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RESUMO

Em um mercado tdo competitivo quanto atualmente, cada fatia disponivel do mercado
€ disputada pelas empresas. Nesse cenario, funcionarios qualificados e que se identifi-
cam com a cultura da empresa sdo uma das melhores formas de tornar as companhias
competitivas. Com grande oferta de mao de obra, encontrar o funcionario ideal é a prin-
cipal tarefa dos processos seletivos. O funcionario ideal além de possuir qualificacao
técnica, também precisa possuir uma personalidade compativel com 0 que a empresa
deseja. Este trabalho visa desenvolver uma Rede Neural Artificial (RNA) que auxilie psi-
célogos e profissionais na classificacao do perfil de candidatos em processos seletivos.
Para classificacdo dos padrdes foram utilizados os tracos de personalidade Big Five, que
s&o uma das medidas de personalidade mais utilizadas na Psicologia. A RNA foi desen-
volvida utilizando o framework Encog, uma API muita utilizada para inteligéncia artificial.
Os resultados apontam que utilizando uma RNA é possivel classificar o perfil dos candida-
tos em processos seletivos sem utilizagdo de calculos e tabelas normalmente utilizadas.

Palavras-chave: Classificacao de padrdes; Redes neurais artificiais; personalidade;
processos seletivos.



ABSTRACT

Currently, with such a competitive market each slice available in the market is dispu-
ted by the companies. In this scenario, skilled employees who have identification with
the company culture are one of the best ways to make companies competitive. With a
great supply of labor, finding the ideal employee is the main task of selective processes.
The ideal employee besides possessing technical qualification, also needs to have the
profile that the company wishes. This work proposes the development of an Artificial Neu-
ral Network (ANN) that helps psychologists and professionals in the classification of the
profile of candidates in selective processes. In the classification of patterns, personality
traits Big Five were used, which are one of the most used personality measures in Psy-
chology.The RNA was developed using the Encog framework, an APl used for artificial
intelligence. The results indicate that using an RNA it is possible to classify the profile of
the candidates in selective processes without using calculations and tables normally used.

Keywords: Classification of pattern; Artificial neural networks; personality; selective
processes.
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Capitulo 1

Introducao

O capitulo 1 apresenta o tema desta dissertacdo: Classificagdo do perfil do candidato
em processos seletivos. Seguido da contextualizacao, objetivos, justificativa e estrutura
do trabalho.

1.1 Contextualizacao

As organizagOes estdo sempre investindo e se renovando na busca por maior quali-
dade em seus servigos ou produtos. Essa renovacado € motivada por grandes pressoes
que norteiam o meio empresarial, dentre elas, mudancgas para acompanhar o crescimento
do mercado, criando assim, uma alta competicdo entre as empresas.

Nesse cendrio, as estratégias organizacionais ndo garantem qualquer tipo de sucesso
por si sO, é necessario que os funcionarios estejam engajados e sejam competentes na
execucgao e evolugao dos projetos.

Silveira e Paix&do (2017) sugerem que as premissas de valorizagdo a habilidade hu-
mana e ao capital intelectual sdo estratégias importantes para as organizacées. E res-
salta que a conciliagdo dos interesses dos funcionarios com as organizagbes gera, para
o funcionario, satisfacao do trabalho e para as empresas, a viabilidade de estratégias e
objetivos corporativos.

Encontrar profissionais comprometidos, qualificados e que se adéquem a cultura da
empresa € um grande desafio para os recursos humanos (RH) das companhias. Um
profissional comprometido, mas sem qualificacdo, pode ser tdo prejudicial quanto um
funcionario qualificado e sem comprometimento, ou até mesmo, um empregado pode
deixar de se comprometer com a empresa por ndo se adequar a cultura da mesma.
Portanto, no processo de recrutamento e selegéo, encontrar candidatos comprometidos
e com boas qualificagdes é indispensavel para o0 bom desempenho da organizacgao.

E consenso entre os gestores que as pessoas S0 0S recursos mais essenciais para
o bom desempenho das empresas. Independente do tamanho da organizagdo empre-
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sarial, comprometimento e criatividade sao caracteristicas fundamentais por partes dos
funcionarios.

Em um ambiente t&o concorrido, recrutar e selecionar os melhores candidatos tornou-
se estratégia vital para o futuro das organizacées. Chiavenato (2008a) afirma que as
pessoas e as organizagbes ndo nasceram juntas e que cada um possui a sua propria
escolha. Para essa escolha ser reciproca existem inumeros fatores. Além do conheci-
mento técnico o candidato precisa compartilhar as mesmas ideias e visao da empresa,
para assim, evitar problemas futuros na organizagao.

Cuervo (2015) reforgca que uma selegcéo de candidatos para ser bem sucedida, pre-
cisa estar organizada e avaliar aspectos importantes, como: descricao da vaga, perfil e
qualificacao do candidato, comportamento e se os valores e cultura do profissional estao
alinhados com a empresa.

Por algum tempo as organizag¢des selecionavam os individuos com melhor aptidao
técnica. Com o passar do tempo, os melhores funcionarios passaram a ser os que melhor
trabalham em equipe. Atualmente as companhias procuram muito mais do que qualidade
técnica ou trabalho em equipe. Segundo Cunha e Martins (2015), as empresas estao
procurando pessoas que se identifiquem com a missao, visao e os valores da empresa.

Profissionais que possuem identificacdo com a cultura organizacional da empresa ten-
dem a ser mais comprometidos e criativos nas resolu¢des dos problemas. Esses séo os
alvos ideais nos processos de recrutamento e selecao de novos funcionarios.

Um processo de seletivo realizado com falhas compromete a produtividade e o desem-
penho da organizagédo (NIEMEYER, 2012). Varios fatores podem atrapalhar um processo
seletivo. Por parte da empresa contratante podemos encontrar: falta de critérios e ins-
trumentos adequados, pouca divulgacao do processo, falta de preparo do selecionador,
entre outros. Por parte do candidato, inverdades podem ser contadas durante a entre-
vista, preenchimento de formularios e no préprio curriculo. Essas mentiras e omissdes
podem comprometer o resultado do processo seletivo e induzir o selecionador ao erro.
O resultado dessas falhas na contratagdo de um novo funcionario pode resultar em um
colaborador que ndo compactua com as visdes e comportamentos da organizagao.

Quanto mais bem elaborado o processo seletivo, maiores as chances de uma con-
tratacao ideal. A psicologia desempenha papel importante na gestdo de pessoas. Neste
ponto, a psicologia agrega muito valor a sele¢éo de pessoal no universo corporativo, como
bem expressa Niemeyer (2012). A psicologia utilizada na atuagdo de empresas recebe o
nome de Psicologia Organizacional.

A Psicologia Organizacional tem sofrido mudangas que séo refletidas até em sua no-
minacdo, tais como: de Psicologia Industrial para Psicologia Organizacional e também
para Psicologia Politica do Trabalho (BORGES; OLIVEIRA; MORAIS, 2005).
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De acordo com Silva e Merlo (2007) a Psicologia Organizacional possui as funcdes de
recrutar e selecionar candidatos, treinar os funcionarios, avaliar o desempenho e outras
tarefas tipicas de uma area de recursos humanos. Uma dessas tarefas € a avaliacdo
psicolégica do candidato, Godoy e Noronha (2005b) a definem como um processo de
coleta de dados, que utiliza métodos e técnicas de investigacdo. Um desses métodos
€ o teste psicoldgico, que entre outras coisas, nos ajuda a definir a personalidade do
individuo.

Existem varias formas de entender e avaliar as caracteristicas individuais de uma pes-
soa em relacdo a sua personalidade. Uma das formas mais conhecidas na Psicologia €
o Modelo dos Cinco Grandes Fatores, do inglés The Big Five Personality Theory (MC-
CRAE; COSTA, 1987). Este modelo é composto por cinco dimensdes, chamadas de:
neuroticismo, extroversao, abertura, socializacao e realizacdo (BARDAGI; ALBANAES,
2015).

O modelo dos Cinco Grandes Fatores (CGF) classifica a personalidade de uma pes-
soa. Com os tracos de personalidade € possivel resumir, prever e explicar a conduta de
um individuo, explicando o comportamento encontrado na pessoa, e ndo em determina-
das situacoes (SILVA; NAKANO, 2011).

Os psicologos utilizam testes para classificar a personalidade do candidato. Esses
testes geralmente s&o questionarios com perguntas para obtencao dos padrbes de per-
sonalidade. Cada fator da personalidade pertence a um padrao definido pelos mais varia-
dos tipos de testes. Com as respostas dos questionarios os psicélogos aplicam férmulas
matematicas e comparam os resultados com tabelas normativas. Portanto, os tragos séo
reconhecidos pelos padrdes pré-estabelecidos em tabelas que sao desenvolvidas pelos
profissionais de psicologia.

Reconhecimento de padrdes é o campo da ciéncia que possui o objetivo de clas-
sificar objetos em um determinado numero de categorias ou classes observando suas
caracteristicas (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008). Existem muitas técnicas para
reconhecimento de padrdes, entre elas a de Redes Neurais Atrtificiais (RNAs).

Redes Neurais Artificiais sdo modelos computacionais que se inspiram no sistema
nervoso dos seres vivos, tendo a capacidade de realizar a aquisicdo e manutencao do
conhecimento baseado em entradas (SOUSA, 2016). As RNAs apresentam diversas
aplicacées, tais como: reconhecimento de padréo, classificagdo, mapeamento, filtragem
de sinais entre outras (CABRAL, 2017).

Utilizando o modelo CGF é possivel encontrar padrées de personalidade entre os
individuos. Com esses modelos € possivel alimentar uma RNA e classificar os candidatos
em processos seletivos de acordo com as necessidades das empresas. Agilizando o
processo de definicdo de personalidade utilizado pelos psicélogos.
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1.2 Justificativa

Os processos de selegao de novos funcionarios sdo complexos e de extrema impor-
tancia, ja que além das qualidades técnicas a organizagao precisa encontrar profissionais
que possuem a mesma visdo da organizagao. Diante do avango do mercado, a maioria
das empresas ndo consideram so a lucratividade, mas também em realizar processos
seletivos de qualidade (ANDRADE, 2009).

Ainda segundo a autora, € necessario muito cuidado no recrutamento, selegéo e con-
tratacdo de novos funcionarios. Chiavenato (2008b) complementa com:

"as organizacdes escolhem as pessoas que desejam ter como funcionarios
e as pessoas escolhem as organizagdes onde pretendem trabalhar a aplicar
seus esforcos. Trata-se de uma escolha reciproca que depende de inUmeros
fatores e circunstancias."

Ribeiro e Biscoli (2009) afirmam que a selecdo de pessoas € realizada por meio da
comparacgao e escolha, e necessariamente origina-se de algum critério ou padrao para
gue possua validade. Andrade (2009) ressalta que quanto mais técnicas utilizadas na
selegcao, maior o numero de informagdes, tempo e custo operacional. A autora também
afirma que um processo seletivo bem aplicado pode evitar futuras perdas de pessoas
pelo insucesso do cargo.

Um processo seletivo pode ser dividido em 6 etapas: Fonte, Triagem, Entrevista, Dina-
micas de grupo, Provas situacionais e Avaliacdo psicoldgica. Essas etapas do processo
de selecdo sao importantes e podem variar em cada empresa (PONTES, 2014).

Durante essas etapas, psicélogos acompanham os candidatos e realizam atividades
para algum tipo de definicdo da personalidade dos individuos. Um trabalho manual e
individual para cada participante. O presente trabalho propde uma forma de automatizar
esse processo, reduzindo tempo e custos com candidatos que ndo possuem a perso-
nalidade desejada para a empresa e oferecendo maiores oportunidades das equipes de
selecao focarem nos candidatos que se encaixam no perfil da empresa.

No trabalho de Sousa (2016) é afirmado que Rede Neural Artificial (RNA) é a técnica
mais aplicada em sistemas de automatizacdo de auxilio ao diagnostico. Portanto, foi a
técnica escolhida para classificar a personalidade dos individuos que vao concorrer as
vagas de emprego.

Essa classificagdo é realizada utilizando reconhecimento de padrées de personali-
dade propostos no modelo dos cinco grandes fatores. Essa RNA sera utilizada como
mais uma etapa no processo de sele¢ao de candidatos em empresas.
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1.3 Objetivo

O presente trabalho, tem como objetivo classificar a personalidade de candidatos em
processos seletivos utilizando RNAs como ferramenta de apoio a decisdo para psicélo-
gos. Para tal, utiliza-se a escolha de um instrumento para teste de personalidade utilizado
por psicologos. Essa escolha € importante para validagao dos resultados gerados pela
RNA.

Em especifico, pretende-se:

» Revisar a literatura nacional e internacional pertinente as técnicas para definicao de
personalidade e RNAs;

 Definir um instrumento para teste psicolégico;
» Escolher uma ferramenta para reconhecimento de padrées que utilize RNAs;

+ Testar a classificacdo de personalidade por meio de RNAs.

1.4 Estrutura do Trabalho

Este trabalho encontra-se dividido em cinco capitulos, sendo este o primeiro, onde é
tratado a contextualizacdo, objetivos e justificativa do estudo. No Capitulo 2, discute-se
o referencial tedrico da pesquisa, abordando as etapas de processos seletivos, perso-
nalidade de individuos, redes neurais artificiais e inteligéncia artificial. No Capitulo 3, é
apresentada a metodologia utilizada no estudo. No Capitulo 4, € apresentado o desen-
volvimento da RNA, abordando sua configuracéo, ferramentas e resultados obtidos. No
Capitulo 5, apresentamos a conclusao e trabalhos futuros.
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Capitulo 2
Referencial teorico

Este capitulo tem como objetivo apresentar os estudos relacionados a psicologia na
selecao de perfil, redes neurais artificiais, processos de selecao e recrutamento.

2.1 Recrutamento x Selecao

Existe diferenca entre recrutamento e selegdo de pessoas. Ribeiro (2005) afirma que
o recrutamento € um conjunto de informacdes que tende a aproximar candidatos com
qualificacdo para alguma vaga disponivel. O processo de selecdo se caracteriza por
escolher a pessoa adequada para o cargo adequado.

Apesar dos conceitos serem diferentes e apresentarem resultados finais distintos, re-
crutamento e processo seletivo sao atividades interligadas e complementares (RICARDO;
COSTA; FERREIRA, 2013). Em Milkovich e Boudreau (2000), recrutamento é definido
como o processo de identificacdo e atracdo de candidatos que posteriormente poderao
ser contratados para o emprego. Neste trabalho o foco é dado no processo de selecao
de candidatos.

2.2 Processo seletivo

O principal objetivo de um processo seletivo € encontrar os individuos entre os con-
correntes que possuem as melhores caracteristicas para ocupacao da vaga. Segundo
Banov (2010), empresas e pessoas sao diferentes, entdo buscar a pessoa certa para o
lugar certo é a principal fungdo de um processo seletivo.

Chiavenato (2008a) também confirma essa hipétese, afirmando que se as pessoas
fossem iguais, ndo haveria necessidade de processos seletivos, mas que devido a enorme
variabilidade humana, as diferengas individuais no plano fisico e psicoldgico levam as
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pessoas a terem comportamento, percepcao das situacbes e desempenho de formas
diferentes, com maior ou menor sucesso nas empresas.

