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APRIMORANDO SELECOES ACADEMICAS COM TECNICAS DE ENTROPIA E
METODO AHP-TOPSIS-2N

ENHANCING ACADEMIC SELECTIONS WITH ENTROPY TECHNIQUES AND
AHP-TOPSIS-2N METHOD

Daniel Soares de Souza”

Pedro Carvalho Brom™
RESUMO

Este trabalho investiga a otimizacdo de processos seletivos académicos, integrando métodos
tradicionais e técnicas avancadas como modelagem matematica e analise de dados. O objetivo
¢ desenvolver um processo que melhore a selecao de candidatos, respeitando suas singularida-
des e subjetividades, através da integracao de técnicas de modelagem matematica em processos
seletivos académicos. O estudo adota uma abordagem exploratdria e aplicada, com foco na
coleta de dados de processos seletivos de pds-graduacdo e na implementagdo de um modelo a
ser replicado em outras selecdes e em contextos diversos. A metodologia inclui a identifica-
cdo de critérios relevantes usando o método de entropia, a raspagem automatizada de dados em
documentos PDF via Python e a aplicacdo do método multicritério AHP-TOPSIS-2N. Este mé-
todo combina o processo de hierarquizacao do AHP com a técnica de classificagao do TOPSIS,
permitindo uma andlise detalhada e uma classificac@o justa das alternativas com base em mul-
tiplos critérios. O estudo utiliza também a ferramenta computacional Web 3DM para facilitar
a implementagado e andlise dos dados. Os resultados revelam a eficicia dos métodos aplicados
em todo o processo na classificacdo dos candidatos, com uma avaliacdo holistica e equilibrada,
permitindo uma tomada de decisdo multicritério eficiente e bem fundamentada. A anélise de
entropia compreende a qualidade da escrita nas cartas de inten¢do e nos curriculos Lattes como
indicadores cruciais para a aprovacdo de candidatos, sublinhando a necessidade de critérios
rigorosos de avaliacdo nestes aspectos. O estudo conclui que a integracdo de técnicas avanga-
das com métodos tradicionais permite uma avaliagdo mais holistica e precisa dos candidatos,
potencializando o processo seletivo em institui¢des de ensino superior.

Palavras-chave: Processos Seletivos Académicos; Modelagem Matemdtica; Método AHP-
TOPSIS-2N; Anélise de Entropia.
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ABSTRACT

This study investigates the optimization of academic selection processes, integrating traditio-
nal methods and advanced techniques such as mathematical modeling and data analysis. The
objective is to develop a process that improves the selection of candidates, respecting their sin-
gularities and subjectivities, through the integration of mathematical modeling techniques in
academic selection processes. The study adopts an exploratory and applied approach, focusing
on the data collection of postgraduate selection processes and the implementation of a model
to be replicated in other options and in diverse contexts. The methodology includes a decision
of relevant criteria using the entropy method, automated data scraping in PDF documents via
Python, and the application of the multicriteria method AHP-TOPSIS-2N. This method com-
bines the AHP hierarchy process with the TOPSIS classification technique, allowing a detailed
analysis and a fair classification of alternatives based on several multiple criteria. The study
also uses the computational tool Network 3DM to facilitate the implementation and data analy-
sis. The results reveal the effectiveness of the methods applied throughout the process in the
classification of candidates, with a holistic and balanced evaluation, allowing an efficient and
well-founded multicriteria decision-making. An entropy analysis includes the quality of writing
in letters of intent and Lattes resumes as crucial indicators for the approval of candidates, under-
lining the need for evaluation criteria requirements in these aspects. The study concludes that
the integration of advanced techniques with traditional methods allows a more holistic and pre-

cise evaluation of candidates, enhancing the selection process in higher education institutions.

Keywords: Academic Selection Processes; Mathematical Modeling; AHP-TOPSIS-2N Method;
Entropy Analysis.

1 INTRODUCAO

A otimizacdo dos processos seletivos se apresenta como uma frente interessante para
institui¢des de ensino que desejam recrutar, de forma mais eficiente, candidatos para seus cur-
sos académicos. As técnicas tradicionais sao fundamentadas em critérios e ferramentas que t€ém
sido usadas ha décadas, mas que continuam sendo aplicadas até hoje. Algumas técnicas tra-
dicionais relatadas na literatura incluem: a avaliacdo mediante provas € um dos métodos mais
antigos e ainda amplamente utilizados para selecionar candidatos para cursos académicos. As
provas podem variar desde testes de multipla escolha até ensaios e problemas praticos (SAX et
al., 2015). Muitos programas académicos realizam entrevistas para avaliar a compatibilidade do
candidato com o curso ou a institui¢do, bem como suas habilidades de comunicagdo e motivagdo
(KUNCEL; KOCHEVAR; ONES, 2014). Cartas de recomendacao fornecem uma visdo externa
sobre as qualidades e habilidades do candidato (KYLLONEN; BERTLING, 2014). O histérico

académico do candidato fornece informagdes sobre seu desempenho anterior e pode ser um



indicativo de seu sucesso futuro em programas académicos (KUNCEL; CRED¢; THOMAS,
2005). Essa é uma chance para os candidatos expressarem suas motivacdes, experiéncias e ob-
jetivos, dando uma visdo mais pessoal e profunda sobre sua adequagdo ao programa (RUBIN;
KANG, 2013).

