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Abstract. A area de Analytics tem crescido de maneira expressiva tanto em escopo como em variedade de aplicagoes.
Organizagoes tém investido de maneira crescente nos ultimos anos na area da gestao de Recursos Humanos. Dentre as
principais aplicagoes de Analytics, destaca-se a drea de HR Analytics, uma abordagem que se baseia em dados para tomar
melhores decisGes sobre pessoas em uma organiza¢ao. A mineragao de dados destaca-se como um dos principais meios
de obtencao de resultados para viabilizar essa pratica. Estudos que envolvem HR Analytics tém crescido nos altimos
anos, mas poucas dessas investigagOes realizam trabalhos quantitativos ou experimentais. Nesta pesquisa, aplica-se
uma metodologia de mineracao de dados para otimizacao de um processo de selegao de pessoas em uma Organizagao
da Sociedade Civil. Os resultados indicam que as métricas de avaliagdo desse processo podem ser melhoradas e que o
uso dessa metodologia de mineracao de dados pode contribuir com a otimizacao do processo de selecao.

Categories and Subject Descriptors: H.2.8 [Data Mining]: Data Mining Applications
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1. INTRODUCAO

Organizagoes tém investido de maneira crescente nos tiltimos anos na drea da gestdo de RH (Recursos
Humanos). Esta érea é reconhecida cada vez mais como um recurso estratégico na busca por vantagem
competitiva [da Silva Bayldo and de Sousa Rocha 2014] [Dulebohn and Johnson 2013].

Com o avango da computacdo, pesquisadores tém desenvolvido sistemas de suporte a decisdo, sis-
temas especialistas e usado andlise de dados para melhorar os resultados da gestdo de RH. A area de
andlise de dados, ou em inglés Analytics, tém crescido de maneira expressiva tanto em escopo como
em variedade de aplicagbes [Shmueli et al. 2017] [Chien and Che 2006].

Dentre as principais aplicagoes de Analytics, destaca-se a drea de HR (Human Resources) Analytics.
HR Analytics é uma abordagem que se baseia em evidéncia para tomar melhores decisdes sobre pessoas
em uma organizagao. Esse conceito consiste em ferramentas e tecnologias que varia desde relatérios
simples de métricas até a elaboragido de modelos preditivos [Marler and Boudreau 2016].

Nesse contexto, a mineracao de dados destaca-se como um dos principais meios de obtencao de novos
resultados para estudos analiticos [Chien and Che 2006]. Mineragdo de dados se refere aos métodos
utilizados para viabilizar a prética de Analytics [Shmueli et al. 2017]. Ela consiste no processo de
identificacdo de padrdes originais e validos baseado no uso de dados [Strohmeier and Piazza 2012].

Estudos que envolvem essas abordagens de HR Analytics e suas aplicagbes tém crescido de maneira
expressiva nos tltimos anos, como pode ser visto na figura 1 [Marler and Boudreau 2016].

Este trabalho foi realizado durante uma bolsa de estudos financiada pelo CNPq (Conselho Nacional de Desenvolvi-
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Fig. 1. Publicacées em HR Analytics.
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Porém, apesar do interesse e atuagdo na drea de HR Analytics estar em crescimento, poucas dessas
investigagdes realizam trabalhos quantitativos ou experimentais [Marler and Boudreau 2016].

Baseado nisso, esta pesquisa tem como intuito contribuir para a area de HR Analytics com uma
abordagem analitica por meio de um estudo exploratério de andlise de dados em uma das principais
frentes da gestao de RH, a sele¢do de pessoas. Nesse contexto, aplica-se uma metodologia de mineragao
de dados com o objetivo de otimizar o processo de sele¢ao de pessoas em um caso de estudo investigado.

2. HR ANALYTICS
2.1 Selecao de pessoas

Selecdo de pessoas possui um papel fundamental na gestdo de RH, pois determina a qualidade de
entrada do pessoal em uma organizagdo. Ou seja, essa area é responsavel por agregar competéncias
e talentos necessarios para colaborar na busca por vantagem competitiva diante de um contexto
altamente complexo [da Silva Baylao and de Sousa Rocha 2014] [de Andrade Caxito 2012].

O processo de selecdo consiste na tomada de decisdo do candidato a ser escolhido para atuar
em determinada fun¢do da organizacdo. Ele tem fungdo realizar uma comparacdo do padrao de
caracteristicas dos candidatos com um referencial estabelecido para o processo de selecao. Esse rigor
de escolha ocorre com o intuito de manter ou aumentar o desempenho do pessoal, para com isso
colaborar com a eficdcia da organizacdo [da Silva Bayldo and de Sousa Rocha 2014].