Para Chiavenato (2009) selecéo é o processo pelo qual uma empresa escolhe a pes-
soa que melhor cumpre os requisitos para a posicao disponivel considerando as con-
dicdes do mercado. Uma selecdo bem feita resulta em alta produtividade, retorno do
investimento e ajuda a organizacao atingir seus planos e objetivos.

Selecionar novos funcionarios € um processo continuo na maioria das empresas. A
rotatividade de pessoas ocorre inevitavelmente, abrindo novas vagas para serem preen-
chidas por novos funcionarios externos ou até mesmo por funcionarios internos (D'‘AVILA;
REGIS; OLIVEIRA, 2010).

Pela visao de Santos, Franco e Miguel (2003), um processo seletivo busca o preenchi-
mento do cargo pela identificagdo dos candidatos que apresentem o perfil mais proximo
do exigido para a vaga. Empresas atribuem a selecdo de pessoas como um processo
importante, frequente e estratégico na busca por talentos que agreguem valor. Este pro-
cesso busca a adequacgéao do que a empresa deseja com 0 que as pessoas podem ofere-
cer. O processo de selecdo ndo € unilateral, as organizacdes precisam atrair candidatos
dispostos a ocupar uma vaga, portanto, os candidatos também escolhem quais as em-
presas que querem trabalhar (CHAIM; MARTINELLI; AZEVEDO, 2012).

Segundo Minarelli (2001), no passado era comum o conceito de estar bem empregado
ser sinbnimo de estabilidade e uma carreira consolidada. Existia um compromisso tacito
entre empregador e empregado, que envolvia a troca de seguranca por fidelidade. Nos
dias atuais, essa situagdo nao € mais frequente, os ciclos de carreiras sdo cada vez mais
curtos. Na Tabela 2.1 é apresentada as principais mudangcas do modelo tradicional de
trabalho com as novas tendéncias do mercado.

Modelo tradicional Novas tendéncias
Permanéncia Temporalidade
Crescimento da populacao Diminui¢ao da populagdo
Forca de trabalho monolitica Forg¢a de trabalho flexivel

Empregados em tempo integral | Empregado em tempo parcial

Paternalismo Autoconfianca e responsabilidades

Compromisso com a empresa | Compromisso consigo mesmo

Seguranca de emprego Desenvolvimento e realizacao

Crescimento linear de carreira | Carreiras multiplas

Um tempo de aprendizagem Aprendizagem permanente

Relacao vitalicia Empregabilidade

Tabela 2.1 Modelo tradicional e novas tendéncias Schirigatti e Kasprzak (2007).
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Snell, Bohlander e Sherman (2003) definem o objetivo geral da selecdo como maximi-
zar o0s acertos e minimizar os erros. Com uma selecdo bem-sucedida, as organiza¢des
alcangcam seus objetivos e reduzem custos.

Funcionarios ideais erram menos e possuem uma maior produtividade. Um processo
seletivo adequado pode evitar varios problemas internos em uma equipe, ja que o profis-
sional ideal para a vaga precisa possuir um comportamento semelhante ao restante da
equipe com que ele trabalhara para obtencao de sucesso no trabalho. Um processo sele-
tivo mal elaborado, pode resultar na escolha de um candidato errado, e trazer problemas
futuros para a empresa. Um candidato n&o identificado com o cargo ou empresa que foi
contratado pode pedir demissdo em poucos meses ou cometer erros, sendo necessario
um novo processo seletivo, gerando novamente custo para a organizagao.

Além das despesas do processo, existem custos adicionais, como: de exames médi-
cos admissionais e demissionais, tramites burocraticos, integracao de novos funcionarios,
perda de produtividade e o custo de oportunidade, determinado pela ndo contratacao de
alguém que poderia ter tido sucesso (DESSLER, 2003; SNELL; BOHLANDER; SHER-
MAN, 2003).

Segundo Chaim, Martinelli e Azevedo (2012) um processo seletivo possui dois pon-
tos fundamentais que sdo: o cargo e as competéncias. Esses pontos existem, pois, as
empresas através dos processos de selecdo buscam aumentar o seu capital humano, e
a melhor maneira de conseguir um bom resultado é focando nas competéncias individu-
ais. O processo de recrutamento de novos funcionarios para as empresas é complexo e
de extrema importancia. Além das qualidades técnicas a organizac¢ao precisa encontrar
profissionais que possuem a mesma visdo e ideais da organizagao.

Faissal et al. (2015) desenvolveram uma pesquisa em varias organizagoes brasileiras
levantando as técnicas de selecdo mais utilizadas. O resultado pode ser visto na Tabela
2.2:

Técnicas de selecao | Percentual (%)
Entrevista 100
Dinamica de grupo 78
Teste de conhecimento 70
Teste situacional 70
Teste psicolégico 64

Tabela 2.2 Técnicas de selecao mais utilizadas (FAISSAL et al., 2015).

Um processo seletivo pode ser dividido em seis etapas: Fonte, Triagem, Entrevista,
Dindmicas de grupo, Provas situacionais e Avaliagdo psicoldgica que serao detalhadas
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na Secao 2.2.1.

2.2.1 Etapas

Existem véarias combinacdes de etapas nos processos seletivos, neste trabalho consi-
deraremos a seis etapas que foram mais encontradas no estudo bibliografico.

» Fonte - Sao empresas ou banco de dados que podem disponibilizar o curriculo do
profissional ideal. Uma nova forma utilizada por empresas e candidatos, surgiu em
2002, com milhdes de usuarios o LinkedIn, que € uma rede social de negocios.
Tornou-se uma poderosa ferramenta na contratacao de bons profissionais. No tra-
balho de Chaim, Martinelli e Azevedo (2012) o LinkedIn é apresentando como a rede
social mais indicada para se trabalhar com gestao de pessoas tanto para os profis-
sionais recrutadores quanto para os profissionais que queiram estar em evidéncia
no mercado.

- Triagem - E o processo onde os melhores candidatos sao selecionados através de
analises no curriculo sobre trabalhos anteriores, histéricos escolares e identificando
suas habilidades. Sobre a analise de curriculo Coradini e Murini (2009) afirmam
gue esta € uma das primeiras fases do processo de selecdo. Ela é responsavel por
eliminar os candidatos que ndo cumpram os pré-requisitos desejados pela empresa.

Esta etapa € importante ja que as préximas fases sdo direcionadas sobre os
conhecimentos, habilidades e atitudes descritas no curriculo. Snell, Bohlander e
Sherman (2003) ressaltam que os curriculos possuem informagdes que permitem
comprovar se o candidato atende aos requisitos minimos para a vaga ofertada. Es-
sas informacdes serdo a base para a formulacéo de perguntas na fase de entrevista.

Muitos candidatos ndo conseguem criar um curriculo atrativo pois omitem in-
formagdes importantes proporcionando uma visao irreal do candidato (CORADINI;
MURINI, 2009). Outro ponto de destaque na triagem € a possibilidade de avaliar o
desenvolvimento da carreira do candidato. Um curriculo pode listar varios cargos
com o mesmo nivel de complexidade, o que indica um espago ocupacional res-
trito ocupado pelo candidato mesmo que ele tenha passado por diferentes cargos
(DUTRA, 2004).

» Entrevista - Depois de passar pela triagem, o candidato é entrevistado para apro-
fundamento das informacdes do curriculo e suas aspiragées. Segundo Chiavenato
(2008b) a entrevista é a maneira mais direta de se obter informagbes sobre o com-
portamento do candidato e também a informacao que o entrevistador procura.

Varios fatores sdo observados durante a entrevista, como: interesse do candi-
dato, temperamento, comportamento, higiene pessoal, vestudrio entre outros. Isto
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torna a entrevista com uma das técnicas mais utilizadas em processos seletivos no
Brasil e no exterior (GODQY; NORONHA, 2005a; CABLE; GILOVICH, 1998).

Além da grande utilizacdo, as entrevistas possuem um peso consideravel nas
decisbes. Dificilmente um candidato que se sai mal nesta etapa consegue a vaga
disputada, independente de sua experiéncia passada e os resultados em testes
(ROBBINS, 2009).

Um levantamento relacionado as entrevistas foi desenvolvido por Decenzo e
Robbins (2001), e pode ser visto:

— O conhecimento anterior sobre o candidato pode distorcer a avaliagdo do en-
trevistador;

- O entrevistador muitas vezes mantém um esteredtipo do que representa um
"bom" candidato;

- O entrevistador muitas vezes tende a favorecer candidatos que partilham sua
atitude;

- A ordem em que os candidatos s&o avaliados muitas vezes influencia as avali-
acoes;

- A ordem em que as informagdes sédo obtidas influencia as avaliagdes;

- As informagdes negativas recebem um peso indevidamente alto;

— O entrevistador pode tomar uma decisao sobre a adequabilidade do candidato
nos minutos iniciais da entrevista;

— O entrevistador pode esquecer grande parte do conteudo da entrevista minutos
depois de sua conclusao;

— As entrevistas estruturadas e bem organizadas sao mais confiaveis;

— A entrevista é mais valida para determinar o ajuste do candidato a organizacéo,
o nivel de motivacao e as habilidades interpessoais.

Apesar da tendenciosidade do entrevistador, existe um outro problema que se
relaciona diretamente com as a¢des do candidato, o gerenciamento de impressao
(Gl)(DECENZO; ROBBINS, 2001). Gl pode ser definido como as inUmeras manei-
ras pelas quais um candidato busca controlar seu comportamento, valores e atri-
butos pessoais perante outras pessoas. O G/ se torna mais evidente durante en-
trevistas de selecdo. Ralston e Kirkwood (1999) afirmam que todos os candidatos
utilizam o G/, mas alguns candidatos possuem maior consciéncia de seu compor-
tamento e tendem a manter um maior controle sobre as impressdes demonstradas,
nem sempre sendo verdadeiros.

De acordo com Chiavenato (2002) uma entrevista sofre dos seguintes males:
ruido, omissado, distor¢des, sobrecarga e barreira que estao presentes na comu-
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nicacdo humana. Essas limitacbes podem ser reduzidas com a tomada de duas
providéncias, que sdo: treinamento adequado dos entrevistadores e melhor cons-
trucdo do processo de entrevista. Essas medidas melhoram o grau de confianca e
da validade da entrevista.

Dinamica de grupo - Dindmica de grupo sao atividades para identificar o desem-
penho do candidato trabalhando em equipe e detectar comportamentos e compe-
téncias compativeis ao cargo pretendido pelo candidato. Rainho e Petzhold (2000)
sintetiza dinamica de grupo em alguns pontos principais: definicdo de problemas,
promogao de ideias, planejamento, verificacao e execugao da tarefa. Tal tarefa pode
ser aplicada em diversos ambientes, como: politica, escolas, empresas e na socie-
dade.

Segundo Coradini e Murini (2009), inicialmente é promovido um clima de inte-
gracao e harmonia entra os envolvidos. Estimula-se a uma participacao ativa entre
os candidatos, onde € proposto a vivéncia de situacoes semelhantes as atividades
que exercerdo nas vagas ofertadas. Com isso & observado as atitudes, postura,
linguajar, relacionamento interpessoal, tracos de personalidade, interesses e com-
prometimento com a tarefa. No trabalho de Pereira, Primi e Cobéro (2003), 75%
dos recrutadores utilizam a dindmica de grupo em seus processos seletivos.

Definir e discutir metas, programacédo adequada aos objetivos propostos, um
bom clima interno, comunicagédo espontanea, participacao de todas as pessoas do
grupo, bom relacionamento entre o grupo e o facilitador da dindmica sao fatores im-
portantes para realizacdo de uma dinamica de grupo eficaz (RAINHO; PETZHOLD,
2000).

Provas situacionais - S4o simulagbes onde o candidato resolve problemas rotinei-
ros que enfrentaria caso ja estivesse contratado na empresa (VARELA, 2009). Além
das provas situacionais outros tipos de testes podem ser aplicados, como: conhe-
cimentos gerais e especificos, idiomas, grafologicos, testes de habilidades mentais,
prova de trabalho, teste de honestidade e integridade (CORADINI; MURINI, 2009).

Avaliacao psicoldgica - Em Godoy e Noronha (2005a) avaliagao psicologica é de-
finida como um processo de coleta de dados, que inclui métodos e técnicas inves-
tigativas, como os testes psicoldgicos. Enquanto alguns profissionais consideram
essas técnicas indispensaveis outros profissionais sdo absolutamente contrarios.
Essa controvérsia se deve ao fato de alguns profissionais utilizarem incorretamente
os testes, sendo prejudicial as pessoas avaliadas.

A avaliagdo psicolédgica tem recebido muita atencdo. Em relagdo ao Brasil é
possivel perceber esforcos dos pesquisadores para sintetizar os conhecimentos ja
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existentes, além da realizagdo de estudos a fim de comprovar ou negar pesquisas
passadas (ANDRADE, 2008).

Segundo Anastasi e Urbina (2000), um instrumento psicologico, especificamente
no caso de testes objetivos, € uma medida padronizada de uma amostra de com-
portamentos. Sua utilizacdo abrange varias situagdes, como: mudangas de desen-
volvimento no individuo, eficacia relativa de diferentes procedimentos educacionais,
psicoterapia, selecao de candidatos, impacto de programas comunitarios e influén-
cia das variaveis ambientais sobre o desempenho humano.

Nos processos seletivos a avaliagdo psicolégica tem sido umas das principais
ferramentas para contratagdo de novos funcionarios para as empresas. Essa ava-
liacdo é uma tarefa desempenhada por psicologos que utilizam testes que avaliam
personalidade, atencao, desempenho, entre outras (DALBOSCO; CONSUL, 2011).
De acordo com Chiavenato (2002) testes psicométricos e de personalidade apre-
sentam duas importantes caracteristicas que as entrevistas nao conseguem alcan-
car:

— Validade: E a capacidade do teste de prognosticar corretamente a variavel que
se pretende medir. O teste de selegdo se torna valido quando é capaz de
prever o desempenho futuro da pessoa na vaga ocupada;

— Precisdo: E a capacidade do teste de apresentar resultados semelhantes em
varias aplicacbes na mesma pessoa, apresenta o menor desvio-padrao ao re-
dor da média dos varios resultados obtidos. Um teste apresenta pouca preci-
sa0 quando os varios resultados obtidos em uma mesma pessoa sao diferentes
e dispersos.

Crocker e Algina (1986 apud ANASTASI; URBINA, 2000) consideram dois pa-
rametros para medir a qualidade do teste: validade e fidedignidade (também cha-
mado de precisdo dos testes). Um teste é valido quando de fato mede aquilo que
se prop6e medir (ALLEN; YEN, 2001). No trabalho de Urbina (2009) é observado
que validade é uma questao de grau. Segundo a mesma autora, fidedignidade é a
caracteristica que ele deve possuir de medir sem erros.