E importante notar que enquanto estas técnicas tradicionais ainda sio relevantes, as ins-
tituicdes de ensino estdo constantemente explorando novas abordagens e ferramentas para me-
lhorar a eficacia de seus processos seletivos. A incorporagdo de técnicas avancadas tem desem-
penhado um papel cada vez mais crucial nos processos seletivos académicos, ndo apenas por
otimizar os processos, mas também para tratar da vasta quantidade de dados e para dar insights
mais precisos sobre os candidatos. Usando dados historicos, as institui¢des podem criar mode-
los matematicos para prever o sucesso académico potencial de candidatos (BENNETT; NAIR,
2016). Algoritmos de aprendizado de maquina sdo usados para analisar automaticamente en-
saios de admissdo, recomendacdes e outros dados para fornecer e previsdes sobre os candidatos
(SHAHIRI; HUSAIN; RASHID, 2015). Sistemas de recomendac¢do ajudam as institui¢des a fa-
zer correspondéncias entre candidatos e programas académicos que sdo mutuamente benéficos
(PANDEY; SRIVASTAVA, 2019). Processos como coleta de dados, andlise preliminar e co-
municagdo com candidatos podem ser automatizados com scripts de programa¢do (ROMERO;
VENTURA, 2008).

Essas abordagens avangadas, combinadas com as técnicas tradicionais, permitem uma
avaliagdo mais holistica e precisa dos candidatos. Também € importante mencionar que, embora
essas técnicas avancadas oferecam muitos beneficios, elas também levantam questdes éticas e
praticas, como a privacidade dos dados, potenciais vieses nos algoritmos, entre outros. Portanto,
€ crucial que as instituicdes abordem essas técnicas com cuidado e conscientizacao.

O desenvolvimento de um processo automatizado ou semi-automatizado para coletar,
processar e avaliar os dados dos candidatos a cursos académicos, utilizando técnicas de pro-
cessamento de texto e ferramentas multicritério, tem uma amplitude significativa dentro do
contexto da selecdo académica. Essa abordagem se relaciona diretamente com o processo se-
letivo, proporcionando uma avaliacdo mais precisa e com o grau de parcialidade reduzido. A
aplicagdo de técnicas de coleta e processamento de texto permite analisar de forma eficiente as
informacdes contidas nas cartas de intencao e curriculos Lattes dos candidatos, enquanto a in-
tegracdo do modelo por entropia permite extrair informagdes relevantes e converté-las em uma
matriz de decisdo.

Além disso, a utilizagdo de ferramentas multicritério, MCDA, do inglés Multi-Criteria
Decision Analysis, como Analytic Hierarchy Process - AHP, focado na decomposi¢do de um
problema em sua estrutura hierdrquica e na avaliacdo relativa de alternativas, em conformidade
com Awasthi, Chauhan e Goyal (2011). Elimination Et Choix Traduisant la REalité - ELEC-
TRE, utilizado para lidar com problemas de decisdo com multiplos critérios, muitas vezes onde
ha conflito entre eles (MOUSSEAU; FIGUEIRA; NAUX, 2001). Preference Ranking Organi-
zation METHod for Enrichment Evaluation - PROMETHEE, uma técnica de outranking, ideal



para situagdes em que as decisdes sao complexas. Pode ser usado para avaliar e classificar can-
didatos com base em multiplos critérios (BEHZADIAN et al., 2012). Muitos outros métodos
oferecem uma base objetiva para a classificacdo e selecao dos candidatos, considerando crité-
rios estabelecidos e ponderados. Essa abordagem afeta diretamente a efici€éncia do processo
seletivo, apoiando para uma avaliacdo mais justa e transparente. Dessa forma, a delimitacao
desse estudo visa aprofundar a compreensao das técnicas e ferramentas utilizadas no processo
de sele¢do académica, contribuindo para aprimorar a qualidade e a eficcia desse processo em
institui¢des de ensino superior.

O uso dessas ferramentas de MCDA no processo seletivo académico certamente au-
menta a transparéncia e a eficiéncia. Os pesquisadores e profissionais podem usar a andlise
multicritério para avaliar candidatos de maneira mais metodoldgica, considerando diferentes
critérios que podem ser relevantes para o sucesso académico e profissional. Contudo, a imple-
mentacao dessas ferramentas requer uma compreensao sélida de sua teoria e pratica.