2.2 Mineracao de dados

A mineracdo de dados consiste em uma série de técnicas que possuem diferentes abordagens para
solucionar problemas. De maneira geral, sao métodos avancados de andlise de dados utilizados para
trabalhar com varidveis em busca de padrdes razodveis [Han et al. 2012][Shmueli et al. 2016].

Os principais métodos utilizados para mineracdo de dados s@o a classificagdo, predicdo, regras
de associagao, andlise preditiva, reducao de dados, visualizagdo e exploragdo de dados, aprendizado
supervisionado e ndo supervisionado [Shmueli et al. 2016] [Shmueli et al. 2017].
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2.3 Abordagens da mineragdo de dados

Diante da variedade de tarefas de mineragao de dados, cada aplicacdo busca utilizar uma tarefa
especifica ou uma combinacdo de tarefas que possa melhor se adequar para resolucdo de sua questao
levantada na definicdo da proposta de mineracdo de dados. As abordagens de mineracao de dados
descrevem como o processo é conduzido. Ele pode ser conduzido por meio das abordagens top-down
e bottom-up, como pode ser visto na figura 2 extraida de [da Costa Cortes et al. 2002].

Fig. 2. Abordagens para aplicagdo da mineragdo de dados, extraida de [da Costa Cortes et al. 2002].
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A abordagem top-down funciona como um teste de hipétese, pois ela é utilizada quando hd uma
ideia pré-concebida que se deseja confirméa-la ou refutd-la. Ja a abordagem bottom-up funciona como
uma busca de conhecimento, pois se inicia o processo com uma exploracao de dados com o intuito de
descobrir padroes que sejam tuteis ao conhecimento. Ha também uma terceira abordagem chamada
de hibrida que funciona como a combinagio das duas [da Costa Cértes et al. 2002].

3. APLICACAO EM UM CASO REAL

Esta pesquisa utiliza uma estrutura de mineragdo de dados para recursos humanos baseada no modelo
apresentado pela figura 3, que é voltado para processos de selecdo de pessoas [Chien and Che 2006].
Seu uso permite a extragdo de padroes sobre o conjunto de dados dos candidatos de um processo para
um melhor entendimento dos dados e suporte na tomada de decisao da selecao de pessoas.

3.1 Defini¢do do problema e determinacdo dos objetivos

Este experimento é baseado em dados reais de uma OSC (Organizagio da Sociedade Civil) que atua
com ensino e assisténcia social. Segundo os membros da organizacao, a cada processo ha mais inscritos
e fica mais dificil decidir na sele¢do apenas com as pontuagdes coletadas na dindmica e entrevista.
Como os recursos sao limitados, eles s6 podem trabalhar com um nimero maximo de 55 estudantes
para suas acoes sociais. Ou seja, a selecdo dos candidatos a serem escolhidos no processo deve ser
bem elaborada. Se essa elaboragdo nao ocorrer de uma forma bem articulada, a tendéncia é tanto de
aumentar o nimero de evasdo do programa, como também de uma ma realizacdo de suas atividades.

A partir disso, tem-se como objetivo do negbcio, tornar a selecio mais rapida e eficiente. Ou
seja, determinar as principais métricas de avaliagdo e diminuir a subjetividade de escolha. Com isso,
almeja-se melhorar a aderéncia dos candidatos selecionados de acordo com os objetivos da selecao, de
forma que ele atenda com mais assertividade aos requisitos estipulados pela organizacao.
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Fig. 3. Estrutura de mineracdo de dados para selegdo de pessoas, baseado em [Chien and Che 2006].
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3.2 Estrutura de mineracao de dados para selecao de pessoas

Os atributos utilizados na andlise se baseiam nas métricas adotadas no processo de selecao para avaliar
os candidatos. Esses atributos correspondem com os resultados das etapas da dindmica em grupo e
da entrevista individual. Eles sdo obtidos por meio da pontuacao gerada nessas etapas do processo de
sele¢do. A partir disso, sd@o obtidos 252 dados por meio da coleta advinda dos formuldrios preenchidos
pelos avaliadores no decorrer das etapas, e entdo ao fim do processo sdo transferidos para planilhas.

Na etapa da dindmica em grupo, cada candidato recebe uma nota, de zero a cinco, e conta com as
métricas de avaliagao: Iniciativa (Initiative), Organizagao (Organization), Trabalho em equipe (Team
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work), Motivagao (Motivation), Comprometimento (Commitment) e Comunicacao (Communication).
Nessa etapa, ele pode ser A (Aprovado) ou R (Reprovado) pelo avaliador. Na etapa da entrevista
individual sdo praticamente as mesmas métricas, com excecido da Iniciativa. E entdo, pode ser A
(Aprovado), R (Reprovado), ou sujeito a V (Verificagdo) para deixar a decisao do status de aprovagao
do candidato para o fim do processo.