Problemas no uso de testes psicolégicos

Em Noronha (2002) é apresentado os problemas mais graves e mais frequentes
no uso de testes psicoldgicos. Problemas como: definicdo pouco simples do que
o instrumento mede, dificuldade encontrada na habilidade do psicélogo para com-
preender os dados e para fazer relagcdes entre os diversos resultados encontrados,
copia no material de testes, uso de testes inadequados para algumas situagdes,
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nao estar em sintonia com as modificacées da area, nao usar folhas de respostas
padronizadas, nao ter clareza das limitagdes dos instrumentos, quanto as normas,
aplicacao de testes por leigos, ndo adaptar os instrumentos para os determina-
dos paises ou regides, nao arquivar os instrumentos, nao dar devido seguimento
aos estudos dos testes e fazer interpretacées que extrapolam o instrumento sao
apresentados como o0s problemas encontrados pela comunidade na aplicacado dos
testes.

Com a quantidade de problemas encontrados mostra-se que pesquisas andam
sendo feitas para uma melhor padronizagcédo dos testes. Outros autores apontam
gue os ultimos estudos partem do principio de que a avaliagao psicolégica € indis-
pensavel e destacam a melhora de qualidade dos instrumentos padronizados.

Em relagéo a validade, Pasquali (2007) critica o conceito de validade dos testes
em psicologia. O autor afirma que esse conceito tanto em psicologia quanto na
educacao vem perdendo o seu sentido original e nao faz sentido dizer que um teste
com validade de construto é valido em determinada situagdo e em outra nao.

Segundo Andrade (2008) nédo existe consenso entre os autores sobre a questao
da validade de construto dos testes.

2.3 Outras formas de selecao ou recrutamento

Essas etapas de selegdo sao muito utilizadas, e apesar de muito completas, ainda
assim permitem equivocos na contratacédo, pois um bom curriculo pode esconder carac-
teristicas negativas do candidato, como dificuldade em trabalhar em equipe, divergéncia
com as ideias da empresa, entre outros. No processo de triagem, formularios geralmente
sao disponibilizados para que os candidatos respondam suas ambicdes e caracteristicas.
Esta etapa pode ser fraudada, ja que um candidato que deseja muito a vaga, mas nao
compactua com a missao da empresa, pode nao responder verdadeiramente o questio-
nario e se passar por outra pessoa, afim de obter o emprego.

Além das etapas padrdes de um processo seletivo previamente discutidas na secao
2.2.1, outras formas de sele¢ao estao surgindo, como: jogos eletrdnicos, avaliagéo por re-
des sociais, desafios e reunides pela internet. Snell, Bohlander e Sherman (2003) acredi-
tam que estao surgindo novas formas de avaliagdo, como o brain teaser (quebra-cabeca),
gue é uma entrevista onde nao existe resposta correta, o que € avaliado € criatividade
e resolugéo rapida do problema pelo candidato. Aradjo e Ramos (2002) apresentam um
estudo sobre o uso da internet em empresas de recursos humanos. Neste estudo é
afirmado que o recrutamento online é um processo que as empresas nacionais e inter-
nacionais especializadas em recursos humanos estdo adotando, sendo considerado um
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processo irreversivel e se tornando o meio mais eficiente de contato entre empresas e
candidatos. Recrutamento online também sera usado por organizagdes e intermediarios
para aumentar o fluxo de informagéo e a interatividade para os recrutadores (KINDER,
2000).

Ferramentas computacionais sao utilizadas em todas as areas para aumento de pro-
dutividade, fortalecimento da competitividade e otimizacdo de servigos. Nos Recursos
Humanos (RH), esta realidade néo é diferente. A internet vem sendo usada como fer-
ramenta para captagao de novos talentos, economizando tempo, custo e otimizando os
processos de recrutamento (GONTIJO, 2005).

2.4 Gestao de pessoas

Falar de gestao de recursos humanos sem ressaltar seu carater estratégico € pratica-
mente impossivel (PIRES; FISCHER, 2014). Segundo Coradini e Murini (2009) gestéao
de pessoas € a forma como os individuos se estruturam na orientacao e gerenciamento
do comportamento humano no ambiente da organizacdo. Empresas que selecionam
pessoas com as competéncias necessarias, comprometimento e consciéncia da sua im-
portancia no processo de alcancar o objetivo da organizacdo possuem um diferencial em
relacdo as empresas que nao contratam as pessoas certas para o trabalho.

De acordo com Pires e Fischer (2014) o gestor de pessoas possui quatro papéis es-
senciais, que sao: especialista administrativo, defensor do funcionario, agente de mu-
danca e parceiro estratégico. Esse profissional precisa estar atento a uma série de fato-
res, como: mecanismos utilizados na selegéo de candidatos coerentes com as exigéncias
e valores disseminados pela organizacéo e respeito ao ser humano. O responsavel pela
gestdo tem a importante tarefa de decidir sobre a vida profissional das pessoas. Para
essa decisao é necessario: preparo profissional, maturidade, sensibilidade e tomar a
decisao correta (CORADINI; MURINI, 2009).

2.4.1 Agregar talentos

Quando se atrai e agrega talentos as empresas nao estdao pensando somente nas
atividades presentes e nas operagdes, mas principalmente no futuro da organizagéo.
As empresas estdo sempre contratando novos funcionarios, seja para substituir ou para
ampliar o quadro de pessoal em épocas de crescimento e expansao. Um recrutamento
e selegcao eficazes, acompanhamento continuo do desempenho obtido e uma cultura
organizacional que estimule a colaboracao e troca de conhecimento sdo exigidos para
agregacao de talentos na organizacdao (CORADINI; MURINI, 2009).



26

2.5 Personalidade

Varios estudos foram e s&o desenvolvidos sobre medidas para se definir a personali-
dade humana. Como o campo de investigacdo na area da personalidade € muito amplo,
existem muitas definicdes para a mesma. Segundo Silva e Merlo (2007), um conjunto de
padrdes estaveis das dimensdes afetivas, cognitivas e comportamentais dos seres huma-
nos podem ser entendidas como personalidade. No trabalho de John e Srivastava (1999)
€ afirmado que o conceito de personalidade varia conforme a perspectiva utilizada. Re-
bollo e Harris (2006) afirmam que as caracteristicas de personalidade diferem de uma
pessoa para outra. Mesmo com varias definicdes, um aspecto comum a todas elas é o
fato de considerar a individualidade de cada pessoa, ou seja, leva-se em consideracao
gue cada pessoa € um ser unico.

Com a quantidade crescente de estudos sobre a personalidade, foram criadas seis
abordagens: psicanalista, personalidade de tracos, biolégica, humanista, comportamen-
tal e a cognitiva. E muito improvavel que alguém se aprofunde em questdes bioldgicas,
interpretacdo do ambiente ou conflitos inconscientes. A forma mais provavel de descrever
uma pessoa seria através das caracteristicas (tragos) pessoais (NETO, 2010).

Nunes (2012) explica que a Teoria dos Tracos é empregada para representar o con-
ceito de personalidade em pesquisas de areas tecnoldgicas, pois € mais facil mensurar de
forma explicita em humanos por meio de computadores. Segundo Buss (1989) os tracos
sao homogéneos por natureza e além de serem melhores preditores de comportamento.

Pervin e John (2008) em seu trabalho demonstram que os tragos de personalidade
podem assumir trés fungdes:

* Podem ser usadas para resumir, prever e explicar a conduta de uma pessoa;
» Permitem previsdes sobre o comportamento futuro;

» A explicagédo para o comportamento da pessoa sera encontrada no préprio individuo
e nao na situagao.

Segundo Dalbosco e Consul (2011) um grupo de pessoas que trabalham pela mesma
causa € caracterizado como uma organizagdo. Essas pessoas precisam apresentar um
perfil semelhante ao da empresa e estar em harmonia com os objetivos dessa organiza-
cao. Empresas, equipes e cargos necessitam de profissionais com determinados tipos
de perfis.

O objetivo deste trabalho ndo € definir qual perfil € melhor ou pior que outro, mas
sim, determinar quais sao as principais caracteristicas do candidato utilizando o Modelo
dos Cinco Grandes Fatores. Um candidato com determinada personalidade pode ser
compativel com uma empresa, mas, completamente incompativel com outra. Com esse
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intuito o objetivo é criar uma ferramenta que auxilie na escolha do candidato com o perfil
escolhido pela empresa.

2.5.1 Modelo dos cinco grandes fatores

O Modelo dos Cinco Grandes Fatores (CGF) foi desenvolvido por McCrae e Costa
(1987). Esse modelo também é conhecido como “Big five” e propde os seguintes fatores:
neuroticismo, extroversao, abertura, socializacao e realizacao. Esses fatores corres-
pondem as dimensdes humanas que sao encontradas de forma replicavel e consistente
em diversos estudos (HUTZ et al., 1998).

Em seu inicio, 0 modelo dos cinco grandes evidenciou uma descoberta empirica e sem
explicacOes teodricas do porque esses cinco fatores representam corretamente a perso-
nalidade (GOLDBERG, 1993). Posteriormente, Costa e Crae (1992) desenvolveram um
modelo explicativo que ficou conhecido como Modelo dos Cinco Grandes Fatores. Per-
vin e John (2008) reforcam que os CGF sao vistos por varios tedricos como um modelo
compreensivo dos tracos de personalidade.

Block (2010) afirma que sobre os cinco grandes fatores existem diferentes visdes tanto
sobre a nomenclatura dos fatores como a replicabilidade do sistema em outras culturas.
Segundo Nunes e Hutz (2007), embora haja varias denominacdes dos fatores, os tracos
de personalidade que os constituem e sua forma de agrupamento sao compativeis nas
diferentes abordagens do modelo dos cinco grandes fatores. Os cinco fatores utilizados
nesse trabalho estdo presentes em Natividade e Hutz (2015).

O fator abertura a novas experiéncias se refere aos sujeitos que possuem espirito
empreendedor, imaginagao ativa, curiosidade intelectual e pensamento divergente. Uma
pontuacao baixa nesse fator demonstra que o sujeito é avesso a novos desafios e pos-
sui dificuldade em procurar algo novo. Ambiel, Noronha e Nunes (2012) reforcam que
esse fator se refere a tendéncia em vivenciar, explorar ou realizar novas experiéncias de
diferentes formas, interesse pelo meio cultural quando relacionada a novas vivéncias e
interesses por atividades sociais e artisticas.

Howard e Howard (1995) definem as pessoas com alto nivel de abertura como mais
curiosas, criativas e questionadoras. As pessoas com baixo nivel de abertura sdo consi-
deradas mais rigidas e convencionais. Esse fator € referido como intelecto, mesmo néo
estando diretamente associado a inteligéncia (CARVALHO et al., 2012).

O fator socializagcdo (também chamado por alguns autores de amabilidade) esta pre-
sente em pessoas generosas, simpaticas e que sao confiaveis. Uma pontuacao baixa
nesse fator, tende a demonstrar um individuo competitivo, menos socializavel, divergente,
vingativo, com tendéncias manipuladoras e cético. McCrae e Jr (2007) considera a so-
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cializacao uma dimensao interpessoal e atribui a pessoas com alto nivel de amabilidade
caracteristicas como: agradaveis, amaveis, generosas, preocupadas, comprometidas, al-
truistas e disponiveis em ajudar outras pessoas.

Nunes, Hutz e Nunes (2013) alegam em seu trabalho que esse fator engloba compor-
tamentos socialmente positivos, qualidade dos padrdes estabelecidos em relacionamen-
tos e o quanto um individuo esta apto em relacédo ao convivio social.

No fator Realizacdo (também chamado de conscienciosidade), o grau de controle e
luta em atingir seus objetivos sdo suas principais caracteristicas. Uma pontuacéao alta
refere-se a pessoas controladas, organizadas, que sao focadas em objetivos e autodis-
ciplinadas. Noronha, Mansao e Nunes (2012) consideram as pessoas com alto nivel de
conscienciosidade como: persistentes, motivadas, trabalhadoras, pontuais e ambiciosas.

Uma pontuagédo baixa remete a individuos que sao pouco cuidadosos e distraem-
se facilmente nas tarefas. Howard e Howard (1995) os considera como: desleixados,
negligentes e com falta de clareza de seus objetivos.

Extroversdo é uma caracteristica presente em pessoas que possuem maior poder
de socializagao, otimismo, amigabilidade, assertivas e amigaveis. Dessen e Paz (2010)
também classificam extroversdo como o grau de tolerancia do individuo a estimulacao
sensorial vinda de outras pessoas e situacoes, além de sua capacidade de estar feliz.

Nunes e Hutz (2006) consideram comunicacao, assertividade, interesse por atividade
de lazer e capacidade ativa das pessoas como caracteristicas presentes na extroversao.
Uma pontuagéo alta demonstra capacidade de falar de si mesmo além da facilidade de
conhecer novas pessoas. Uma pontuacéo baixa nesse fator € obtida por sujeitos intro-
vertidos, que sdo pessoas mais reservadas e quietas.

O ultimo dos cinco grandes fatores é o neuroticismo, onde uma pontuacao alta é obtida
por sujeitos que sdo emotivos, com maior possibilidade de stress, ansiedade, depresséo,
impulsividade, hostilidade e ideias irreais. Uma pontuacédo baixa nesse fator € obtida
por individuos que sdo mais calmos e ndo tendem a ter relagbes emocionais extremas
(TOMAS, 2014; BURGER, 2007; DESSEN; PAZ, 2010). Para Hutz et al. (1998) o neuro-
ticismo € um fator bem conhecido da personalidade e envolve caracteristicas como afeto
positivo ou negativo, ansiedade e estabilidade emocional.

Esses fatores possuem subdivisées, que sdo chamados de facetas e sao caracteristi-
cas mais especificas dos individuos. Essas facetas sdo apresentadas na Tabela 2.3:
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Amigabilidade
Gregarismo
Assertividade
Nivel de atividade

Extroversao

Procura por excitacio

Animagao

Confianca
Moralidade

Altruismo

Socializagao —
Cooperacado

Modéstia

Compaixao

Autoeficacia
Ordem

Senso de dever

Realizacao
Empenho

Autodisciplina

Prudéncia
Ansiedade

Raiva

Depressao

Neuroticismo —
Autopercepcao

Falta de moderacdo
Vulnerabilidade

Imaginacao

Interesses artisticos

Abertura a novas | Emotividade

experiéncias Senso aventureiro

Intelecto

Liberalismo

Tabela 2.3 Fatores e facetas do modelo dos cinco grandes fatores. Adaptado (ARAUJO, 2014).

O modelo dos cinco grandes fatores € utilizado em diversos ambientes diferentes, mas
como qualquer outra abordagem, recebe criticas. Alguns autores a consideram limitada,
ja que faltam adjetivos para caracterizacao de forma real de cada um dos fatores.

Segundo a abordagem psicanalitica, os cinco grandes fatores nao contemplam todos
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os padrdes de personalidade. Outros autores defendem que este modelo é uma “nao
teoria”, devido ao numero elevado de possiveis explicacdes.

Hutz et al. (1998) demonstram que nas sociedades estudadas, as pessoas necessitam
saber se em uma interacao a outra pessoa presente é:

» Dominante ou submisso;

» Socialmente agradavel ou desagradavel,
» Responsavel ou negligente;
 Imprevisivel ou estavel;

» Aberto a novas experiéncias ou desinteressado por tudo aquilo que nao diz respeito
a experiéncia do cotidiano.