Embora o recrutamento de candidatos a cursos académicos possua técnicas € processos
seletivos especificos para as institui¢des de ensino superior, verifica-se a necessidade de adequa-
cao dos critérios de selecdo as demandas e caracteristicas particulares de cada instituicdo, assim
como a disponibilidade e acessibilidade dos dados dos candidatos. Além disso, a complexidade
e diversidade dos curriculos académicos indicam cada vez mais o uso de um sistema automati-
zado capaz de analisar e classificar de forma precisa e eficiente as informagdes relevantes para
a selecdo. Portanto, o estudo pretende se limitar a explorar como a aplicacao dessas técnicas
em um contexto especifico pode contribuir para aprimorar o processo de selecdo académica,
considerando as particularidades e desafios enfrentados pelas institui¢des.

Mediante este contexto, emerge o seguinte problema: Como € possivel incrementar es-
tratégias que visam a melhoria de processos seletivos de cursos académicos, levando em consi-
deragdo o recrutamento, o processamento e a avaliacao sistematizada de dados dos candidatos,
de maneira que sejam tratadas as suas subjetividades naturais?

Como objetivo do trabalho, apresenta-se o seguinte: desenvolver a partir da integracao
de técnicas de modelagem matemadtica em processos seletivos académicos, incrementos de au-
tomatizacdo e/ou semi-automatizagao para que se aprimore dado o recrutamento, a avaliacdo de
dados dos candidatos, enquanto contempla e respeita suas singularidades e subjetividades. De
maneira especifica ao cumprimento geral do objetivo, tém-se: a) elencar de maneira fundamen-
tada os principais critérios que devem estar presentes nos processos seletivos; b) implementar
modelos matematicos adaptaveis que facilitem a coleta, processamento e interpretagdo de da-
dos dos candidatos, no intuito de uma avaliacdo mais holistica e precisa; ¢) Avaliar a eficcia
do modelo em termos de eficiéncia, precisdo e equidade nas decisdes tomadas para classificar
e selecionar os candidatos com base em critérios normalizados e ponderados, consoante o grau
de importincia no processo seletivo.

Diante disso, o estudo buscou desenvolver uma estratégia que permita, a partir dos re-

sultados emanados, automatizar ou semi-automatizar os processos seletivos, em oportunidades



futuras, a depender do contexto e necessidade situacional, incorporando o recrutamento, o pro-
cessamento e a avaliacdo sistematizada de dados dos candidatos, dada as contribuicdes desta
pesquisa. Para tanto foi necessario explorar o potencial dos recursos de andlise de dados e to-
mada de decisdes automatizadas. Além disso, foi essencial considerar as subjetividades ineren-
tes aos candidatos, como suas experi€ncias pessoais e habilidades nao facilmente quantificaveis,
garantindo uma avaliacdo mais completa e equitativa.

As especificidades da investigagdo consistiram em identificar os principais critérios e
subjetividades presentes nos processos seletivos de cursos académicos e como estudo de caso
aplicou-se técnicas e métodos em um curso de pés graduacio no Instituto Federal de Brasilia,
explorou-se ainda técnicas para tratamento de medidas de incertezas ou desordem aparente,
sendo estas adequadas para o tratamento e andlise de dados dos candidatos. Aplicando tal pro-
cedimento de andlise sistematizada foi possivel considerar tanto critérios objetivos como subje-
tivos e, por fim, avaliou-se a eficdcia e precisao de uma sistematica padrdo em comparagdo com
os processos seletivos tradicionais. Com esses direcionamentos em mente, buscou-se contribuir
para o aprimoramento dos processos seletivos, gerados em uma selecdo mais eficiente, capaz

de enfrentar a diversidade, como também controlar excessos de eventuais vieses de selecdo.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

H4, na literatura de otimizacao de processos seletivos, uma gama de trabalhos dedicados
a explorar o uso dessa abordagem em vdrios contextos, especialmente no contexto académico.
De todos as referéncias coletadas, lidas e utilizadas no presente trabalho, a maioria foi pu-
blicada a partir de 2010, como mostra a Figura 1, indicando que a exploracdo dessa drea do
conhecimento ainda € relativamente recente.

