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Abstract: The challenge of selecting effective teams with appropriate profiles is
constant. In this work, try to minimize the problem of team selection through a
solution based on genetic algorithms that apply the DISC behavioral technique.

Resumo: O desafio de selecionar equipes eficazes com perfis adequados na
composi¢do de times é constante. Neste trabalho tenta-se minimizar o problema da
sele¢do das equipes por meio de uma solugdo baseada em algoritmos genéticos que
aplique a técnica comportamental DISC.

1. Introducao

Equipes de RH e Scrum Masters vivem o desafio de formar times que atendam as
caracteristicas comportamentais de fung¢do ou projeto, num contexto em que a sele¢do
deve ser muito rapida dentre outras limitagdes como numero de candidatos, tamanho da
equipe, recursos, etc.

A técnica comportamental DISC, ¢ adotada como norteadora neste trabalho para sele¢do
e definicdo de um perfil comportamental apto a compor a equipe.

A evolugdo do hardware e software propiciou a evolu¢do maior e mais rapida da
Inteligéncia Artificial e seu campo de pesquisa cresce constantemente, neste trabalho
adota-se uma solu¢do de algoritmos genéticos para auxiliar a selecdo de pessoas para
compor times de trabalho e/ou projetos.

Tem-se dois problemas, a sele¢do de pessoas e o universo da inteligéncia artificial, mais
precisamente a solucdo de algoritmo genético. Na solucdo adotada tais problemas unem-
se numa ferramenta que auxilia e dinamiza a sele¢dao de equipes.

2. Contextualizacao

O estudo demonstra a aplicacao de algoritmos genéticos para selecionar perfis aptos para
compor equipes por meio da técnica comportamental DISC (Dominancia, Influéncia,
Cautela e Estabilidade), esta equipe pode tanto auxiliar o RH, quanto um Scrum Master
a compor o time de projeto.

2.1. Computaciao Evolutiva e Algoritmos Genéticos

A Computacdo Evolutiva, baseia-se na teoria da evolucdo bioldgica. Algoritmos
inspirados na Computagdao Evolutiva sdo chamados de algoritmos evolutivos. Esses
algoritmos dividem-se nos seguintes ramos: algoritmos genéticos proposto por Holland
em 1975, programagdo evolucionaria de Fogel 1962, estratégias de evolugdo
(Bremermann et al. 1965), sistemas classificadores de Holland 1975, programacio
genética (Koza 1992) entre outros algoritmos de otimizagdo baseados na teoria da
evolucdo natural de Darwin e na “sobrevivéncia do mais forte” (Larranaga et al., 1999).
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Algoritmos genéticos (AGs) foram inventados por John Holland e desenvolveu a ideia
em seu livro “Adaptacdo em sistemas naturais e artificiais” no ano de 1975. Holland
propos AG como um método heuristico baseado em “Sobrevivéncia do mais forte”. O
AG foi descoberto como uma ferramenta util para problemas de pesquisa e otimizagao
(Pandey et al., 2016), (Beasley, Bull and R. R. Martin, 1993), (Beasley, Bull and Ralph
R. Martin, 1993). Neste estudo optamos pelo algoritmo genético e classificadores de
Holland.

2.2 Algoritmos Genéticos e seus parametros

O algoritmo genético comeca com um conjunto de solugdes num espaco de busca
chamado populagdo inicial. Esta, ajuda a gerar nova populagdo usando operadores
genéticos. As populagdes sdo avaliadas com aptiddo e o processo repete-se até encontrar
a solucdo ideal. O processo ¢ repetido até que a condi¢do de término seja verdadeira. A
condi¢do de término € um critério de convergéncia, pode ser o nimero maximo de
geracdes, o tempo decorrido, nenhuma melhora na fungao de aptiddo dos cromossomos
(Gnanaprasanambikai et al, 2017)

Pseudo Codigo Algoritmo Genético:

Begin Inicio

Initialize population with random chromosomes Inicialize a Populagdo com cromossomos aleatdrios
Evaluate each chromosome for fitness Avalie a aptiddo de cada cromossomo

Repeat until termination condition is satisfied do Repita até que a condig¢do de término seja satisfeita
1. Select chromosomes 1. Selecione os cromossomos

2. Recombine gene of chromosomes 2. Recombine o gene de cromossomos

3. Mutate resulting offspring 3. Mude os descendentes Resultantes

4. Select chromosomes for the next generation 4. Selecione os cromossomos da proxima geragao
End Fim

Creation of initial
population

]

Fitness assessment

End condition

Selection yes
T Choice of “the best”,
chromosome
Crossingover
Creation of new
population

Figura 01 — Estrutura do Algoritmo genético

Funcao de avaliacao (Fitness): Avalia os cromossomos em um espaco de busca por sua

Anais do WCF, Vol 5, pp 30-35, 2018, ISSN 2447-4703, XIV WCF 24-25 set 2018 31



aptiddo. A funcio fitness ¢ um tipo de medi¢ao de qualidade na sele¢do de cromossomos
para reproducao (Gnanaprasanambikai et al, 2017).