Em Woyciekoski, Natividade e Hutz (2014) é apresentando um trabalho com o titulo
de “As contribuicbes da personalidade e dos eventos de vida para o bem-estar subjetivo
(BES)”. Este estudo tem como objetivo verificar o poder preditivo de caracteristicas de
personalidade e eventos de vida sobre o BES. O modelo dos cinco grandes fatores foi
utilizado pois seus fatores demonstram relacdes significativas com o bem-estar subjetivo.

Guedes, Bezerra e Ogasawara (2014) desenvolveram um estudo sobre um método
para gerar agrupamentos multiplos alternativos ndo-redundantes em uma rede social on-
line a partir de multiplas visées. Este trabalho gera agrupamentos alternativos e nao-
redundantes através de uma colecao de usuérios representados por dados relacionados
a suas emogoes, personalidades e postagens.

Um estudo sobre a adaptacao dos alunos do ensino médio ao entrar no ensino supe-
rior foi desenvolvido na Universidade de Coimbra, por Tomas (2014). Onde o modelo dos
cinco grandes fatores, junto com inteligéncia emocional e suporte social sdo utilizados
para tentar predizer de forma significativa a adaptagéo o ensino superior.

Outro trabalho com o modelo dos cinco grandes fatores teve foco na escolha de uma
boa equipe para desenvolvimento de software. A montagem de uma equipe de desen-
volvimento é um importante processo para obtencao de sucesso em um projeto. Araujo
(2014) desenvolveu um trabalho afim de descobrir como os gerentes formam equipes de
software em organizac¢des publicas, seus critérios e quais sdo as implicacées desses cri-
térios para a composicéo de personalidade das equipes. O modelo dos cinco grandes foi
o método utilizado para obtencao da personalidade dos participantes.

Leutner et al. (2014) examinam a relagédo entre o modelo dos cinco grandes fatores
(Big Five) e vérios resultados empresariais, como:

» Fundagéao de organizacGes de caridade;
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» Organizacao de eventos;

* Mudancas nas praticas organizacionais.

Como proposta deste trabalho a classificacao dos fatores de personalidade seréo clas-
sificados através do uso da inteligéncia artificial (IA). As ferramentas que mais se desta-
cam na IA sao: Redes Neurais Artificiais (RNAs), Algoritmos Genéticos e Légica Difusa
(FILIPPETTI et al., 2000). Neste trabalho séo utilizadas as RNAs.

2.6 Inteligéncia artificial

Segundo Raia (2000), o objetivo do homem de tentar reproduzir o comportamento
humano através de maquinas coincide com a fase de desenvolvimento dos sistemas inte-
ligentes. No desenvolvimento de novos computadores os projetistas desejam abandonar
a arquitetura de Von Neumann, onde um computador € composto por uma unidade central
de processamento, memoria e realiza seus processos sequencialmente. Novas arquite-
turas sdo estudadas para substituir a arquitetura de Neumann, uma das arquiteturas mais
famosas é a dos neurocomputadores.

Os neurocomputadores possuem uma grande quantidade de unidades de processa-
mento altamente conectadas, que ao contrario das maquinas de Von Neumann, séo ope-
radas paralelamente. Essa estrutura computacional é semelhante ao funcionamento do
cérebro humano (BRONDINO, 1999).

Raia (2000) sugere que o cérebro humano nao seja sempre superior a um computa-
dor. Como confirmagéo da afirmacao é demonstrado o exemplo de uma operagao ma-
temética, que é realizada de maneira muito mais rapida pelo computador do que pelo
cérebro humano. Ja no reconhecimento de padrées o cérebro é muito mais rapido que
um computador.

Haykin (1999) define o cérebro humano como um computador. Sendo composto por
uma estrutura complexa, paralela, que possui a capacidade de organizar 0os neurdnios
para a execugao de tarefas. Pela existéncia de paralelismo o cérebro é capaz de arma-
zenar e representar o conhecimento adquirido e torna-lo minimamente acessivel.

2.7 Redes Neurais Artificiais

Wiener et al. (1948) formalizaram ainda nos anos 40 a iniciativa de tratamento unifi-
cado de controle e informag¢ao nos organismos vivos € nas maquinas. Mas apenas com
o surgimento dos computadores e seu alto poder de processamento foi possivel o desen-
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volvimento da cibernética'. As Redes Neurais Artificiais (RNAs) desempenham um papel
importante nesse desenvolvimento (ZUBEN, 1996).

Benite (2003) define uma RNA como um sistema de processamento de informagdes
com caracteristicas comuns as redes neurais biolégicas presentes no sistema nervoso
dos seres vivos. Haykin (1999) a define como um processador paralelamente distribuido,
constituido de unidades de processamento simples. Essas unidades possuem uma pre-
definicdo natural de armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para uso.

O objetivo na criacdo das RNAs era construir um mecanismo que simulasse o cérebro
humano: calculando, aprendendo, lembrando e otimizando. No ano em que Zuben (1996)
apresentou seu estudo, os protétipos desenvolvidos naquela época ainda estavam longe
de alcancar os objetivos. Mesmo distante dos objetivos, as RNAs vém sendo adotadas
e aperfeicoadas em diversas areas de atuacdo, sendo aplicadas a solu¢cao dos mais
variados tipos de problemas, o que justifica o forte crescimento em suas atividades.

2.7.1 Historico

Em 1943 foi publicado o primeiro estudo sobre redes neurais artificiais: A Logical
Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity, por McCulloch e Pitts. Este estudo é
considerado como referéncia basica para o desenvolvimento de RNA. Nele foi proposto
uma modelagem do neur6nio artificial como uma unidade de processamento simples.

Em 1949, um neuropsicologista chamado Donald Hebb, propés uma lei de apren-
dizagem especifica para a sinapse dos neurdnios que mostrava que a capacidade de
aprendizagem das redes neurais vem de alterag6es na eficiéncia sinaptica (TEES, 2003).

Uma contribuigdo de grande importancia no estudo das Redes Neurais Artificiais foi 0
surgimento do modelo denominado Perceptron. Este modelo foi desenvolvido por Rosen-
blatt (1958) e era correlato ao neurénio proposto por McCulloch e Pitts, além de utilizar a
lei de aprendizagem desenvolvido por Hebb.

Nos anos 60, Widrow e Hoff fizeram uma outra grande contribuicao para as pesquisas
na area, uma variagao do algoritmo de aprendizagem do Perceptron (WIDROW; LEHR,
1990). Os pesquisadores aplicaram o conceito do erro médio quadratico, formando o
modelo Adaline.

Em 1969 as pesquisas sobre as RNAs sofreram um grande revés. Minsky e Papert
publicaram uma monografia utilizando alguns teoremas matematicos que provavam a li-
mitacdo dos modelos Perceptron e Adaline. Com tais argumentos, as pesquisas sobre
RNAs diminuiram drasticamente nas décadas de 70 e 80 (KELEMEN, 2007).

'Estudo dos mecanismos de comunicagio e de controle nas miquinas e nos seres vivos, do modo como se organi-
zam, regulam, reproduzem, evoluem e aprendem.
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Mesmo com a reducéo nas pesquisas, em 1973, Malsburg (1973) apresentou um tra-
balho pioneiro demonstrando o principio da auto-organizacao. Os trabalhos de Kohonen
(1972), Reid e Frame (1975) avancaram nos estudos de modelos e métodos de conver-
géncia e mapas auto-organizados. Isto propiciou uma nova topologia para as RNAs que
utilizam o aprendizado n&o supervisionado.

Na década de 80, os computadores avancaram consideravelmente com seu poder de
processamento. Desta forma, ocorreu um novo impulso nos estudos das RNAs. Pode-
mos destacar os estudos de Carpenter e Grossberg (1988) que introduziu o conceito de
rede neural Adaptive Resonance Theory; Hopfield (1982) que foi pioneiro em redes re-
correntes e 0 auge das pesquisas em Redes Neurais Artificiais foi a criacdo do algoritmo
backpropagation, desenvolvido por Rumelhart et al. (1988). Esse modelo propiciou o trei-
namento de redes Perceptron Multicamadas, o que resultou em uma rede com grande
poder de generalizacao, liberando seu uso para as mais diversas aplicacdes.

Segundo Nascimento (2017) dos anos 90 até o inicio dos anos 2000, aconteceram
inmeras aplicagdes praticas nos mais diversos ramos do conhecimento na &rea das
RNAs. Haykin (1999) apresenta mais fatos historicos e detalhes em seu livro.

2.7.2 Analogia biologica

O cérebro humano € constituido por diversas unidades de processamento altamente
interconectadas, que sdo chamados de neurbénios. Uma simulag¢ao parcial do cérebro &
possivel devido ao conhecimento do funcionamento desses neurbnios. Porém determi-
nadas tarefas que o cérebro humano executa, ainda sédo pouco conhecidas (RAIA, 2000).

Os "impulsos nervosos" se propagam por uma sucessao de neurdnios, um apos o
outro. Esta é a forma que o sistema nervoso central transmite as informagbes. Esses im-
pulsos possuem funcodes, que sao classificadas como: fungdes sindpticas dos neurdnios
(GUYTON; HALL; GUYTON, 20086).

A Figura 2.1 € um esquema de um neurdnio motor anterior tipico. Este neurénio é
composto por trés partes principais: Corpo celular ou soma, que representa a maior
parte do neurénio; Um axénio unico, que se estende a partir do corpo celular, deixando
a medula espinhal e incorporando-se a nervos periféricos; e os dendritos, que sao nu-
merosas projecdes ramificadas do corpo celular, que se estendem por no maximo um
milimetro em areas adjacentes da medula.
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Figura 2.1 Neur6nio biolégico (GUYTON; HALL; GUYTON, 2006).

Segundo Benite (2003) as RNAs reproduzem as caracteristicas desenvolvidas pelo
estudo dos neurbnios através de algoritmos que simulam o seu funcionamento. O au-
tor resume o funcionamento do neurénio da seguinte forma: sinais de entrada vindo de
outras células sao recebidos nos dendritos, o corpo celular juntamente com os dendri-
tos integra e processa estes sinais de entrada, em seguida a informacao é conduzida
ao longo do axénio para outros neurdnios através das sinapses. Sinapses € como sao
chamadas as ligacdes entre os dendritos de neurbnios diferentes.

Nos seres humanos os neurénios trabalham de forma paralela, realizando tarefas com
resultados melhores que por processamento em série. Como exemplo podemos citar:
modelagem, identificacdo de padrdes, processamento de imagens e processamento de
sinais (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000). Baseado nessa arquitetura paralela,
as RNAs foram desenvolvidas simulando o funcionamento do cérebro humano através
de generalizagdes por modelos matematicos. Fausett (1994) demonstra as hipbteses
genéricas utilizadas pelas Redes Neurais:

» Os neurdnios sao os elementos simples que processam as informacoes;
» Os sinais sao transmitidos entre os neurdnios através de sinapses;

» Cada sinapse possui uma ponderacao, a qual é processada o sinal transmitido;
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» O conjunto de ponderagdes é o conhecimento armazenado na rede e fica contido
em uma memoria distribuida;

» Neurdnios sado agrupados em camadas classificadas por funcdes semelhantes. Por-
tanto, camadas sucessivas sao criadas com intuito de realizar em cada uma dessas
camadas, uma fase distinta do processamento;

« Em cada neurénio é aplicado uma funcao de ativacdo que computa seu sinal de
saida.

Haykin (1999) diz que as Redes Neurais Artificiais sem assemelham ao cérebro em
dois aspectos:

» O conhecimento € adquirido pela rede no processo de aprendizagem que é€ reali-
zado em seu ambiente;

 Forgas de conexdo entre neurbnios, chamados de pesos sinapticos, sdo utilizados
para armazenamento do conhecimento adquirido.

2.7.3 Ativacao neural

Haykin (1999) afirma que além do processamento realizado pelos neurbnios serem
paralelos, eles também possuem sua propagacao sequencial, onde os neurénios das ca-
madas posteriores recebem o resultado do processamento das camadas anteriores como
sinal de entrada. No entanto, o sinal precisa ser forte o bastante para estimular o neurdnio
seguinte a continuar transmitindo o impulso, senéao o processamento é interrompido.

Nas RNAs estas caracteristicas sao simuladas através da adocao de estado, funcao
e limiar de ativacao (BENITE, 2003). O estado de cada neurbnio na rede € representado
pelo estado de ativacido, que pode ser ativado ou em repouso. Os valores do estado
podem ser binarios (0 ou 1), bipolares (-1 ou +1) ou reais, indicando o formato dos dados
gue a rede é capaz de processar. Os estados dos neurbnios sao definidos através de
fungbes de ativacdes.

Timoszczuk (2004) destaca que essa analise matematica tem sua inspiracao biolé-
gica, pois 0s neurdnios presentes no cérebro emitem impulsos elétricos em resposta a
estimulos. Guyon (1991) afirma que o neurdnio biolégico € simulado pelo neurénio arti-
ficial, com a forma, comportamento e funcées. Os dendritos sdo simulados por entradas
(x;), 0s pesos (wxi) simulam as sinapses neuronais e o corpo celular artificial (by) pro-
cessa as entradas. Um neurénio artificial € representado na Figura 2.2.

O modelo basico de um neurénio é apresentado por Haykin (1999), este modelo forma
a base para o projeto de Rede Neural Artificial e pode ser visto na Figura 2.2. O neurdnio
possui m entradas (x,,) € uma fungéo néo linear de ativagdo na saida [¢(.)].
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Figura 2.2 Modelo basico de neurdnio artificial (HAYKIN, 1999).

Segundo Benite (2003) a principal vantagem nos modelos de RNAs em relacdo aos
modelos lineares é a plasticidade de processamento resultante do paralelismo e da ajus-
tabilidade das funcdes de ativacdo. O autor exemplifica essa vantagem com a Figura 2.3,
onde o Grafico A mostra a divisdo entre duas classes de dados distintos pelo modelo
linear. O Grafico B mostra a divisdo das classes por um modelo nio linear.

K7
RS
> S

x2 X2

(a) Gréfico A (b) Grifico B

Figura 2.3 Fronteiras de classificacao linear e ndo linear (BENITE, 2003).

As RNA sao definidas como um mapeamento nao linear de um vetor de espaco de
entrada até um vetor de espaco de saida. Esse mapeamento é realizado através de
camadas de funcbes de ativacdo, onde as coordenadas de entrada tém seus pesos so-
mados para producao de uma saida simples, tendo o estado de ativada ou nao (SELLI;
SELEGHIM, 2007).

A saida de um neurdnio em termos do potencial de ativacao v é definido pela fungéao
de ativagéo ¢(v). Segundo Haykin (2001) podemos identificar trés principios basicos de
funcdes de ativacdes, que sao: funcao limiar; funcao linear por partes; e funcao sigmaoide.
Essas fungbes podem ser vistas na Figura 2.4
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Figura 2.4 Funcdes de ativacdo (HAYKIN, 2001).

A fungéo limiar € apropriada para sistemas binarios discretos e a fungao sigmdide &
utilizada tanto para sistemas binarios quanto continuos. Por possuir a derivada simples e
ser continua, a fungéo sigmoide € a mais utilizada (ALTRAN, 2010).

