Basic Two-Model Uplift Method TWO_MODEL Various
Advanced Interaction Term Method ™ Lo™
Treatment-Covariates Interactions Approach TCIA Tian et al.™
Class Variable Transformation cvr Jaskowski and Jaroszewicz"'
Lai's Weighted Uplift Method LWUM Lai et al.*’
Lai's Generalized Weighted Uplift Method LGWUM Kane et al.”
Special  Reflective Uplift Modeling REFLECTIVE Shaar et al.™
Pessimistic Uplift Modeling PESSIMISTIC  Shaar et al*®

Fonte: Gubela et al. (2019, p.11)

Quadro 3 — Desempenho do classificador por caracteristica operacional

Dataset Median Mean |STD | Min Max

XGB 09462 09008 0.0847 07411 09862
GBT | 09417 08960 0.0890 0.7408 09886
RF 09266 0.8771 0.0955 0.7397 0.9768
DT (0.8897 0.8412 0.1215  0.6289 0.9550
NN 0.8407  0.8234 | 0.0690  0.7268 09124
SVM | 0.8096 0.7751(0.0935 | 0.5489 (.8571
LR 0.7543  0.7820 | 0.1062 | 0.6179 0.9500
LDA 07410 07473 0.0804  0.5875 08375
KNN | 07373 07474 0.0543 | 0.6511 0.8117
NB 0.7160  0.7340 | 0.0698 | 0.6080 0.8333

Fonte: Zhoa. (2018, p.16)

Ao usar LGWUM como estratégia de elevacédo para obter a pontuacdo de
elevacao, aplicando uso deste para analise de candidatos, Wijaya et al. (2021) prop6e
gue o grupo de teste e controle pode ser identificado com as mesmas caracteristicas
gue sao usadas quando o foco € retencao de colaboradores, como pode ser visto na
Figura 3: Grupo de Controle (C), colaboradores que ndo foram tratados com um
programa de retengéo. Grupo Tratado (T), colaboradores que foram tratados com o

programa de retencao.
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Wijaya et al. (2021) propde, assim como outros autores que estudaram o uso

da modelagem Uplift na abordagem de retencédo de colaboradores, quatro classes

alvo com base no status de tratamento e de rotatividade dos funcionarios:

Controle que nao reteve o funcionéario (CN), representando os
colaboradores que ndo foram tratados com programa de retencdo e
sairam da empresa,

Controle que reteve o funcionario (CR), representando o0s
colaboradores que néo foram tratados com o programa de retencao e
ficaram na empresa,

Tratado que nao reteve o funcionério (TN), que sé@o os colaboradores
gue foram tratados com o programa de retencdo, mas, deixaram a
empresa e por ultimo

Tratado que reteve o funcionario (TR), representando o0s
colaboradores que foram tratados com o programa de retencdo e

permaneceram na empresa.

Portanto a combinacédo das classes iniciadas com a letra C com as classes

iniciadas com a letra T, resultard em quatro classes tedricas de elevacdo também

conhecidas como os quatro quadrantes. Sao elas:

Causas Perdidas (CNTN), colaboradores que tendem a sair da
empresa sendo tratados ou nao,

Persuasiveis (CNTR), colaboradores que tendem a ficar na empresa
sem receberem algum tipo de tratamento,

N&o Perturbe (CRTN), colaboradores que tendem a sair da empresa se
forem tratados e,

Garantido (CRTR), colaboradores que tendem a ficar na empresa se
forem tratados ou nao (WIJAYA et al., 2021).
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Figura 3 — Classes-alvo e classes de aprimoramento para problemas de rotatividade de

funcionéarios
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Fonte: Adaptado de Wijaya et al. (2021, p.55)

Para exemplificar o uso dessa abordagem basta criar um cenario hipotético
onde uma companhia possui 100 colaboradores. Temos quatro grupos de vinte cinco
colaboradores cada um deles classificado de acordo com uma classe de elevacéo,
isto é, classificados como garantido, ndo perturbe, persuasiveis e causa perdida.