Selecdo (Reproducdo): seleciona o cromossomo aleatoriamente para reproducdo de
acordo com o valor de aptidao. Quanto maior a aptidao, maior a chance do cromossomo
correspondente ser selecionado. A selecdo faz com que o algoritmo melhore a adequagao
da populagdo ao longo das geragdes sucessivas (de Jong, 1988) .

Recombinacdo (Crossover): Os Cromossomos selecionados no processo sao misturados
e produzem novos cromossomos. Significa selecionar o gene dos cromossomos parentais
e criar novos descendentes. O operador de reproducao seleciona um par de cromossomos
e depois escolhe um ponto de cruzamento aleatoriamente. O gene do primeiro
cromossomo ¢ copiado antes do ponto de cruzamento e o gene do segundo cromossomo
¢ copiado apds o ponto de cruzamento. O novo cromossomo pode ser melhor se as
melhores caracteristicas dos cromossomos pai forem escolhidas (Gnanaprasanambikai et
al, 2017).

Mutacdo: A mutagdo altera o gene dos novos cromossomos em cada posi¢do no
cromossomo. Mantém a diversidade genética da geracdo de cromossomos para a proxima.
E usado para evitar a estagnagdo da geracao (Xue and Tang, 2017).

Aceitacdo: Os novos cromossomos (filhos) na nova populagao.

Substitui¢do: Ultima etapa do ciclo de reprodugdo. Substitui 0s novos cromossomos para
posterior execugdo. Determina quais cromossomos da populagdao atual permanecem e
quais serao substituidos por novos cromossomos (Srinivas and Patnaik, 1994)

2.3. Selecao de Pessoal e a Técnica DISC

Para Leme (2007), DISC ¢ uma ferramenta de avaliacdo comportamental, que utiliza de
técnicas, que permitem identificar valores do candidato, possibilitando que ele seja
comparado com os valores organizacionais.

E uma ferramenta de avaliagdo de personalidade para formar equipes: i) permite a
extracdo da personalidade individual do trabalhador; ii) fornece informagdes sobre o
efeito da personalidade na eficécia do trabalho em grupo, em vez de fornecer avaliagdes
individuais; € relativamente facil de implantar em um ambiente de equipe on-line (Dow,
2016).

Para Hedge (2015), o meio de analisar o profissional ¢ através do teste DISC tem o
objetivo de avaliar o comportamento das pessoas dado um certo ambiente, baseado nos
estudos da teoria desenvolvida pelo psicélogo William Moulton Marston (2014). Define
quatro tracos basicos de comportamento DISC, como pode ser observado na figura 02:

= Dominance
* Task-oriented

Balanced teams Imbalanced teams

*+ Inducement

Leader Types ) i‘r’gzt':gw""”a""
- SRSERE L
qp qp
i

2 of any other type

. [
* Submission * Compliance
* Socio-emationally Non- leader Types « Task-oriented
oriented

Figura 02: Teste de personalidade DISC (a esquerda) e formacao de equipe baseada em
DISC. Cada equipe é composta por cinco trabalhadores. Equipes balanceadas (no meio)
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tém um lider por categoria (um tipo D e um tipo I). Equipes desequilibradas (a direita) tém
pelo menos trés lideres D. Fonte: (Dow, 2016)

a) Dominance (em portugués, dominancia): sdo analisados o controle, o poder ¢ a
assertividade.

b) Influence (influéncia), se relaciona a comunicacgao e relagdo social.
¢) Steadiness (estabilidade ou concordancia), anélise da paciéncia e da persisténcia.

d) Conscientiousness (conformidade), no qual sdo analisados os aspectos relativos a
estrutura e a organizacao.

Consiste em 15 questdes, sendo que cada questdo possui quatro campos com descricao
para o candidato atribuir um valor de 1 a 4, sendo o niimero 1 igual a "raramente" e a
escala ¢ gradativa até o nimero 4 que ¢ igual a "maioria das vezes". O candidato deve ler
as questoes da esquerda para a direita e no final do processo, deve se somar os valores
das colunas para preencher os totais e por fim somar todos os totais.