2.7.4 Arquiteturas

Algo de fundamental importancia em um RNA € a escolha da sua arquitetura. Essa
escolha ira restringir o tipo de problema que a rede desenvolvida sera capaz de traba-
lhar, considerando que o algoritmo de aprendizagem utilizado no treinamento da rede €
relacionado a sua arquitetura. Numero de camadas, topologia e conectividade sao os
parametros que determinam a arquitetura da Rede Neural Artificial (MOREIRA, 2002).

Por numero de camadas:

» Camada unica: Haykin (1999) a define como uma rede que possui apenas uma ca-
mada além da camada de entrada. Na camada de entrada ndao acontece nenhuma
computacao, por isso nao é contada.

» Multiplas camadas: Possuem mais de uma camada além da camada de entrada, as
camadas intermediarias podem ser chamadas de escondidas ou do inglés hidden
(MOREIRA, 2002).

Considerando a topologia:
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* Aciclicas: Barreto (1999) a define como aquelas redes cujo grafo ndo tem ciclos.
Inicia-se na camada de entrada em direcdo a camada de saida, com a segunda
camada sendo entrada da terceira camada e assim sucessivamente. Uma rede
aciclica com o incremento de camadas intermediarias é apta a aproximar qualquer
funcdo néo linear, de acordo com o numero de neurdnios. Uma rede aciclica com
uma unica camada ira resolver apenas problemas linearmente separaveis (BRAGA;
CARVALHO; LUDERMIR, 2000).

* Ciclicas: Segundo Barreto (1999) o grafo desta RNA possui ao menos um ciclo. A
saida de um neurbnio em alguma camada posterior da rede é usada como entrada
de nodos (n6s) em camadas de indice menor ou igual a camada que oferece a
saida.

Em conectividade:

» Totalmente conectada: Cada nos de uma camada anterior esta ligado a todos os
nds da camada seguinte.

 Parcialmente conectada: Algumas conexdes entre neurbnios de camadas vizinhos
estao faltando.

2.7.5 Redes neurais artificiais na classificacao de padroes

Moreira (2002) sugere que o reconhecimento de padrdes sempre foi uma das tarefas
mais realizadas na Inteligéncia Artificial (I1A).

O processo de identificar objetos, através da extracdo de caracteristicas com base em
dados do préprio objeto é chamado de reconhecimento de padrées (TOU; GONZALEZ,
1974 apud BARRETO, 1999). Moreira (2002) ainda ressalta que o objeto nao precisa ser
obrigatoriamente algo concreto, padrdes de comportamento, sonoros e numéricos, entre
outros, também podem ser reconhecidos.

Reconhecimento de padrbes geralmente é dividido em duas etapas: pré-processamento
e o reconhecimento (BISHOP, 1996). Na etapa de pré-processamento as caracteristi-
cas do objeto a ser reconhecido séo retiradas. Com essas caracteristicas é necessario
eliminar informagdes indteis e que podem atrapalhar o reconhecimento. Na etapa de
reconhecimento sao classificados os padroes.

2.7.6 Razoes para a utilizacao de redes neurais artificiais

Com o alto poder computacional presente nos computadores atuais o estudo de redes
neurais artificiais se tornou viavel. O fato da capacidade de andlise ndo acompanhar a
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evolucao no desenvolvimento de modelos de RNAs passiveis de implementacdo compu-
tacional € um problema para uma correta avaliagdo das potencialidades destes modelos.
Essa desigualdade entre a capacidade de analise e sintese é o responsavel pela defini-
cao de RNAs como modelos de processamento do tipo caixa preta. O termo caixa preta é
utilizado porque uma RNA é capaz de conduzir a solugédo de variados tipos de problemas
nao lineares, sem uma interpretacdo adequada dos resultados ou verificacdo da evolucao
do processo adaptativo associado (ZUBEN, 1996).

Modelos estatisticos vém sendo substituidos pelo uso de RNAs. Psicologia, medicina,
engenharia, fonoaudiologia, pedagogia sdo exemplos de areas que estédo utilizando este
tipo de modelo (BRONDINO, 1999). Devido a sua grande capacidade de reconhecimento
e generalizacao, as RNAs fornecem estimativas adequadas, classificando o conjunto de
entrada na classe em que melhor se enquadre, mesmo com falta de dados e existéncia
de ruidos.

As RNAs geram estruturas de processamento de sinais com grande poder de adap-
tacdo e capacidade de representacao nao linear. A possibilidade de armazenamento de
informacdes na forma de representacdes internas é criada pela presenca de realimenta-
cao, além da introdugao dinamica no processamento (ZUBEN, 1996).

Varias questdes da vida real podem ser resolvidas através das RNAs. Esse alto grau
de aplicabilidade € resultado da capacidade de aprendizado e generalizagdo das Redes
Neurais Artificiais. Entre as principais areas de aplicagcao, podemos destacar: diagnés-
tico, processamento de imagens diversas, reconhecimento e classificacdo de padrodes,
controle, regressao e previsado, otimizacao e filtragem de dados (SILVA; SPATI; FLAU-
ZINO, 2010).

A RNA tem como base uma arquitetura de implementacgao paralela e com capacidade
de generalizacdo. Uma Rede Neural responde adequadamente a novas situagdes com
base no aprendizado adquirido com o treinamento (LOPES, 2005).

As redes neurais artificiais sdo alternativas competitivas quando os métodos lineares
nao apresentam um desempenho satisfatério. Isso se deve principalmente a sua capa-
cidade de representacdo de comportamentos nao lineares arbitrarios. Para uma explo-
racao correta desta capacidade de representacao, é necessario desenvolver algoritmos
de treinamento. Esses algoritmos permitem tratar eficientemente o poder de adaptacao
presente nessas estruturas. (ZUBEN, 1996).

Segundo Zuben (1996) as seguintes caracteristicas estdo presentes nas redes neurais
artificiais:

» Capacidade de processamento paralelo;

» Capacidade de representagao distribuida, aumentando a tolerancia a falhas de com-
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ponentes;

Possibilidade de implementacao utilizando "hardware" analdgico;

» Grande capacidade de adaptacao;

Flexibilidade no atendimento de critérios de generalizacéo;

Possibilidade de incorporacado de poderosas ferramentas algébricas, facilitando a
analise e interpretacao dos resultados.

Essas caracteristicas ndo sao exclusivas das RNAs, estao presentes em outros mo-
delos, incluindo modelos lineares. Um modelo ndo-linear, quando projetado adequada-
mente, € potencialmente capaz de produzir um melhor desempenho em relacdo aos mo-
delos lineares. Ainda de acordo com Zuben (1996) qualquer iniciativa de explorar a maior
capacidade potencial das abordagens nao lineares, deve estar associada a questdes pra-
ticas.

Dias e Radonsky (2003) ainda ressaltam as seguintes caracteristicas que estao pre-
sentes nas RNAs:

» Aprendizado: Atraves de exemplos o sistema é treinado;

» Capacidade de se adaptar: Com novos dados é possivel treinar novamente a rede,
evitando assim mudangas em sua arquitetura para eventuais atualizagoes;

» Capacidade de generalizacdo: Mesmo com falta de dados ou dados imprecisos, as
RNAs podem preencher lacunas sem degradacao;

* Organizacéo: Agrupa ou organiza dados;

» Tolerancia a falhas: Um nodo defeituoso n&o torna a rede inoperante ou até mesmo
causa grandes problemas, pois o funcionamento de uma RNA é de maneira para-
lela;

» Imunidade a ruidos: As redes separam os ruidos das informacdes importantes;

» Auto-organizagao: As redes se auto-organizam porque possuem as regras para o
aprendizado, possibilitando o auto-ajuste das conexdes ponderadas em resposta a
uma nova entrada ou por meio de sessdes de treinamento.

2.7.7 Paradigmas de aprendizagem

A capacidade de aprendizado de uma RNA é sua propriedade mais importante. Esse
processo da rede neural é realizado através de ajustes iterativos aplicados aos pesos
singpticos e limiares, que pode ser definido na forma de um algoritmo computacional
(I'YODA, 2000). Segundo Haykin (1999):
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"aprendizado € um processo pelo qual os parametros livres de uma rede neu-
ral sdo adaptados através de um processo de estimulo pelo ambiente no qual
a rede estd inserida."

O processo de aprendizagem de uma RNA possui a seguinte sequéncia de etapas:

1.
2.
3.

A rede neural € estimulada por um ambiente;
A rede neural é alterada como resultado do estimulo;

A rede neural responde de uma maneira nova para o ambiente por causa das mu-
dancas em sua estrutura interna.

O processo de treinamento de um neurdnio artificial segue os seguintes passos:

1.

7.

Sinais de entrada = = z1, 29, ..., 2,,,: temos um neurbnio com m entradas, onde um
sinal z;, vindo do meio externo, conecta-se a sinapse j. Os sinais s&o considerados
como os valores assumidos pelas variaveis de uma aplicacao especifica.

Pesos sindpticos w = wy, ws, ..., wi,: onde k se refere ao neurbnio em questao
e j se refere ao terminal de entrada da sinapse a qual o peso esta ligado. Os
pesos sinapticos podem assumir valores negativos e positivos, e sdo utilizados para
ponderar cada uma das variaveis de entrada da rede.

Combinador linear > : somador dos sinais de entrada, ponderados pelos respecti-
VOS pesos sinapticos.

Bias b,: tem o poder de aumentar ou diminuir a entrada da funcao de ativacao. Os
valores podem ser positivos ou negativos.

Potencial de ativacdo v,: € o resultado da diferenca entre o combinador linear e
o limiar de ativacdo. Um valor é positivo, com u, > b, entdo possui potencial
excitatério. Para u, < b, o potencial serd inibitério.

Funcéo de ativacao ¢(.): tem o objetivo de restringir a amplitude da saida do neur6-
nio para um valor finito. A saida normalizada geralmente possui valores como [0,1]
ou [-1,1].

Sinal de saida y,: é o sinal que podera ser utilizado por outros neurénios.

Podemos sintetizar os passos demonstrados pelas equacoes:

Up = Zwkj.xj (2.1)
j=1
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Yr = ¢(up + by) (2.2)

Segundo Benite (2003) o conjunto de regras e procedimentos numéricos usados na
aquisicao de estabilidade nos parametros da RNA, através das variagdes dos pesos das
conexdes é chamado de algoritmo de treinamento.

Uma Rede Neural Artificial € essencialmente caracterizada pelos padrées de suas
conexdes e neurbnios. O treinamento da rede pode ser particionado em:

» Amostra de treinamento: Informacgdes utilizadas efetivamente para treinar a rede,
sdo empregadas para ajustar as ponderac¢oes das conexdes entre os neurdnios de
cada camada;

» Amostra de validag&o: Verifica a consisténcia do aprendizado da rede;
* Amostra de teste: Controla a estimativa dos erros produzidos pela rede.

Benite (2003) reforca que as RNAs possuem a capacidade de aprendizado através
de exemplos, sem que seja necessario a adog¢ao de um algoritmo especifico. Outra ca-
racteristica marcante é a generalizacdo da informacgao aprendida, utilizado para eventos
inéditos de um mesmo problema. Essas caracteristicas ocorrem através da deteccao de
caracteristicas comuns contidas em conjuntos de dados, gerando grupamentos e catego-
rias (HAYKIN, 1999).

Existem dois tipos de aprendizado: supervisionado e nao supervisionado. No aprendi-
zado supervisionado € necessario um supervisor externo que direciona a resposta dese-
jada. Quando nao existe algum tipo de orientagao externa e a rede gera representagoes
internas dos dados a partir de regularidades estatisticas o aprendizado recebe o nome
de nao supervisionado. Segundo Haykin (1999) a escolha do paradigma de aprendizado
depende da aplicacao e as limitagdes referentes a topologia da rede.

De acordo com Moreira (2002), o aprendizado supervisionado é o mais frequente-
mente utilizado. lyoda (2000) caracteriza aprendizado supervisionado pela presenca de
um "professor" externo. Esse professor tem a funcédo durante o processo de aprendizado
de completar a RNA com uma resposta desejada a um determinado estimulo de entrada.

Procedimentos iterativos de correcdo de erro sdao uma forma de implementacao para
o aprendizado supervisionado em redes neurais. Seja si(n) a resposta desejada para
um neurdnio k no instante n e seja y,(n) a resposta observada para este neurénio. A
resposta y,(n) é produzida por um estimulo x(n) aplicado a entrada da rede da qual o
neurdnio k faz parte. Sinal de erro € definido como a diferenca entre a resposta desejada
e a resposta observada na saida de rede neural:

ex(n) = sp(n) — yr(n) (2.3)
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Os parametros da rede sao ajustados de acordo com o sinal de erro (IYODA, 2000). A
Figura 2.5 apresenta um diagrama de blocos de um sistema com aprendizado supervisio-
nado. Onde um estimulo(vetor) do ambiente passa pelo professor que possui a resposta
desejada e pelo dispositivo de aprendizado que obtém a resposta observada, definindo
assim o sinal de erro.

Resposta desejada

Professor

Ambiente / Resposta observada

Dispositivo de
aprendizado

Sinal de erro

Figura 2.5 Diagrama de blocos de um sistema com aprendizado supervisionado. Adaptado de
Iyoda (2000).

Moreira (2002) apresenta esse tipo de aprendizagem como:

"A rede é submetida a um conjunto de treinamento o qual possui um vetor de
entrada "X" e uma saida correspondente conhecida "d", que sera chamada de
saida desejada. Quando a rede ainda nao esta treinada, ao ser submetida a
"X" ela, provavelmente, ird ter como saida uma resposta "y" diferente de "d".
Assim, o método de aprendizagem tem por finalidade modificar os pesos da

rede de forma que aproxime a saida "y" da resposta desejada "d". "

Benite (2003) lista em seu trabalho as topologias neurais mais utilizadas de acordo
com o paradigma de aprendizado adotado. Para algoritmos supervisionado temos:

» Feedforward: Linear, Hebbiano, Perceptron, Adaline, Multilayer perceptron (MLP),
entre outras;

» Somente classificatorias: Learning Vector Quantization (LVQ) e Probabilistic Neural
Network (PNN);
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» Somente regressao: General Regression Neural Network (GRNN);

» Séries de tempo recorrentes: Backpropagation through time, Elman, Finite Impulse
Response (FIR), entre outras;

» Competitivas: ARTMAP, Fuzzy ARTMAP, Gaussian, entre outras;

Regra delta e regra delta generalizada ou algoritmo de retropropagagao sao exemplos
de algoritmos de aprendizado. Para o aprendizado das Redes Neurais existem diversos
algoritmos de treinamento. Nunes (2014) afirma que o treinamento realizado de maneira
supervisionada € iniciado pela introducdo de um padrao de entrada do vetor x a RNA,
sendo propagado para as camadas seguintes, até ser produzido uma saida y, na ca-
mada de saida. No fim deste processo, é calculado o erro de cada saida da rede, que é
resultado da diferenca entre a saida desejada e a saida da rede.

Neste momento, o erro é retropropagado no sentido inverso, da camada de saida,
passando pelas camadas intermediarias, até a camada principal, adaptando os pesos
das conexdes. Um novo padrao é gerado para a RNA, repetindo o padrao para todos os
padrdes até atingir a convergéncia total.