Se nédo aplicado nenhum tratamento de retencéo de funcionarios nestes 100
colaboradores, tende aos grupos de causa perdida e persuasiveis abandonarem a
empresa. Contudo, os persuasiveis podem deixar a empresa por ndo receberem
acOes de retencdo. Entretanto, mesmo se aplicado um tratamento de retencdo em
todos o0s 100 colaboradores, o grupo de causa perdida abandonara a empresa, porém,
0s persuasiveis podem ser estimulados a permanecer, pois, receberam um
tratamento. Por outro lado, o grupo nao perturbe tende a abandonar o emprego,
resultando assim no mesmo namero de colaboradores retidos quando ndo aplicado
nenhum tratamento. Entretanto nesta situagdo h& despesas no investimento da
empresa com o tratamento / acao aplicado em todos os colaboradores.

Para otimizar os resultados de retencdo essa modelagem, a Uplift &€ aplicada
para com menor custo possivel alcangar o maior resultado, isto €, abordando apenas
os 25 colaboradores que séo persuasiveis, sem assim, causar o abandono por parte

dos néo perturbe, alcangcando um numero de retencéo de 75 funcionarios, como pode
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ser visto no Quadro 4 onde o custo é representado por um valor unitério, visto que

esse cenario é apenas com intuido de exemplificar a importancia dessa abordagem.

Quadro 4 — Cenario hipotético de resultado de abordagem de retencéo de

colaboradores

Cenario

Custa [Retem

N3o aplicar nenhum tratamento

50
Aplicar tratamento a todos 100 50
Aplicar tratamento apenas aos persuasiveis 25 75

Fonte: Elaborado pelo autor
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5 PROPOSTA DE APLICACAO DE IA NO APOIO A GERACAO DO SHORTLIST A
PARTIR DAS CARACTERISTICAS DE PERSONALIDADE

Assim como j& mencionado na Sec¢do 4.8, as analises preditiva e prescritiva
podem ser utilizadas para aplicar abordagens de Aprendizado de Maquina para prever
e resolver muitos tipos de problemas que podem acontecer no futuro. Por esta razéo
constantemente surgem novos estudos sobre modelos preditivos focados na retencéo
de colaboradores, e técnicas para melhorar a base de dados utlizada nos
treinamentos destes modelos, a fim de conseguir alcancar melhores resultados nas
predicdes.

Como apresentado por Wijaya et al. (2021) em sua pesquisa, modelos de
elevacao apresentam melhores resultados na retengéo de colaboradores, visto que,
este modelo foca em identificar candidatos que tendem a ter uma reagao positivo
guando direcionados a um tratamento. Desta forma este trabalho propde o uso da
Modelagem Uplift, como um auxilio na geracdo do shortlist a partir da andlise de
personalidades de candidatos, utilizando para isso umas das possiveis abordagens
gue se aplica quando o foco é retencdo de funcionéarios, neste caso a comumente
denominada em inglés de Employee Turnover Uplift (ETU). Entretanto, diferente da
abordagem comum, o objetivo desta proposta € desenvolver experimentos com
aprendizado de maquina para geracao de shortlists que identifiquem candidatos com
propensao a permanecer no emprego, recebendo ou nao qualquer tipo de tratamento.

Uma analise desenvolvida pela LCA Consultores e apresentada por Marta
Cavallini (2022) no site de noticias G1, demonstra o aumento de pedidos de demissao
espontanea por parte dos funcionarios (Figura 4). O artigo apresenta como uma das
principais razdes a busca por melhora na qualidade de vida, cargos mais adequados
a suas qualificacbes e maior alinhamento da empresa com suas expectativas
pessoais, como por exemplo ascensao na carreira. Evidenciando assim a importancia
por buscas de novos meétodos para predizer candidatos que possuem maior aderéncia
a vagas ofertadas pelas empresas.

Desta forma o dataset utilizado no treinamento e teste do modelo é apresentado
por Baduskin (2017). A escolha desta fonte se da pelo fato de também conter os
principais atributos com tracos de personalidade de candidatos, assim como dados
adquiridos antes de uma contratacdo, pois, como apresentado por Jayaratne e
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Jayatilleke (2020), psicélogos organizacionais ha muito tempo formulam a hipotese de
que a personalidade de uma pessoa esta intimamente relacionada a seus

desempenhos no trabalho, satisfacéo e planejamento de carreira.