Na entrevista, hd uma métrica singular da Assiduidade (Attendance), porém ela é isolada e nao
contribui na geracdo da pontuacdo para selecdo dos candidatos, apenas contribui como peso de decisao
nos desempates. Essa métrica é gerada por meio de uma pergunta simples e direta sobre a participagao
de cada candidato no programa. Ela é categorizada pelo avaliador, com as opgoes de resposta:

—A: candidatos que tém certeza de que irdo para o final e absolutamente nao faltarao;
—B: candidatos que pensam que vao até o fim, mas talvez venham a faltar algum dia;
—C: candidatos que ndo tém muita certeza se irdo até o final.

A tabela do processo seletivo utilizada para a pesquisa ndo estava em uma formatacao adequada.
Portanto, realiza-se uma estruturacao desses dados para transformagcao em dados prontos para anélise.
Nisso, sao aplicadas técnicas de limpeza para dados faltantes, como a estimacao pela média de valores
dos dados que devem estar presente em cada local baseado nos dados anteriores e posteriores. Também
sao excluidas as linhas de dados quando quase todos os dados da linha se encontram faltantes.

A construcao do modelo da investigacio é conduzido segundo uma abordagem bottom-up. Ou seja,
busca-se analisar os dados sobre a selegao, explorar seu comportamento e extrair padroes que possam
melhorar o processo. A fase de andlise e avaliacdo do modelo é a responsavel pela revisiao e avaliagio
do modelo elaborado para confirmacao da sua validade para o momento de extragao de conhecimento.
Nesta investigacao, sdo realizadas anélises a respeito de dois objetivos para obtenc¢ao de conhecimento:
busca por padroes nao ébvios e a confirmacao de hipéteses existentes. A fase da interpretacdo e
extracao de conhecimento consiste na extragao de conhecimento dos modelos analisados. Os resultados
da mineragao de dados sao avaliados e interpretados para viabilizar a confirmacao do conhecimento
extraido. Por fim, finaliza-se a aplicacdo da estrutura de mineracdo com o uso do conhecimento
adquirido. Esse conhecimento pode ser a base de suporte para tomadas de decisdo da organizacao e
ser usado para gerar estratégias para o processo de selegao.

4. MINERACAO DE DADOS E CONSTRUCAO DO MODELO

Na construgdo do modelo, busca-se primeiramente compreender o comportamento dos dados em re-
lacdo a uma varidvel-chave em um processo de sele¢do, o status de aprovacao. Pode-se observar que
em ambas as distribuicdes das figuras 4 e 5, o status de aprovacao tende a ser maior em valores de
pontuacdo mais altos, mas apesar disso, alguns candidatos com pontuac¢des mais baixas ainda sao
aprovados. Nota-se na entrevista individual, que o padrao de distribui¢do dos candidatos aprovados e
dos sujeitos a Verificagdo é bastante semelhante, podendo até tornar-se o mesmo parametro.

Para explorar o porqué alguns candidatos com notas mais baixas sdo aprovados, utiliza-se a técnica
do Agrupamento. Por meio dessa técnica, candidatos com pontuacdes de métricas semelhantes sao
agrupados e grupos com pontuagoes diferentes sdo divididos. A divisdo desses agrupamentos das
pontuacgoes das caracteristicas dos candidatos resulta nos grupos representados pela figura 6. Os
grupos nao-destacados (em branco) sdo compostos em sua totalidade pelos candidatos aprovados. O
grupo destacado em azul representa os candidatos reprovados em sua totalidade. Ja o grupo destacado
em vermelho representa os candidatos amplamente reprovados, mas com algumas aprovacées em sua
composicido. A partir disso, verifica-se que o grupo vermelho representa candidatos que possuem
caracteristicas semelhantes de reprovagao, mas que apesar disso, tem alguns candidatos bem sucedidos.
Ou seja, o grupo vermelho possui no geral candidatos com pontuagdes semelhantes de reprovacao nas
métricas contabilizadas mas que por algum motivo sdo aprovados pelos avaliadores.
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Fig. 4. Distribui¢do da pontuacdo da Dindmica Fig. 5. Distribuicdo da pontuagdo da Entrevista
em grupo em relagdo ao status. Individual em relacdo ao status.
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Fig. 6. Agrupamento pelas pontuacoes das métricas.
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Para explorar o porqué dessas aprovagoes, busca-se saber no agrupamento vermelho o que difere os
candidatos aprovados dos demais. Para isso, realiza-se um ranking das métricas que trazem o maior
ganho de informacdo (information gain) para a andlise de aprovacdo, sendo que a medida usada é
a quantidade de ganho de informagdo. Os resultados obtidos trazem a resposta de quais métricas
possuem o maior peso na avaliacio. Na dindmica em grupo, o maior ganho de informacdo vem
do Trabalho em equipe, depois da Comunicacao e Iniciativa. Na entrevista individual, ele vem do
Comprometimento, seguido pela Motivacao e Trabalho em Equipe, expresso pela figura 7.