Uma RNA do tipo retropropagacao equivale-se a uma rede feedforward treinada com
o algoritmo retropropagacao e sdo denominadas de redes de retropropagacao devido a
grande popularidade desse método (ROSA, 2009).

A principal vantagem da utilizacdo do método retropropagacao é o fato de possuir uma
guantidade de equacdes bem definidas e explicitas para a correcdo dos pesos na RNA
(PAULA, 2007).

Fausett (1994) define o método de retropropagacédo em trés etapas: propagacao dos
dados da camada de entrada para a camada de saida; o calculo e a retropropagacéao
relativa ao erro gerado na rede; e a correcao dos pesos sinapticos.

O algoritmo de retropropagacéao tem como base o método do gradiente descendente,
com adaptacdo de pesos baseado na minimizacao dos erros quadraticos.

Diferente do aprendizado supervisionado, o aprendizado ndo supervisionado nao ne-
cessita de professor. De acordo com Barreto (1999), os pesos sinapticos ndo sao altera-
dos de acordo com a resposta da rede, mas sim pelos exemplos de entradas semelhan-
tes. Desta forma a Rede Neural responde de forma semelhante.

Casos em que o reconhecimento de padrées ndo conhece as classes as quais as en-
tradas sdo enquadradas utilizam este tipo de aprendizado. A RNA ir4 se adaptar de forma
gue consiga separar as entradas em classes. Hebbiano e competitivo sdo os algoritmos
mais conhecidos no aprendizado nao supervisionado (MOREIRA, 2002).

Topologias mais utilizadas no aprendizado nao supervisionado (BENITE, 2003):
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Competitivo: Vector Quantization, Conscience, Self-Organizing Maps e Local Li-

near;

Adaptive resonance theory: ART-1, ART-2, ART-3, Fuzzy ART e Differential Compe-

titive Learning (DCL);

Dimension Reduction: Hebbiano, Oja, Sanger, Hebbiano Differencial;

Autoassociagdo: Linear autoassociator, Brain State in a Box (BSB) e Hopfield.

Este tipo de aprendizado esta relacionado a topologias conhecidas como modelos
auto-organizados, que sao instrumentos de descoberta de conhecimento. Sua principal
capacidade é de trabalhar uma base de dados sem ser obrigado a reduzir a quantidade

de informacao contida nos dados (BENITE, 2003).

2.7.8 Aplicacoes

A empregabilidade das redes neurais € diversa. Benite (2003) lista em seu trabalho
alguns usos que foram apresentados durante a IEEE International Conference On Neural
Networks:

Sistemas hibridos;

Inteligéncia Computacional;
Neurobiologia;

Ciéncia cognitiva;

Controladores inteligentes;

Aprendizado e reconhecimento de padrdes;
Previsdo de séries de tempo;

Economia e negécios;

Sistemas de energia;

Anadlise de movimento;

Processamento e transmissao de sinais;

Estimacéo e identificagao.

O autor ainda cita as grandes areas que sao aplicados estudos com RNAs, que séo:
Ciéncias Econémicas, Ciéncias Contabeis e Administracdo. Além de trabalhos realizados

em:

Auditoria;



Financas;

Recursos Humanos;
Sistemas de Informacao;
Marketing;

Politicas tributéria;

Entre outros.
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Capitulo 3
Materiais e métodos

Este capitulo visa discutir e apresentar os métodos de pesquisa utilizados neste tra-
balho.

Vianna (2001) afirma que algum critério € utilizado em qualquer classificacao. Relaci-
onado a pesquisa, a classificagdo com base em seus objetivos gerais é bastante normal.
Dessa forma é possivel classificar a pesquisa em: pesquisa exploratoria, descritiva e
explicativa.

A pesquisa realizada neste trabalho € considerada exploratéria e descritiva. Prodanov
e Freitas (2013) sugerem que uma pesquisa exploratéria tem como objetivo proporcio-
nar mais informacdes sobre o assunto investigado e uma pesquisa descritiva € quando o
pesquisador apenas descreve e registra os fatos observados sem nenhum tipo de inter-
feréncia. Além disso, busca descobrir a frequéncia de ocorréncia do fato, sua natureza,
caracteristicas, causas e relacbes com outros fatos.

3.1 Avaliacio psicologica

Segundo Pervin e John (2008) o estudo da personalidade é conduzido por varios
aspectos teoricos diversos. Neste trabalho, a abordagem escolhida para definicdo da
personalidade do candidato foi a de tragcos. Uma versdo moderna da Teoria do Traco
€ 0 Modelo dos Cinco Grandes Fatores, que tem sua origem através do acumulo de
pesquisas na area da personalidade.

No trabalho de Lounsbury, Hutchens e Loveland (2005) o modelo dos Cinco Grandes
Fatores (CGF) é apresentado como uma das técnicas mais aceitas no mundo cientifico.
Sua utilizacdo é valida em amostras brasileiras. Vasconcenlos e Troccoli (2005 apud
ANDRADE, 2008) refor¢a que a Teoria dos Cinco Grandes Fatores de personalidade tem
subsidiado a elaboragéo de instrumentos de personalidade no Brasil.

Existem varias regras para validagao dos testes psicologicos. Como isto ndo faz parte
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do escopo deste trabalho, o instrumento utilizado como padrao para criagao da Rede
Neural Artificial foi validado no trabalho de Natividade e Hutz (2015) e possui 0 nome de
red5.

3.2 RNA

Segundo Dias e Radonsky (2003) esta se tornando cada vez mais frequente a utiliza-
cao de sistemas computacionais de apoio a decisdo médica ou de auxilio a diagnosticos.
Apoiando-se na utilizagdo de Redes Neurais Artificias, este trabalho propde uma alter-
nativa aos métodos convencionais de classificacao de personalidade de individuos. O
modelo neural substitui a estatistica na definicdo dos fatores de personalidade.

3.2.1 Aquisicao de dados experimentais

Os dados foram adquiridos através de aplicativos disponiveis nas lojas virtuais da Go-
ogle e da Apple. Os apps estao disponiveis para qualquer pessoa em territério nacional
(Brasil) utilizarem. Essas informacdes foram coletadas e utilizadas sem nenhum tipo de
alteracao, passaram apenas por tratamento programatico para a linguagem de programa-
¢ao utilizada no sistema desenvolvido.

3.2.2 Desenvolvimento da RNA

Para criagdo da Rede Neural Artificial foi escolhido a APl Encog (HEATON, 2011).
A Encog possui uma comunidade ativa e permite que programadores Java ou C# ex-
perimentem uma variedade de modelos de linguagens de maquinas que utilizam uma
interface simples e consistente para classificagdo, regressdo e agrupamento (HEATON,
2015). Heaton refor¢a que a maioria dos modelos criados no framework sao implementa-
dos como algoritmos multithreads com eficiéncia para reduzir o tempo de processamento.

O framework Encog possui uma estrutura interna onde os modelos sédo representados
como arrays unidimensionais, protegendo o programador da complexidade do célculo e
montagem do modelo (HEATON, 2015).

3.2.3 Estrutura da pesquisa
Esta pesquisa foi desenvolvida ao longo de quatro etapas:

1. Referente a uma revisao bibliografica, mediante a consulta em livros, artigos, dis-
sertacoes e teses, tanto nacionais quanto internacionais. Com fundamentos docu-
mentados foi possivel prosseguir para segunda etapa;
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2. Consiste em uma pesquisa exploratéria e descritiva, onde sdo definidas as técnicas
e métodos a serem utilizados neste estudo. Modelo dos Cinco Grandes Fatores e
Redes Neurais Artificiais foram técnicas definidas nesta etapa;

3. Desenvolvimento da RNA. Com as informag¢des encontradas nas etapas anteriores
foi possivel iniciar a captura de dados, definicdo da ferramenta e modelagem da
Rede;

4. Com os resultados obtidos na etapa anterior, a ultima fase, € caracterizada pela
analise dos dados e resultados obtidos na execugédo da RNA.
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Capitulo 4
Desenvolvimento da RNA

Neste capitulo serdo demonstrados os procedimentos para o desenvolvimento da
Rede Neural Artificial, abordando informacdes desde a captura de dados até a classi-
ficacdo dos fatores de personalidade.

4.1 Instrumento para classificacao da personalidade

Na literatura existem diversos testes e escalas para classificacdo da personalidade
através do modelo dos grandes cinco fatores. A escala escolhida para essa pesquisa foi
criada e validada no trabalho: Escala reduzida de descritores dos cinco grandes fatores
de personalidade: prés e contras (NATIVIDADE; HUTZ, 2015). Essa escala reduzida
recebe o nome de Red5 e avalia as caracteristicas de personalidade na perspectiva dos
cinco grandes fatores: neuroticismo, extroversao, abertura, socializagéo e realizacao.

A escala Red5 possui vinte adjetivos ou expressdes pequenas onde o participante
os classifica através da escala Likert, o participante atribui valor um (1) quando discorda
totalmente do adjetivo, subindo até sete (7) quando concorda totalmente que esse adjetivo
o descreve (BOONE; BOONE, 2012). A escala pode ser vista na Tabela 4.1:
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Eu sou uma pessoa... Discordo Nem cc')ncordo, Concordo
totalmente nem discordo totalmente

1 4 7
1 que ndo gosta de mudangas 1 2 3 4 5 6 7
2  ansiosa(o) 1 2 3 4 5 6 7
3 pouco amigavel 1 2 3 4 5 6 7
4  extrovertida(o) 1 2 3 4 5 6 7
5  indisciplinada(o) 1 2 3 4 5 6 7
6  simpatica(o) 1 2 3 4 5 6 7
7  convencional 1 2 3 4 5 6 7
8  responsdvel 1 2 3 4 5 6 7
9  tranquila(o) 1 2 3 4 5 6 7
10 comunicativa(o) 1 2 3 4 5 6 7
11 desorganizada(o) 1 2 3 4 5 6 7
12 que tem curiosidade 1 2 3 4 5 6 7
13 antipéatica(o) 1 2 3 4 5 6 7
14 temperamental 1 2 3 4 5 6 7
15 timida(o) 1 2 3 4 5 6 7
16 esforgada(o) 1 2 3 4 5 6 7
17 emocionalmente estdvel 1 2 3 4 5 6 7
18 amigével 1 2 3 4 5 6 7
19 calada(o) 1 2 3 4 5 6 7
20 aberta(o) a novas experiéncias 1 2 3 4 5 6 7

Tabela 4.1 Escala Reduzida de Descritores de Personalidade (REDS5) (NATIVIDADE; HUTZ,
2015).

4.1.1 Calculo das Médias dos Cinco Grandes Fatores

Apés os participantes responderem as perguntas da Tabela 4.1 é preciso seguir os
seguintes passos para encontrar as médias que serao utilizadas para definicao da perso-
nalidade mais evidente do individuo:

1. Inverter pontuagdes dos itens impares;
2. Calcular a média aritmética dos itens:

(a) Extroversao: 4, 10, 15, 19;
(b) Socializacao: 3, 6, 13, 18;
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(c) Neuroticismo: 2,9, 14, 17;
(d) Realizagao 5, 8, 11, 16;
(e) Abertura: 1,7, 12, 20.

Inversdes das pontuacdes dos itens impares sdo necessarias para definicdo das mé-
dias das respostas. As perguntas sao salvas em vetores. Vetores na linguagem Java
iniciam na posicao 0 e vao até a posicao n-1. Visualmente temos as perguntas de 1 a 20,
mas, na implementagao do cédigo temos a lista iniciando em 0 e indo até 19.

E preciso considerar que os fatores estdo dispostos dentro das vinte perguntas do
questionario. Portanto as perguntas: quatro, dez, quinze e dezenove sao referentes ao
fator extroverséo. As perguntas: trés, seis, treze e dezoito sao referentes ao fator socia-
lizacdo. Neuroticismo é referente as perguntas: dois, nove, quatorze e dezessete. Nas
perguntas: cinco, oito, onze e dezesseis € possivel encontrar o fator realizacdo. E o ultimo
fator abertura é referente as perguntas: um, sete, doze e vinte.

4.2 Aquisicao de dados

Na revisdo da literatura é possivel encontrar diversas pesquisas sobre personalidade
e 0s cinco grandes fatores, porém, em nenhum trabalho ou até mesmo em contato com
0s psicdlogos que desenvolveram esses estudos foi possivel conseguir os dados e resul-
tados das aplicacbes dos testes.

Desta forma foi desenvolvido um aplicativo para dispositivos méveis com sistema ope-
racional Android e iOS, onde os participantes responderam os vinte adjetivos da Tabela
4.1. Este aplicativo esta disponivel nas lojas virtuais google play e app store, com 0 nome
de BigFive. As telas dos aplicativos que funcionam como questionario para os participan-
tes podem ser vistas na Figura 4.1. Participante pode ser definido como qualquer pessoa
que baixe e responda as perguntas do formulario.



] ‘Yl @ 7:26

BigFive INFORMAGOES

Eu sou uma pessoa:

Que nao gosta de mudangas

O1 02 O3 O+ Os Os O7

1/20
Ajuda

1 Discordo totalmente

2

3]

4 Nao concordo/Nem discordo
5

6

7 Concordo totalmente

(a) App Android
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< Informagdes BigFive

Sou uma pessoa...

PERGUNTA

Resposta Clique aqui

AJUDA

1- Discordo totalmente
2

3
4 - Ndo concordo / Nem discordo
5

6

7 - Concordo totalmente

3/20

(b) App 10S

Figura 4.1 Imagens dos aplicativos Android e iOS.

As respostas dos participantes sdo gravadas na plataforma de armazenamento em
nuvem da empresa Google, chamada Firebase. Uma representacao dos dados pode ser
vista na Figura 4.2. Cada participante que utiliza o aplicativo recebe um ID automético e
os dados capturados sdo: sexo, idade, escolaridade e as vinte respostas do questionario.
Sexo, idade e escolaridade nao sao obrigatérios para responder a pesquisa.

bigfive-11a95

= - users

=) ~-KWAZaLUfwNm_EEVYHIM

Figura 4.2 Estrutura dos usudrios no Firebase

As respostas do questionario de cada usuario sao salvas na estrutura da Figura 4.2.
A organizacgao das respostas pode ser vista na Figura 4.3. Cada resposta possui:

« |ID: posigcao no vetor que corresponde a ordem que a pergunta foi efetuada, portanto,
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a primeira pergunta possui ID = 0, a segunda pergunta possui ID = 1, e assim
sucessivamente até a questao vinte, que possui ID = 19.

 Valor: valor da escala Likert marcada pelo participante para cada pergunta.

2 -KWAXypPdT_ljl1GOeDjb

----------- id: "-KwAxypdT_1j11G0eDjb"

----------- schooling: "Ensino Fundamental"

— - values

w
[ T Y N -

Figura 4.3 Estrutura das respostas no Firebase

Esses dados de entrada foram convertidos em listas iniciando na posi¢éo zero e indo
até a posicao dezenove (vinte dados de entrada). Com essa organizacao em listas, os
dados ficam mais faceis de serem manipulados na linguagem de programacao Java.