Figura 4 — Aumento de pedido de demisséo voluntaria
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Fonte: Adaptado de Cavallini (2022)
5.1 METODOLOGIA

A metodologia proposta por Wijaya et al. (2021) € a mesma aplicada no
desenvolvimento desta modelagem, que consiste em quatro etapas: a importacao
dos dados, o pré-processamento de dados, a modelagem do aprendizado de
maquina e avaliacdo, que sdo visualizadas na Figura 5 como a pipeline de
aprendizado de maquina. A diferenca entre esta proposta e a de Wijaya et al. (2021)
€ 0 momento que o modelo € utilizado e a origem dos atributos inseridos no dataset,
isto €, este trabalho propde utilizar a modelagem de elevagdo como ferramenta de
apoio para a geracao de shortlist de candidatos, por este motivo, essa abordagem
deve ser feita como uma das etapas iniciais do processo seletivo, diferente da
proposta de Wijaya et al. (2021) que visa utilizar esta modelagem como ferramenta
para identificar funcionarios que terdo uma reacgéo positivo quando direcionados a um

tratamento de retencéo de funcionarios, sendo assim, sua proposta € aplicada apos a
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contratacdo dos funcionarios utilizando dados histéricos adquiridos durante o tempo
de contratos dos colaboradores, diferente dos dados utilizados para a modelagem da
proposta deste trabalho onde além dos tragos de personalidades, sdo usados
atributos adquiridos antes da contratacao.

O dataset utilizado é composto por dados reais compartilhado por Baduskin
(2017) e que também foi utilizado por Wijaya et al. (2021) em seu estudo, assim como
fornecido no site Kaggle como dataset de estudo para predicdo de rotatividade de
funcionarios. Os dados fornecidos consistem em 16 caracteristicas por registro, entre
as quais estéo os cinco fatores que compdem o modelo Big Five de personalidade e

uma quantidade de 1131 registros de empregados.

Figura 5 — Pipeline do Aprendizado de Maquina

Inicio ’ Processamento ’ Modelando a Aprendizagem de ’ Avaliagio do
dos Dados Maquina Modelo
Importacio
dos dados Limpeza dos Divisdo Resultado
dados dos dados Prescritivo
e w Dados de Dados de Rangueamento dos
Identificagao .
teste treino dados
Correlagdo Treinamento Avaliagdo da curva
do modelo Qini
Predigio
Resultado
Prescritivo

Fonte: Elaborado pelo autor

Diferente de todos os trabalhos desenvolvidos que foram identificados
utilizando esta mesma base de dados, o corrente trabalho utilizou apenas as
informacdes de personalidade (Big Five), meio de locomocgéo, género, idade, se houve
tratamento de retencdo e se saiu ou se manteve no emprego. Porém como esse
dataset possui mais de uma area de atuacao, foi necessario também utilizar os

campos de industria e profissdo para auxiliar na modelagem. Removendo entédo o0s
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atributos de tempo de experiencia, como o colaborador encontrou 0 emprego, sexo
do supervisor e a forma que é pago seu salario.

No Quadro 5 é apresentado como as informac¢des sdo oferecidas no dataset
antes de qualquer tratamento, assim como, na Ultima coluna é informado se o atributo

é utilizado ou ndo no experimento proposto neste trabalho.



Quadro 5 - Estrutura do dataset utilizado no experimento.

Utilizado no

Atributo Nome em portugués Tipo Descrigcao .
experimento
. : Tempo de experiéncia, nédo informado se & referente a dias meses .

stag Estagio Decimal N&o
outro.

event Evento Inteiro Colaborador deixou do emprego ou nao. Sim

gender Género Caracter |Caracter que define se o sexo biclogico & masculino ou feminino. 5im

age |dade Inteiro Idade do individuo Sim

industry Industria Texto Nome do tipo de industria, exemplo, "bank". S5im

profession Profisséo Texta Nome da profisséo, exemplo, "RH". Sim

traffic Trafego Texto Como o colaborador chegou a empresa, site, indicacdo, etc. N&o

coach Treinamento Texto Eggmgao se houve treinamento durante o periodo de estagio ou Sim

. ) Caracter que define se o sexo biologico do supervisor & masculino .

head_gender |Género do supervisor |Caracter - N&o
ou feminino.
Greywage na Russia ou na Ucrania significa que o empregador

greywage Salario cinza Texto (empresa) paga apenas uma pequena quantia de salario acima do Nao
salario minimo.

way Forma Texto Definicdo de como o colaborador vai ou ia ao trabalho. Sim

extraversion |Extroversdo Decimal Pqntua_agao de 0 a 10 para definir o grau do traco de Extroverséo Sim
(Big Five)

independ Independente Decimal Pqntua_agao de 0 a 10 para definir o grau do trago de Amabilidade Sim
(Big Five)

selfcontrol Auto-controle Decimal F’ontuagao_ de vaio para_ definir o grau do trago de Sim
Conscienciosidade (Big Five)

anxiety Ansiedade Decimal Pqntua_agao de 0 a 10 para definir o grau do traco de Neuroticismo Sim
(Big Five)

novator Inovador Decimal Pontuacéo de 0 a 10 para definir o grau do traco de Abertura (Big Sim