Na anélise do quanto esses candidatos bem sucedidos diferem dos demais, o grafico de disper-
sao é utilizado para verificar qual é a relacdo entre esses candidatos e as pontuacoes de cada uma
das métricas avaliadas. Ao verificar cada item, nota-se que aqueles que oferecem maiores valores de
Comprometimento ou Trabalho em Equipe, apesar de terem caracteristicas predominantemente seme-
lhantes aos reprovados, possuem maior probabilidade de serem aprovados na selegdo. Como a métrica
Comprometimento é a que traz o maior ganho de informacdo, analisa-se, por meio do agrupamento
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Fig. 7. Rankeamento do ganho de informagao das métricas.
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vermelho, o grafico da dispersao dos candidatos aprovados em relacdo as suas pontuacoes, apresen-
tado pela figura 8. Este gréafico indica que candidatos com maiores pontuacoes de Comprometimento,
mesmo tendo varias semelhangas com outros reprovados, conseguiram aprovagao.

Fig. 8. Gréfico de dispersdo da pontuagado pela aprovagdo da métrica de comprometimento.
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Por fim, utiliza-se uma arvore de decis@o para classificar os candidatos que respondem mais posi-
tivamente a pergunta final sobre o desejo de comparecer de forma assidua ao programa de formagao.
Nota-se entao, que os candidatos que tiveram a maior taxa de aprovagdo em todas as etapas do
processo foram aqueles que tiveram o maior nivel de Assiduidade nessa pergunta, visto pela figura 9.

Fig. 9. Arvore de decisdo da porcentagem de aprovagdo pelo nivel de Assiduidade dos candidato.
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5. CONCLUSOES

Percebe-se na revisao tedrica que apesar de haver um crescimento de pesquisas na area de HR Analy-
tics, poucos dos estudos sdo empiricos. Nesta pesquisa, busca-se contribuir com uma investigacao
quantitativa da mineracdo de dados aplicada ao contexto de HR Analytics. Para isso, busca-se inves-
tigar uma das areas mais prioritarias da gestdo de RH, que é o processo de selecao de pessoas, pois
ele quem define as qualidades e competéncias do pessoal que vai fazer parte da organizagao.

A experiéncia dos membros da organizacdo coloca a métrica Assiduidade como isolada e ultima
métrica a ser analisada de maneira categérica. Os resultados analiticos provam que essa métrica traz
bastante assertividade ao processo, pois corresponde com uma relagdo proporcional com a taxa de
aprovacao, mesmo sem utilizar essa métrica na geragao da pontuacdo do processo.

Os resultados da mineragao de dados proporcionam a construgdo de um modelo que utiliza métricas
como Comprometimento, Trabalho em equipe e Assiduidade como métricas de influéncia na Aprovagao
e Reprovacao dos candidatos. Por sua importancia, percebe-se que é possivel colocar um peso maior
para essas métricas na avaliagdo. Essa proposta faz com que os avaliadores sejam mais criteriosos ao
julgar tais métricas e com isso podem aumentar sua representatividade na geracao da pontuagao final.

O conhecimento das principais métricas de sele¢do é incorporado ao processo dessa organizagdo como
fator de suporte na selecao dos candidatos. Desta forma, tem-se destacado quais métricas colaboram
de maneira mais efetiva como apoio na tomada de decisdo, ja que foram obtidas baseado no histérico
quantitativo de classificagdo dos candidatos. Assim sendo, essa pesquisa traz como contribuicdo para
um processo de selecao, ndo necessariamente s6 de pessoas, que buscar encontrar as métricas que mais
pesam em uma selegdo é encontrar uma forma mais étima de tomar decisoes.

Para finalizar, por meio da aplicacdo da metodologia de mineracao de dados no processo de selegdo
investigado, percebe-se que o uso de técnicas analiticas colabora com a otimizagdo do processo por
meio da descoberta de padroes nao 6bvios. Essa consolidacdo de conhecimento também pode ser
usada para melhorar outas atividades de gestdo em organizacoes. Para trabalhos futuros, podem
ser realizadas novas analises em processos de sele¢do, nao apenas de selegao de pessoas para entrada
na organizacdo, mas também de varias outras areas da atuacdo do HR Analytics, como selegao para
promocao ou demissdo. Pode ser feito também como trabalho futuro o estudo em outros processos de
selecdo para refinamento do modelo de forma a melhorar ainda mais a tomada de deciséo.
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