Em posse desses dados, foi desenvolvido um software que calcula as médias e define
o fator de personalidade do conjunto de respostas, gerando assim as entradas utilizadas
no treinamento da RNA. Segundo o instrumento escolhido, para o calculo das médias é
necessario inverter as pontuacdes dos indices impares. Considerando o fator Extroversao
que € representado pelas perguntas: 4, 10, 15 e 19. Em caso de uma resposta: 7, 6, 1
e 2 com a inversao teriamos: 7, 6, 7, 6. Pois os valores 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7 séo invertidos
para 7,6, 5, 4, 3, 2, 1. Essa inversao é realizada para todos os itens impares de 1 a 20.

Depois da inversdo podemos calcular as médias dos fatores. As médias séo calcula-
das seguindo a seguinte regra:

1. Extroversao: 4, 10, 15, 19;
2. Socializacao: 3, 6, 13, 18;
3. Neuroticismo: 2, 9, 14, 17;



55

4. Realizacdo 5, 8, 11, 16;
5. Abertura: 1, 7, 12, 20.

Onde cada item listado sdo as perguntas do questionario de entrada de dados. Para
calcular a média do fator extroversdo, somamos os valores atribuidos pelos participantes
aos itens 4, 10, 15 e 19 e dividimos por quatro, assim para todos os outros fatores. Como
forma de desenvolvimento interno do sistema, esses numeros recebem o decréscimo de
1 unidade para obedecer a organizacao das listas que sao iniciadas em zero. Portanto, o
item 1 do questionario em nossa lista é o item 0. O item 2 do questionario € o item 1 em
nossa lista, e assim sucessivamente.

No procedimento padrédo dos instrumentos que utilizam a escada do modelo dos cinco
grandes fatores da personalidade essas médias sao comparadas com escalas normativas
e mostram os tracos de forma continua que variam de muito baixo a muito alto. Neste tra-
balho o foco é no fator mais caracteristico do individuo. Para isso foi criado um algoritmo
que encontra o fator mais relevante entre as médias. Os cinco grandes fatores receberam
denominagdes para baixos e altos valores que podem ser vistos na Tabela 4.2.

Tabela 4.2 Denominacdes para as médias

Neuroticismo Extroversao | Abertura Socializacao | Realizacao
B Estavel . Fechado a novas _ L L
<2 ) Introvertido o Nao amigével | Indisciplinado
emocionalmente experiéncias
_ Instavel . Aberto a novas . L
z>6 ) Extrovertido o Amigével Disciplinado
emocionalmente experiéncias

Portanto, se 0 a média (z) mais significativa for menor ou igual a dois o fator deter-
minante sera: Estavel emocionalmente, Introvertido, Fechado a novas experiéncias, Nao
Amigavel ou Indisciplinado. A média sendo maior ou igual a seis, o fator determinante
sera: Instavel emocionalmente, Extrovertido, Aberto a novas experiéncias, Amigavel ou
Disciplinado. Se o individuo ndo possuir nenhum fator relevante, sua marcagéao sera:
Nenhum fator.

O fator resultante é encontrado pelo algoritmo e salvo junto com as respostas de cada
usuario em um novo arquivo no Firebase. Esse arquivo é criado no formato CSV, pois é
uma das formas mais comuns de entrada para RNAs e sua representagcao pode ser vista
na Figura 4.4. Os vinte valores de cada linha representam as respostas dos usuarios e a
ultima coluna representa o fator determinante.
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.0,Instével emocionalmente
.0,Estédvel emocionalmente
.0,Extrovertido

.0,Aberto a novas experiéncias
.0,Fechado a novas experiéncias

e,7.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,7.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1
0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,7.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,7.0,1.0,1.0,1
e,1.0,1.0,7.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.90,7.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1
e,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,7.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,7
e,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,7.0,1.0,1.90,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1
.90,1.0,1.9,1.90,1.0,7.90,1.9,1.0,1.90,1.9,1.9,1.9,1.90,1.0,1.9,1.9,1.90,7.9,1.0,1.0,Amigavel
.9,1.0,7.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.9,1.9,7.0,1.0,1.90,1.0,1.90,1.0,1.0,1.0,Nao Amigavel
e,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,7.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.90,7.0,1.0,1.0,1.0,1.0,Disciplinado
e,1.0,1.0,1.0,7.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,7.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,Indisciplinado
e,1.0,1.0,7.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,7.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,Extrovertido
0,7.0,3.0,3.0,3.0,3.0,3.0,3.0,2.0,3.0,3.0,3.0,3.0,7.0,3.0,3.0,2.0,3.0,3.0,3.0, Instdvel emocionalmente
0,7.0,4.0,4.0,4.0,4.0,4.0,4.0,4.0,4.0,4.0,4.0,4.0,6.0,4.0,4.0,4.0,4.0,4.0,4.0,Nenhum fator

PURRPRRRPRRNRPRRR

Desta forma conseguimos identificar os fatores e gerar o conjunto de dados de en-
trada. Esses dados podem ser utilizados para o treinamento supervisionado da Rede.
Importante frisar que a formacao desse conjunto de dados deve apresentar a RNA as
possiveis situacdes que ela encontrara da melhor forma possivel, ou seja, situagdes que
representam claramente os fatores de personalidade.

Com esse conjunto de testes de diferentes situagdes utilizados no treinamento € pos-
sivel verificar a capacidade de generalizacdo e adaptacao da Rede Neural Artificial as
respostas dos participantes.

4.3 Modelagem da Rede Neural Artificial

A criacao da RNA é uma proposta alternativa na classificacéo do perfil do candidato,
baseado em modelos que realizam fun¢gdes em um menor tempo quando comparado aos
métodos atuais. Sua aplicacdo é incentivada na possibilidade de auxiliar psicélogos no
mapeamento do perfil dos candidatos em processos seletivos. Trabalhando com a identi-
ficacao dos fatores € possivel indicar os candidatos mais preparados para determinadas
vagas, baseado no modelo dos cinco grandes fatores, que possui 0os seguintes fatores:
neuroticismo, extroversao, abertura, socializacao e realizacao.

Varios modelos de Redes Neurais Artificiais podem ser utilizados para reconheci-
mento e classificagdo de padrdes, tais como: Perceptron de camada simples e multiplas
camadas e redes de Kohonen.

A abordagem de classificacdo supervisionada foi a utilizada neste trabalho. Portanto,
temos duas etapas: treinamento e teste. O treinamento é o responsavel pela aprendiza-
gem da RNA. O teste é a classificagcao dos fatores.

4.3.1 Encog

Encog é um framework de aprendizado de maquina (Machine Learning Framework)
para linguagem de programacéo Java e .NET. No inicio o Encog foi desenvolvido para
suportar apenas RNAs, mas nas ultimas versées o framework também suporta outras
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técnicas de aprendizado. Esse framework foi escolhido como ferramenta na construcao
da RNA por ser poderoso, desenvolvido para linguagem de programacao Java, documen-
tacdo disponivel, gratuito, muito utilizado em problemas de classificacao de padrdes e de
facil customizacao.

Segundo Heaton (2011) podemos usar o Encog programaticamente (Java ou .NET)
ou através de uma interface grafica (GUI). A opcéo escolhida foi pelo método gréfico, pois
os resultados sao mais amigaveis. Essa aplicacao recebe o nome de Encog Workbench.

O framework reconhece varios tipos de extensdes, como: .csv, .egb, .ega, html, jpg
etc.

Neste trabalho o formato escolhido para entrada de dados foi o CSV. Como requisito
do Encog, a rede neural ndo pode ser treinada diretamente com arquivos CSV, portanto,
eles s&o convertidos para o tipo EGB pelo proprio framework.

Com o arquivo CSV importado para nosso projeto, foi preciso configurar os parametros
da RNA. A configuracao utilizada pode ser vista na Figura 4.5:

-

| NON | Setup Encog Analyst Wizard

ﬁiﬁﬂ- Time Series  Tasks Code Generation
Source CSV File(*.csv) 1elramos /EncogProjects /BigFive/valores.csv Browse...
File Format Decimal Point (USA/English) & Comma Separator [T
Machine Learning Feedforward Network [T
Goal Classification [T
Target Field(blank for auto)
CSV File Headers
Normalization Range Oto 1 d
Missing Values DiscardMissing [T
Maximum Error Percent(0-100) 1.0

OK Cancel

Figura 4.5 Tela de configuracdo do Encog.

Os passos para configuracao do framework foram os seguintes:

1. Encontrar o diretério onde o arquivo CSV esta armazenado;

2. Definir o formato do arquivo: niumeros decimais e separagao por virgula como tinha
sido criado previamente;

3. Tipo de aprendizado escolhido foi o Feedforward Network;
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Obijetivo foi de classificacao;

Nenhum rétulo foi definido;

O arquivo CSV nao possui cabecgalho;

Normalizac&o variando de 0 a 1;

Em caso de falha, foi escolhido descartar os valores;

E o erro maximo foi de 1%.

A execucgao do arquivo passa por alguns processos e geralmente demora menos de
um minuto. Segundo Heaton (2011) os processos sao:

1.

5.
6.
7.

Randomizar - Os arquivos sdo organizados em uma ordem aleatéria;

2. Segregar - Cria um conjunto de dados de treinamento e um conjunto de avaliagao;
3.
4

Normalizar - Normaliza os dados de acordo com o tipo de aprendizado;

. Gerar - Gera os dados de treinamento em um arquivo EGB que pode ser usado

para o treino;
Criar - Cria 0 método de aprendizagem da maquina;
Treinar - Treina 0 método de aprendizagem da maquina;

Avaliar - Avalia o método de aprendizagem da maquina.

O resultado da execucgao dessa configuracao gera a saida mostrada na Figura 4.6 e
0s arquivos da Figura 4.7:

Overall Status: Done. Elapsed Time: 00:11:03
Running Task: task-full Command Elapsed Time:  00:00:00
Current Command Name: evaluate Training Iterations: 16
Current Command Number: 7/7 Training Error: 0.975319%
Current Command Status: 8/8 : Done processing Training Type:

Figura 4.6 Arquivos gerados pelo Encog.

Desses dados resultantes mostrados na Figura 4.6 podemos observar o erro de trei-
namento e o numero de interagdes. O erro e numero de iteragbes sempre variam em
cada execucao do framework.

Os arquivos criados no final do processo séao mostrados na Figura 4.7. E podem ser
interpretados como:

« valores.csv - O valor bruto;

» valores.ega - O script do Encog;

+ valores_eval.csv - Os valores avaliados;
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+ valores_normal.csv - A versao normalizada do arquivo valores_train.csv;

* valores_output.csv - O resultado da execuc¢ao do arquivo valores eval.csv;
« valores_random.csv - A saida aleatdria da execugao valores.csv;

« valores_train.csv - Os dados de treinamento;

+ valores_train.eg - O método de aprendizagem da maquina que foi treinado;

» valores_train.egb - Os dados binarios de treinamento.

D /Users/raphaelramos/EncogProject:
> ..

@ valores.csv

@ valores.ega

@ valores_eval.csv

@ valores_norm.csv

@ valores_output.csv

@ valores_random.csv

@ valores_train.csv

B valores_train.eg (BasicNetwork)

valores_train.egb

Figura 4.7 Arquivos gerados pelo Encog.

Os dados usados no treinamento nao sdo os mesmos usados na execucao da RNA,
o resultado pode ser visto na Figura 4.8. O primeiro fator que aparece depois dos 20
numeros € o fator pré-definido e o segundo fator € o apresentado pela RNA.

“field:1","field:2","field:3","field:4","field:5","field:6","field:7","field:8","field:9","field:10","field:11","field:12"," " field:13","field:14"
1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,7.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,7.0,1.0,1.0,Amigavel, Anigavel
2.0,3.0,4.0,5.90,3.0,4.0,2.0,5.0,4.0,3.0,4.0,6.0,5.90,3.0,4.0,2.0,3.0,4.0,3.0,7.0,Aberto a novas experiéncias,Aberto a novas experiéncias
1.0,1.0,1.0,1.0,7.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,7.0,1.9,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,Indisciplinado,Indisciplinado
1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,7.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,7.0,Aberto a novas experiéncias,Aberto a novas experiéncias
3.0,7.0,3.0,3.0,3.0,3.0,3.0,3.0,2.0,3.0,3.0,3.0,3.0,7.0,3.0,3.0,2.0,3.0,3.0,3.0,Instavel emocionalmente,Introvertido
1.0,7.90,6.0,4.0,3.0,2.0,4.0,3.0,4.0,3.0,2.0,3.0,7.0,3.0,2.0,3.0,4.0,3.0,1.0,3.0,Nao Amigavel,Introvertido
7.0,6.0,7.0,6.0,7.0,6.0,7.0,6.0,7.0,6.0,7.0,6.0,7.90,6.90,7.0,6.0,7.0,6.0,5.0,6.0,Nenhum fator,Extrovertido
4.9,7.0,4.0,4.0,4.0,4.0,4.0,4.0,4.0,4.0,4.0,4.0,4.0,6.0,4.0,4.0,4.0,4.0,4.0,4.0,Nenhum fator,Amigavel

Figura 4.8 Saidas da RNA.

Os intervalos utilizados pela RNA foram retirados do software ENCOG API e podem
ser vistos na Figura 4.9:



’Name ’ Class? | Complete? | Int? | Real? ’ Max | Min ’ Mean ’Standard Deviation
’field:l ]No |Yes |No |Yes ]7,00000 |1,00000 ’2,58621 ]1,97427
’ficld:2 ’No |ch |No |ch ]7,00000 |1,00000 ]3,10345 ’2,07356
]fieldzs ]No |Yes |No |Yes ]7,00000 |1,00000 ’2,75862’1,81289
’ficld:4 ’No |ch |No |ch ]7,00000 |1,00000 ]3,13793 ’2,06321
]fieldzs ]No |Yes |No |Yes ]7,00000 |1,00000 ]3,03448 ’2,07585
’ficld:ﬁ ’No |ch |No |ch ]7,00000 |1,00000 ]3,06897 ]1,92857
]fieldﬂ ]No |Yes |No |Yes ]7,00000 |1,00000 ’2,65517 ]1,76705
’ficld:S ’No |ch |No |ch ]7,00000 |1,00000 ’2,79310’1,80763
’field:‘) ]No |Yes |No |Yes ]7,00000 |1,00000 ]3,13793 ’2,06321
’ficld:lO’No |ch |No |ch ]7,00000 |1,00000 ]2,82759]1,87670
’field:ll ]No |Yes |No |Yes ]7,00000 |1,00000 ]3,13793 ’2,19284
’ficld:lz ’No |ch |No |ch ]7,00000 |1,00000 ’2,89655 ]1,90000
]field:n ]No |Yes |No |Yes ]7,00000 |1,00000 ’2,86207 ]1,88870
’ficld:l4’No |ch |No |ch ]7,00000 |1,00000 ’2,75862’1,83181
]field:ls ]No |Yes |No |Yes ]7,00000 |1,00000 ’2,48276 ]1,63202
’ficld:l6’No |ch |No |ch ]7,00000 |1,00000 ]2,79310]1,84539
]field:n ]No |Yes |No |Yes ]7,00000 |1,00000 12,93103 ’2,08328
’ficld:lS ’No |ch |No |ch ]7,00000 |1,00000 ]2,86207 ]1,94270
]field:w ]No |Yes |No |Yes ]6,00000 |1,00000 ’2,44828 ]1,56660
’ficld:20 ’No |ch |No |ch ]7,00000 |1,00000 ]2,93103 ]2,11613
’field:Zl ’Yes |Yes |No |No ]0,00010 |-0,00010 ]0,00000 ]0,00000

Figura 4.9 Intervalos utilizados, média e desvio padrao das entradas.
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A Figura 4.10 apresenta a configuragao da RNA, retirada do software ENCOG. A ma-
quina de aprendizado é do tipo feedforward e os neurdnios recebem a funcao de ativacao
sigmdide que é muito comum em redes do tipo feedforward.