Five)

Fonte: Elaborado pelo autor

38
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5.1.1 Pré-processamento

O pré-processamento consiste na transformacéo dos dados antes de inseri-los
no algoritmo, como demonstrado na Figura 5, coluna Processamento de dados, essa
etapa possui trés partes. Limpeza de dados, onde sdo removidas informacdes
desnecessarias para a analise, assim como, é feita a conversao de dados do tipo texto
para numéricos. Identificac&o, que visa desbloquear a capacidade prescritiva de um
conjunto de dados com um tratamento nédo identificado, isto €, identificar informacdes
gue demonstrem que houve tratamentos aplicados aos funcionarios e se estes se
mantiveram na empresa, e correlacdo, que objetiva analisar se o tratamento tem
correlacao significativa com a rotatividade dos colaboradores.

Para a conversdo dos dados foram utilizados One-hot Encoder e Label
Encoder, dos pacotes Scikit-learn e Pandas, respectivamente. A Label Encoder é
utilizada para codificar dados de texto com hierarquia para inteiros, por exemplo se o
colaborador teve ou ndo um tratamento de retencdo, convertendo de sim e néo para
1 e 0. Ja o One-hote Encoder é utilizado para codificar dados categéricos, como por
exemplo, o tipo de industria, o sexo do colaborador, a forma que o colaborador vai ao
trabalho, entre outros.

Observa-se que ao inverter o parametro de tratamento na base de dados (de 0
para 1 e vice-versa), também invertera o valor e correlacdo do tratamento como
apresentado no quadro 6 e fornecera um cenario prescrito diferente. Portanto duplicar
0 conjunto de dados e inverter o parametro de tratamento resultara em um novo
experimento. A funcdo de correlacdo de Pearson do pacote Pandas é usada para

calcular a correlacéo de tratamento antes de construir o modelo.

Quadro 6 — Correlacéo de tratamento e abandono do emprego

Pardmetro de tratamento original Pardmetro de tratamento invertido
Tratamento Abandono Tratamento Abandono
Tratamento 1 0,04 Tratamento 1 -0,04
Abandono 0,04 1 Abandono -0,04 1

Fonte: Elaborado pelo autor
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5.1.2 Modelagem do aprendizado de maquina

Para o desenvolvimento do modelo de Aprendizado de Maquina proposto foi
desenvolvido com as seguintes etapas:

e Divisdo de dados, etapa ao qual o conjunto de dados é dividido em
duas partes, dados de treinamento e dados de teste, com a proporcao
de 70% e 30%, respectivamente, além de, aplicar uma amostragem
estratificada aleatéria com variavel de tratamento para evitar o
desequilibrio de dados (DEVRIENDT; BERREVOETS; VERBEKE,
2019).

e Treinamento do modelo, onde o algoritmo XGB é usado para treinar o
modelo com os dados de treinamento, pois, como ja citado no corrente
trabalho, este € o algoritmo que apresenta melhor resultado ao combinar
com LGWUM, ressaltando que na comparacéo feita por Zhoa (2018)
foram utilizadas as configuracdes padrao fornecido pelo pacote XGB. E
por ultimo a predi¢do, ao qual os dados de testes sdo usados para
prever o modelo que foi treinado com o algoritmo XGB, resultando em
dados de predicao e probabilidade.

5.1.3 Avaliacéao

Para avaliar o modelo treinado pode ser aplicada uma variedade de métodos,
e todos apresentam o desafio de como avaliar o resultado, pois os modelos de
elevacdao sofrem do problema fundamental da inferéncia causal. Existem trés métodos
diferentes para avaliar modelos de elevacao na literatura, caixas de elevacdo ou em
inglés bins of uplift, curva de elevacao ou uplift curve e por Gltimo a medida de Qini,
ou Qini measures.