2.4 A IA e a Selecao de Times

Para Crivellaro (2018), no Brasil o movimento de utilizar ferramentas com IA para
auxiliar no recrutamento de profissionais, ganha destaque para lidar com quantidade de
candidatos e a assertividade para a vaga, em um estudo de 2018 no laboratério anglo-
sueco chamado AstraZeneca, com mil e duzentos funciondrios no pais, o algoritmo de [A
de reconhecimento facial foi utilizado para analisar os videos das entrevistas que foram
realizadas remotamente. Durante o processo de andlise, o algoritmo mapeou as emocodes
dos candidatos, e na segunda fase, enquanto os candidatos jogavam a IA analisava varias
habilidades inclusive a capacidade de interagdo. Uma das participantes do experimento
relata ter se sentido um pouco desconfortavel no comeco, mas depois ela se adaptou e
comecgou a compreendeu os beneficios da ferramenta. A utilizagdo desse tipo de
ferramental pode ampliar o universo de candidatos, além de aumentar a produtividade da
equipe de RH no processo de selecao e recrutamento.

3. Solucao

Utilizou-se o Node-red para receber, processar e hospedar o algoritmo genético. Este
simula a evolucdo genética através de mutagdes e andlises até que a condigdo de parada
seja satisfeita. As requisigoes e as trocas de mensagens utiliza o padrao Json (JavaScript
Object Notation - Notacdo de Objetos JavaScript) ¢ uma formatacdo leve de troca de
dados. E facil de ler e escrever - humano. Facil de interpretar e gerar-maquinas. Baseia-
se num subconjunto da linguagem de programacao JavaScript, Estas propriedades fazem
com que JSON seja um formato ideal de troca de dados (json.org, 2018).

A mensagem de requisicdo possui uma lista de resultados de entrevistas realizada com
profissionais utilizando o questionario da técnica DISC, extraindo valores presentes na
totalizacdo nas colunas que serdo tratados como parametros para o algoritmo genético,
um numero inteiro € positivo para o parametro fitness, o nome da pessoa, € 0 numero
identificador "id".

Para trinta e oito (38) geragdes foram obtidos a seguinte relagao de fitness de (10 em 10):
0a9=3;10a19=1;20a29=4;30a39=4;40a49=5;50a59=5;60a69=28; 70
a79=7;80a89=06;90a100=7.

Ha 20 candidatos com aptiddo superior a 70 pontos, dentre 20, 13 candidatos possui
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fitness superior a 80 pontos.

4. Conclusao

Numa empresa de desenvolvimento de software, entre funciondrios de mesmo nivel
hierarquico, desenvolvedores para compor times de projetos ageis, fez-se uma entrevista
com 50 pessoas com intuito de simular um processo de selecdo, obtendo de cada um os
parametros para alimentar a solucao.

Nos testes realizados, algoritmo conseguiu entregar resultados proximos ao 6timo dentro
de um tempo satisfatorio, apds as sugestoes do algoritmo consultou-se a equipe de Scrum
master para realizar os testes de sele¢do de pessoas utilizando a solugdo, foi relatado que
a solucao cumpriu com o proposito de realizar uma boa selecao da equipe.

5. Limitacoes

A solugdo ndo resolve todos os problemas e ndo ¢ adequada a todas organizagdes, por
adotarem diferentes modelos de classificacao de perfil, diferente do DISC, utilizado no
trabalho. Empresas em que o gerente ndo tem o papel ou a autonomia de sele¢do de
pessoas para o seu time, seria apenas um informativo para sugestionar perfis.
Aumentando significativamente o nimero de geracdes a solugdo tende a ficar lenta.

6. Trabalhos Futuros

O trabalho tem contribui¢des significativas e interdisciplinar tanto para contribuir para
selecdo de pessoas, quanto a inteligéncia computacional. Assim o trabalho pode ter
continuidade aplicando outras técnicas de selecdo diferentes do DISC, melhoria do
algoritmo genético, ou outras técnicas de IA. Além de atribuir uma escalabilidade para
solucdo com a utilizagdo de um Banco de Dados NoSQL para realizar sucessivas
mutacdes de perfis deixando-os “pronto” para o recrutador, além minimizar a queda na
performance proporcionalmente ao aumento do nimero de geragoes.
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