’ Type ’ feedforward

] Architecture ] 20:B->SIGMOID->30:B->SIGMOID-> 10

Figura 4.10 Configuracdo da RNA.

A APl do Encog ainda nos oferece a visualizagao da estrutura RNA, que pode ser vista

na Figura 4.11:
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Legend: Input, Bias, M Hidden, Output

Figura 4.11 Estrutura da RNA.

Na Figura 4.11 é possivel observar a quantidade de entradas e saidas de neurénios.
Esses valores sao reforgados na Figura 4.12:

[Output Count 10

Figura 4.12 Configuracdao da RNA.

As camadas podem ser vistas na Figura 4.13:

| Layer # |T0tal Count |Neur0n Count ’Activation Function ’ Bias |C0ntext Target Size |C0ntext Target Offset ’Context Count

| 1 (Outpur) | 10 | 10 ’AcrivationSigmoid ]0.0000 |0 |0 ]0
| 2 | 31 | 30 ] ActivationSigmoid || 1,0000 |0 |0 ] 0
|3 (Input) |21 |20 ’AcrivationLinear ] 1,0000 |0 |0 ]0

Figura 4.13 Camadas da RNA.
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4.4 RNA com dados reais

Os dados adquiridos até o dia 21 de outubro de 2017 podem ser separados da se-
guinte forma:

Fatores Quantidade
Extrovertido 12
Introvertido 14

Aberto a novas 1
experiéncias

Fechado a novas 1
experiéncias

Amigavel 23

Nao amigdvel 7
Disciplinado 13

Indisciplinado 13

Emocionalmente

instavel 13
Emocionalmente 15
estavel

Nenhum fator 42
Total 174

Tabela 4.3 Quantidade de fatores relevantes encontrados na captura de dados

No processo de aquisicao de dados nos aplicativos, 174 dados foram capturados.
Desses 174 dados, 75%, foram utilizados no treinamento e 25%, utilizados na validagcéao
da Rede. A RNA foi treinada com o erro de 0,999984%. Com essa amostragem, a taxa
de acerto pode ser vista na Tabela 4.4:
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Fatores Quantidade | Quantidade de acertos | Porcentagem de acertos
Extrovertido 4 1 25%
Introvertido 5 3 60%
Abert
er i a r‘lovas 3 ! 33%

experiéncias
Fechad

ec a‘Ao e% novas 3 ! 33%
experiéncias
Amigével 7 2 29%
Nao amigével 1 0 0%
Disciplinado 3 1 33%
Indisciplinado 3 2 66%
E ional t

mocionalmente 3 0 0%
instavel
E ional t

mocionalmente 4 0 0%
estavel
Nenhum fator 8 2 25%

Tabela 4.4 Acertos da RNA

A RNA obteve uma taxa de acerto muito baixa. Para os fatores: ndo amigavel, emo-
cionalmente estavel e emocionalmente instavel a taxa de acerto foi de 0%. Os fatores:
extrovertido e nenhum fator, obtiveram 25% de acerto. O fator amigavel obteve 29%. Os
fatores: aberto a novas experiéncias, fechado a novas experiéncias e disciplinado conse-
guiram uma taxa de acerto de 33%. O fator introvertido atingiu 60% de acerto e o fator
com maior taxa de acerto foi o indisciplinado, com 66%.

Em uma pequena amostra de dados a quantidade de acertos nao foi proporcional
a quantidade de dados treinados daquele fator. Uma outra experiéncia é realizada na
Secéo 4.5.

4.5 RNA com dados gerados

Um algoritmo em Java foi construido para geracao de valores aleatérios de entrada de
dados. Esses valores simularam milhares de alternativas na marcac¢ao do formulario red5.
Dessas milhares de entradas, foram retiradas 200 dados para cada fator. Resultando em
uma base de dados de 2200 dados. A distribuicdo dos dados pode ser vista na Tabela
4.5:
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Fatores Quantidade
Extrovertido 200
Introvertido 200
Abert
er .oA a I?ovas 200
experiéncias
Fechado a novas
. 200
experiéncias
Amigével 200
Nao amigdvel 200
Disciplinado 200
Indisciplinado 200
Emocionalmente
) 200
instavel
Emocionalmente
200
estavel
Nenhum fator 200
Total 2200

Tabela 4.5 Quantidade de fatores relevantes gerados pelo algoritmo.

Desses 2200 dados, 75%, foram utilizados no treinamento e 25%, utilizados na exe-
cucéo da Rede. A RNA foi treinada com o erro de 0,999812%. Com essa amostragem, a
taxa de acerto pode ser vista na Tabela 4.6:
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Fatores Quantidade | Quantidade de acertos | Porcentagem de acertos
Extrovertido 46 44 96%
Introvertido 63 60 95%
Abert

CHOANOVE 55 47 90%
experiéncias
Fech

ec a'do 2% novas 41 41 100%
experiéncias
Amigével 62 53 85%
Nao amigével 47 46 98%
Disciplinado 45 43 95%
Indisciplinado 58 56 96%
Emocionalmente
] 38 29 76%
instavel
Emocionalmente
54 53 98%
estavel
Nenhum fator 45 11 25%
Tabela 4.6 Acertos da RNA

Os 551 dados avaliados representam os 25% dos dados retirados para avaliacdo. A
RNA obteve uma taxa de acerto muito alta. Para o fator: nenhum fator, a taxa de acerto
foi de 25%. O fator instavel emocionalmente obteve 76%. O fator amigavel atingiu 85%
de acerto. Apenas esses trés fatores ficaram abaixo de 90%. O fator aberto a novas
experiéncias alcancou 90% de acerto. Os fatores: disciplinado e introvertido atingiram
95% e os fatores: extrovertido e indisciplinado, obtiveram 96%. Os fatores: ndo amigavel
e estavel emocionalmente obtiveram 98% e o fator fechado a novas experiéncias atingiu
100% de acerto.

As taxas de acertos atingiram um valor consideravel, maiores considera¢des sao vis-
tas no Capitulo 5.
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Capitulo 5
Conclusoes e Consideracoes Finais

Neste Capitulo sdo apresentadas as consideracdes sobre a pesquisa e as sugestdes
para avangos no futuro.

5.1 Conclusao

Com o aumento da competicdo entre as empresas, as pessoas se tornaram uma das
mais poderosas armas para se obter algum destaque no mercado. Além da valorizacao
dos funcionarios e ambiente de trabalho, recrutar e selecionar novas mentes passaram
a ser fases de extrema importancia para o sucesso de uma organizacao. Este processo
ainda é muito burocratico e falho, mas vem avancando com novas solucées constante-
mente.

No processo de selecdo, a avaliagdo psicolégica € uma de suas fases, psicélogos
tentam descobrir a personalidade dos candidatos através de dindmicas de grupo e entre-
vistas. Diversas técnicas, instrumentos e profissionais sao utilizados neste processo.

Existe muito debate entre os psic6logos sobre validacao dos instrumentos, eficacia e
até mesmo se é possivel medir a personalidade através dessas técnicas. No meio desse
debate existe pouco espaco para avancos no estudo da personalidade utilizando meios
tecnolégicos e pouco consenso na validacao dos testes realizados no Brasil.

Este campo de pesquisa é muito amplo e possui muitas ramificacées. Um teste psi-
colégico consolidado no exterior pode nao funcionar no Brasil, e o contrario também é
verdadeiro, por isso, 0s testes precisam ser adaptados as caracteristicas do lugar. Avaliar
ou validar estes testes nao faziam parte do escopo deste trabalho, portanto, foi escolhido
um teste com uma escala reduzida e que possui validade no pais.

O red5, que foi o teste escolhido, possuia as caracteristicas perfeitas para aplicacao
da Rede Neural Artificial: Apenas vinte questdes, o que facilitaria para que mais pessoas
respondessem 0 questionario e proporcionasse uma analise mais simples dos fatores;
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Utilizar o modelo dos cinco grandes fatores, que sdo as medidas de personalidade mais
aceitas pelos pesquisadores e a escolhida para esse trabalho; Outro fator importante para
sua escolha, foi o teste ter sido desenvolvido em uma universidade nacional e suas regras
estarem dispostas na internet.

Na aplicagcao de testes, os psicologos precisam aplicar os questionarios, fazer os cal-
culos das médias, comparar com tabelas normativas e avaliar se o perfil do candidato
corresponde com o que a empresa busca naquela vaga. O desenvolvimento do estudo
deste trabalho visa automatizar o processo dos psicélogos através da classificacdo de
padrées baseados em dados pré-adquiridos. Esses dados sdo resultados dos testes
ja desenvolvidos de forma tradicional. Baseado nesses resultados a RNA encontra um
padrao para as respostas e passa a classificar os fatores automaticamente.

A construcédo da RNA foi facilitada com a utilizagao do framework Encog, que além de
possuir uma integracdo muito simples com o resultado dos aplicativos desenvolvidos para
coleta de dados, também realiza toda modelagem e calculos da Rede, além de fornecer
todas as informagdes necessarias dos resultados. Foi possivel perceber que apesar de
ndo necessitar de nenhuma légica no algoritmo para classificacdo dos padrdes, o que
torna possivel generalizar a aplicacdo da rede para outros fatores sem a necessidade de
intervencao no codigo, a RNA s6 obtém resultados satisfatérios com uma grande quan-
tidade de dados de entrada. Esses dados séo utilizados tanto para treino quanto para
execucao da RNA. No decorrer do trabalho ficou claro que uma RNA produz resultados
cada vez melhores a medida que mais informagdes sdo inseridas no processo de apren-
dizagem.

Nos testes realizados, uma RNA com menos de 200 dados de entrada, obteve 66%
na melhor taxa de acerto de um fator. Essa mesma rede conseguiu ter 0% de acerto
para trés fatores. Com mais de 2000 dados de entrada, a RNA obteve muito sucesso na
classificagdo. Apenas o fator: nenhum fator, atingiu 25%, coincidentemente, o mesmo
resultado obtido na Rede Neural Artificial com poucos dados de entrada. Este valor baixo
pode ser justificado por esse fator ser o com mais combinag¢des possiveis, necessitando
de mais dados para treinamento. A segunda Rede treinada conseguiu atingir mais de
90% de acerto para oito fatores e 100% de acerto para o fator: fechado para novas
experiéncias.

Com o treinamento completo, a RNA se torna capaz de fornecer saidas desejadas
para entradas conhecidas e também uma possivel saida para qualquer entrada relacio-
nada aos padrdes treinados. Esta caracteristica indica a capacidade de generalizacdo da
Rede Neural a partir de exemplos que foram treinados.

Uma das vantagens de se usar uma RNA para classificacdo de padrdes é que ela
pode construir fronteiras de decisdes nao lineares entre as diferentes classes e oferecer
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uma forma para resolugcdo de problemas altamente complexos. No caso deste trabalho,
um programa utilizando RNAs pode ser construido utilizando menos linhas e l6gica que
um codigo convencional.

Para esse tipo de classificacao a RNA foi muito eficiente em seu propdésito, este tra-
balho conseguiu classificar os candidatos em onze (extrovertido ou introvertido, aberto
ou fechado a novas experiéncias, instavel ou estavel emocionalmente, amigavel ou nao
amigavel, responsavel ou irresponsavel e caso nenhum desses fatores fosse evidente no
individuo o fator recebido seria: nenhum fator) tragos, baseados nas vinte perguntas do
questiondrio e utilizando o modelo dos cinco grandes fatores.

Considerando as seis etapas de um processo seletivo (Fonte, triagem, entrevista, di-
namicas de grupo, provas situacionais e avaliacao psicologica), a RNA estudada seria
um complemento no processo de triagem, eliminando candidatos com perfil divergente
da empresa. Considerando as propostas de trabalhos futuros, esse modelo poderia ser
utilizado durante todo processo de selecao, de maneira automatica e continua.

Este trabalho tem seu uso delimitado pela aplicagdo baseado no instrumento de medi-
cao red>5. Instrumento validado para uso no Brasil. Ndo é proposta do trabalho substituir
0 psicologo em nenhum momento do processo de selecdo, mas sim, auxilia-lo em sua
analise consumindo menos tempo, recursos e chances de erros.

Fica claro que os estudos de Redes Neurais Artificiais ainda possuem muito campo
para ser explorado na Pesquisa Operacional e mais ainda na Engenharia de Produgao.
Reconhecer padrées com uma grande quantidade de amostras de dados € viavel e uma
interessante alternativa aos métodos convencionais.

Pasquali e Primi (2003) considera um teste psicolégico sem erros, quando o mesmo
teste, medindo os mesmos sujeitos em ocasides diferentes produz resultados idénticos,
ou seja, a correlacdo entre as duas medidas deve ser um. Por mais que as perguntas
do questionario sejam objetivas, muitas pessoas podem variar suas respostas em deter-
minados momentos do dia. Da maneira tradicional a personalidade € medida durante
alguma fase do processo de sele¢ao, como sugestao para o futuro, este trabalho visa de-
senvolver uma ferramenta que colete esses dados repetidas vezes, durante algum tempo
pré-definido, proporcionando que o candidato responda varias vezes perguntas relacio-
nadas ao mesmo fator. Outras sugestdes de trabalho futuro podem ser vistas na Secao
5.2.

5.2 'Trabalhos futuros

Estudos sobre a personalidade sao muito presentes na psicologia. Existem diversas
escalas de medicao de personalidade diferentes, como este trabalho é nascente neste
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campo de pesquisa, foi utilizada uma escada reduzida para classificacdo. Como proposta
para trabalhos futuros, fica a opcao de testar o0 uso de RNAs em escalas maiores para
classificacdo do modelo dos cinco grandes fatores. Uma escala maior pode resultar em
resultados mais préximos a realidade do candidato.

As respostas de um mesmo individuo podem variar em determinados momentos, por-
tando, seria necessario criar uma forma de coleta continua de dados, criando assim uma
forma de reforcar as escolhas que o candidato fez durante a resolucdo do questionario.
Uma proposta seria desenvolver um game onde as respostas dos adjetivos sejam captu-
radas automaticamente, observando apenas as jogadas do participante, evitando assim
algum tipo de interferéncia por parte do jogador.

Outra sugestao de trabalho futuro seria testar outras arquiteturas de RNAs e outros
modelos de classificacdo, além de variar os parametros da Rede, como funcao de ati-
vacao, quantidade de camadas e taxa de aprendizado. Aumentar consideravelmente a
quantidade de dados gerados e tentar atingir uma taxa de acerto de 95% para todos os
fatores sera o préximo passo dessa pesquisa.

Por fim, desenvolver um aplicativo que demonstre o fator mais relevante em pessoas
que se submetam ao teste, apresentando o resultado e se o participante concorda com a
resposta do sistema ou nao.
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