As caixas de elevacao limitam-se a avaliar a elevagdo de um Unico modelo e
nao pode ser usado para aplicar comparagcédo entre modelos, a curva de elevacao
permite visualizar o ganho cumulativo do modelo e pode ser usado como uma ajuda
para decidir a propor¢ao do grupo de tratamento que deve receber o tratamento, a
partir da curva de elevacao, pode-se calcular o coeficiente de Gini, que é usado como

medida para comparar diferentes modelo de elevacdo. A curva de Qini € um
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desenvolvimento adicional da curva de elevacédo, que consegue capturar um efeito
potencialmente negativo dos individuos da amostra, o que fornece uma visdo melhor
do desempenho do modelo. O coeficiente de Qini € semelhante ao coeficiente de Gini,
0 que permite a comparagao do modelo (KARLSSON, 2019).

Desta forma séo utilizados dois métodos para a validacdo do modelo treinado,
a precisdo e a curva de Qini. A precisdo é a medida utilizada para medir o
desempenho preditivo, isto é, se o resultado binario acertou ou ndo a previsao feita.
Trazendo para o contexto do trabalho, a precisdo é a medida utilizada para medir se
o0 modelo consegue prever se o0 colaborador tende a sair da empresa, para isso, foi
utilizado o pacote Scikit-learn para o calculo de precisdo. Por outro lado, a curva de
Qini, como ja mencionado, é uma versao adaptada do coeficiente de Gini Além disso,
os graficos sao frequentemente usados para a avaliacdo visual, e para o
desenvolvimento do trabalho corrente foi utilizado o pacote Seaborn na criagdo dos
gréaficos de curva Qini (DEVRIENDT; BERREVOETS; VERBEKE, 2019).

Radcliffe (2007) cita que inUmeras medidas de desempenho para modelos
tradicionais dependem fundamentalmente de uma comparacéo de resultados reais e
previstos. Desta forma, apds aplicado a previsao e aguardado um periodo suficiente
para alguma acao ser tomada, é possivel identificar se a previsdo estava correta ou
nao. Porém essas medidas sdo inadequadas para casos de elevacdo, porque nunca
€ possivel ter uma medida definida para um individuo, pois 0 mesmo nunca sera
simultaneamente tratado e nao tratado para que se possa comparar os resultados.
Desta forma, apenas pode ser estimada por segmento, por esta razdo o coeficiente
de Qini foi utilizada na proposta apresentada.

Quando iniciado o grafico com a curva de Qini, pode-se perceber que é o
mesmo que um gréafico de ganho da curva de Gini, exceto pelo eixo vertical, que agora
mostra 0 aumento alcancado onde antes mostrava o niumero de respostas obtidas.
Isso é estimado por segmento comparando a taxa de sucesso (0 ndo abandono da
empresa) no grupo tratado e o grupo de controle correspondente. O niumero estimado
de sucessos incrementais em um segmento € dado por QINI = TR - [(CR * T)/C] e

pode ser normalizado em percentual da seguinte forma QINI = (TR/T) — (CR/C).

5.3 RESULTADOS OBTIDOS
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Apo6s explorar e limpar o conjunto de dados foi identificado com sucesso uma
variavel representando um tratamento aplicado aos colaboradores afim de evitar a
saida destes, assim como, a variavel referente ao abandono da organizagdo. Entao
foi divido o conjunto de dados em dados de treinamento e dados de teste na propor¢ao
de 70% e 30% respectivamente, como pode ser confirmado no Quadro 7, e por fim,

para treinar do modelo foi aplicado o algoritmo XGB.

Quadro 7 — Divisdo dos dados e correlagao entre tratamento e variavel

alvo
Dados de treinamento 570 registros
Dados de teste 245 registros
Correlagdo de tratamento com variavel alvo 4%
(ou seja, rotatividade de funcionarios)

Fonte: Elaborado pelo autor

O Quadro 8 apresenta os resultados da previsao (ou seja, a previsao dos dados
de teste com o modelo treinado) de um modelo tradicional, ETP, e do modelo Uplift,
ETU. Apés classificar os individuos pelo resultado da prescricdo, a pontuacdo de
elevacdo capturada pelos modelos ETP e ETU em cada segmentacdo é calculado
com LGWUM, conforme a Figura 6, onde estéo relacionados dois experimentos, um
utilizando correlacdo negativa (experimento A) e o outro onde foram invertidos os
parametros de tratamento da base de dados para capturar correlacdo positiva
(experimento B). As curvas de Qini demonstram a proporcéo ideal de colaboradores
gue seriam tratados com algum programa de retencdo. Também deve-se atentar-se
as curvas positivas (apontando para cima), que indicam uma tendéncia do tratamento
com correlacdo negativa, em reduzir a rotatividade de funcionarios como
demonstrando no experimento da A, ao contrario, o experimento B que apresenta
curvas negativas devida a tendéncia de o tratamento com correlacdo positiva

aumentar a rotatividade de funcionarios.
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Quadro 8 — Matriz de confuséo resultado de precisao

Positivo Negativo
Positiva 74 50
Negativo 43 78
Modelo ETP g. —
Precisao 62 84%
Média 1S
Positivo 221 1
CN -
Negativo 16 7
Positivo 226 2
CR -
Negativo 16 1
Modelo ETU TN F’osrcnjro 85 62
Negativo 35 63
R F’osrcnjro 90 48
Negativo 46 6l
Precisdo c3 48%
Média e

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 6 — Curva de Qini
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Fonte: Elaborado pelo autor

5.4 ANALISE DOS RESULTADOS

Os resultados da avaliacdo preditiva mostram que o modelo ETP produz
62,84% de precisao, enquanto o modelo ETU produz 53,48% de precisdo. Os modelos
ETP sao treinados com o objetivo de prever a rotatividade de funcionario, enquanto

os modelos ETU sao treinados com objetivo de prescrever se o funcionario deve ser
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alvo de um programa de retencédo (WIJAYA et al., 2021). Portanto, € compreensivel
gue modelos de predi¢cao superem o desempenho preditivo dos modelos de elevacao.
Contudo, quando analisadas, na Figura 5, as curvas de Qini, pode se observar como
os modelos prescrevem os funcionarios em cada segmentacdo, e fica visivel que o
modelo ETU tem melhor desempenho no experimento onde buscamos separar os
funcionarios persuadiveis dos ndo perturbe, e corroborando com isso, em ambos 0s
testes 0 modelo ETU obteve coeficiente de Qini maior que 5%, que de acordo com
Wijaya et al., (2021) isso significa que o modelo pode ser considerado de sucesso.
Portanto, como fica claro na Quadro 9 o modelo ETP atinge com sucesso
apenas os colaborados corretos em um experimento dos dois executados (ou seja,
50% de taxa de sucesso), de acordo com Devriendt, Berrevoets, Verbeke (2019) e
Wijaya et at. (2021) intuitivamente usar o modelo ETP como andlise prescritiva
visando colaborados com alto risco de rotatividade é uma abordagem sensata,
entretanto, eles evidenciam e no corrente trabalho fortalecemos que, ndo é confiavel
para direcionar os funcionarios a um tratamento. Por outro lado, em vez de assumir
gue os colaboradores com alto risco de rotatividade serdo retidos se forem alvo de
algum programa de retencéo, o modelo ETU tem como alvo os funcionarios certos em

ambos o0s experimentos, ou seja 100% de taxa de sucesso.

Quadro 9 — Coeficiente de Qini
Modelo ETP -12,92%
Modelo ETU 20,66%

Modelo ETP  13,00%
Modelo ETU 14,17%

Correlagdo de tratamento -4%

Correlagdo de tratamento 4%

Fonte: Elaborado pelo autor

O objetivo desta aplicacao é auxiliar na geracdao de um shortlist, logo o foco &
encontrar candidatos que nao irdo gerar custos adicionais com recontratacao, por
esse motivo tem como alvo candidatos que tendem a nao sairem da empresa, mesmo,
guando ndo receberem nenhum tipo de tratamento. Porém, como foi visto um modelo
tradicional teve apenas 62,84% de precisao, diferente de um modelo de elevacéo que
podemos mirar nas classes de elevacdo CR ou TR, e evitando funcionarios CN e TN.
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Desta forma o modelo de elevacdo se mostra mais confiavel como uma
ferramenta de auxilio no ranqueamento de candidatos a fim gerar um shortlist,
utilizando suas caracteristicas de personalidade e dados que j& se pode ter antes de
uma efetiva contratacao. Contudo, vale ressaltar, que evidéncias empiricas de modelo
de elevacdo superando modelos preditivos convencionais estdo crescendo
constantemente na literatura. Portanto, estudos comparativos entre varias estratégias
de modelagem Uplift ainda precisam ser explorados para descobrir estratégias mais
confiaveis, assim como, técnicas para melhorar o desempenho também precisam ser
exploradas, por exemplo, algoritmos de aprendizado de maquina, engenharia de

recursos etc.
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6 CONCLUSAO

A é&rea da Inteligéncia Artificial esta crescendo rapidamente e assumindo
lugares que antes ndo imagindvamos sendo operado por computadores, antes apenas
visto em filmes, hoje ja é realidade vermos veiculos autbnomos, nos dispositivos de
smart-home respondendo a comandos de vos, em sites de interacdo social filtrando
postagens de acordo com a relevancia para 0s usuarios e em inimeras operagoes
organizacionais, como por exemplo no setor que RH.

Conforme apresentado neste trabalho e citado por Lopes (2021), existem
evidéncias de uma melhora na qualidade de contratacdo, apoiados numa tomada de
decisdo mais precisa e inteligente, visto que a IA é capaz de analisar mais dados de
cada candidato, isto €, competéncias, experiencias, caracteristicas da personalidade
e identificacdo de padrdes imperceptiveis que escapam ao ser humano, e com isso, é
esperado que todo o processo, até a efetiva selecdo do candidato, seja feito com
justica e imparcialidade.

Também € importante salientar o beneficio associado a experiéncia dos
candidatos no processo seletivo, visto que com o auxilio de assistentes virtuais, como
chatbots, os candidatos poderao ter uma melhor interacao, e flexibilidade no processo,
assim como respostas mais rapidas e claras. Como ja citado, uma grande e importante
contribuicdo da IA, é a reducéo de potenciais enviesamentos humanos, pois, a IA se
concentrard em analisar dados que de fato agreguem valor a empresa, como
potencias, experiencias, qualificacdes e ndo sexo, idade, aparéncia etc., desta forma
diminuindo a possibilidade de discriminacdo e aumentando a diversidade e inclusédo
dentro da organizagao (LOPES, 2021).

Este trabalho teve inicio com o objetivo de investigar os meios com que o setor
de Recursos Humanos emprega Inteligéncia Artificial no processo de recrutamento e
sele¢cédo, assim como os riscos e desafios no emprego de IA enquanto ferramenta
primal para o processo. No entanto, conforme identificado durante os estudos para
fundamentacéo teorica e trabalhos relacionados, falhas no processo de recrutamento
resultam no aumento das taxas de rotatividade de colaboradores. Com base nesta
constatacdo, este trabalho estabeleceu ofoco em apresentar um experimento de
Aprendizado de Maquina aplicado ao processo de recrutamento e selecdo, com o

objetivo de auxiliar e tornar o processo mais rapido, preciso e inteligente. Além disso,
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também se tornar uma ferramenta para auxiliar na reducdo de taxas de rotatividade
de funcionarios, assim como reduzir custo de processo de retencdo de colaboradores
com foco em candidatos que tendem a se manter na empresa mesmo sem receberem
nenhum tipo de tratamento, ou seja, processo de retencdo de funcionarios. Desta
forma o uso da IA se mostra ndo apenas como uma ferramenta para auxiliar o setor
de RH no processo de recrutamento, mas também, como ja citado no inicio deste
trabalho, uma vantagem competitiva para a organizacao.

Vale destacar que processos apoiados pelo uso da IA, somente terdo
resultados satisfatérios, se os dados utilizados forem de boa qualidade, isso €, dados
atualizados e mais precisos possiveis. Analisando o experimento apresentado no
trabalho, € aceitavel considerar que uma parte do resultado obtido € por mérito da
base de dados utilizada neste. Desta forma, obter estas informac¢des dos candidatos
pode ser um dos principais impeditivos para 0 uso desta abordagem em ambiente real
atualmente, visto que, como apresentado no trabalho, na sua grande maioria 0s
procedimentos que visam identificar caracteristicas de personalidades do individuo
sao longos e cansativos, desta forma, a insercdo de um requisito deste no processo
de recrutamento pode se tornar um desmotivador para os candidatos.

Entretanto fora dos dados existem outros desafios que a IA vai enfrentar pela
frente, um deles que por vezes pode ser um impeditivo de maior aceitacdo da
sociedade no uso da IA, estd relacionado com a privacidade, seguranca e
principalmente com a ética, e conforme destacados em varios trabalhos literarios cada
vez vem ganhando mais relevancia. Como a IA est4 sendo cada vez mais usadas em
tarefas cognitivas antes realizadas por humanos, surge a reflexdo ética de como o
meio empresarial vai fazer para garantir a integridade, legitimidade e a justica as
decisdes tomadas apoiadas pela IA.
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