Assim, espera-se que o estado da arte seja um tanto incipiente e que publicagdes que
cubram abordagens alinhadas ao escopo da presente pesquisa sejam mais escassas — s€ nao
virtualmente inexistentes. Ao pesquisar em bases de dados indexadas de trabalhos académicos
por trabalhos recentes (publicados nos ultimos 10 anos), tanto em lingua inglesa quanto em
lingua portuguesa, utilizando palavras-chave relacionadas ao uso de técnicas avancadas de mo-
delagem quantitativa e fext mining, no contexto de processos seletivos académicos (em especial
de instituicdes de ensino superior no Brasil), os motores de pesquisa ndo retornaram trabalhos
com estudos de caso alinhados com o objetivo do presente estudo, o que sugere que a pesquisa

realizada aqui se encontra na fronteira do conhecimento.



10

Figura 1 — Numero de trabalhos usados como referéncias bibliograficas na presente pesquisa acerca da tematica
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Fonte: Elaborado pelos autores.

Ao analisar dentro de um recorte regional, os estudos de caso realizados na América
Latina e, mais especificamente, no Brasil, relatados em Salas-Pilco e Yang (2022), continuam
corroborando esse progndstico. A maioria dos estudos cobrem o uso de um conjunto de técnicas
correlatas a drea de inteligéncia artificial — incluindo as técnicas supracitadas — porém nenhuma

aplicada ao contexto de processos seletivos.

2.1 Processos Seletivos Académicos

No Brasil, a qualidade das Institui¢des de Ensino Superior (IESs) tem sido uma preo-
cupagdo constante, refletida na atuacido de 6rgdos governamentais como o Instituto Nacional
de Estudos e Pesquisas Educacionais (Inep) e a Coordenacdo de Aperfeicoamento de Pessoal
de Nivel Superior (Capes). Esses 6rgaos desempenham um papel fundamental na avaliagio e
acompanhamento do desempenho das institui¢des de graduacdo e pés-graduagcdo (IGARASHI
et al., 2008). No ambito da pos-graduagdo, em particular, o sistema de avaliagdo da Capes € am-
plamente reconhecido como eficiente, devido aos critérios que incluem a proposta do programa,
a avaliacdo do corpo docente e discente, a producio intelectual e a insercdo social (Coordena-
¢do de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES), 2010) (HOLZ; TUTIKIAN;
LEITE, 2000).

Nesse contexto, € de suma importancia para os cursos de graduacdo e pds-graduacdo,
Lato e Stricto Sensu adotar critérios de selecdo que permitam identificar os candidatos que con-
tribuirdo de forma positiva para o desempenho do curso. Diante dessa necessidade, esses cursos
geralmente desenvolvem etapas presenciais no processo seletivo, que facilitam a avaliacdo por

parte da banca examinadora. Além disso, sdo consideradas as caracteristicas dos candidatos,
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que evidenciam seu perfil académico e profissional. Essa abordagem é o foco de pesquisa do
presente estudo, que busca investigar e aprimorar os critérios de selecdo utilizados, visando
selecionar os candidatos mais qualificados e adequados para o programa de pds-graduagao.

A selecdo dos candidatos para os cursos académicos desempenha um papel que se certa
maneira influencia na avalia¢do desses cursos, uma vez que a avaliacdo da CAPES atribui 35%
de peso a selecdo dos candidatos (Coordenagdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Su-
perior (CAPES), 2010). Portanto, € fundamental entender que a sele¢do dos candidatos é um
aspecto relevante, uma vez que evidencia as caracteristicas académicas e profissionais mais
importantes para a aprovagao no processo seletivo.

Do ponto de vista dos proprios candidatos, a pesquisa nesta area se justifica como uma
forma de se prepararem de maneira mais efetiva para participarem dos processos seletivos,
aumentando assim suas chances de aprovacdo. Através da compreensao dos critérios e caracte-
risticas valorizadas pelos programas académicos, os candidatos podem direcionar seus esforcos
e aprimorar as areas necessdrias, a fim de destacarem-se positivamente na selecdo. Portanto,
esta pesquisa € relevante tanto para as institui¢des de ensino, que buscam selecionar os candi-
datos mais adequados e qualificados, quanto para os préprios candidatos, que almejam ter uma
preparacdo mais direcionada e eficaz para os processos seletivos. Ao investigar € compreender
as caracteristicas valorizadas durante o processo seletivo, os candidatos podem aumentar suas

chances de aprovacgdo e alcangar seus objetivos académicos e profissionais.

2.2 Vieses Em Processos Seletivos

Objetivando tratar e ndo eliminar a subjetividade existente em problemas desta natu-
reza, entende-se que através de um experimento ilustrativo, pode-se investigar o emprego desta
abordagem. Neste contexto, observa-se que em muitos casos a tomada de decisdo em amplo
espectro ocorrem efetivamente em fungdo de opinides coletadas junto a pessoas conhecidas
e/ou que trabalham na 4rea ou atuam diretamente na situacao problema, o que infere um alto
grau de subjetividade no tratamento das informag¢des quanto a classificagdo e ordenamento, que
resultardo na escolha mais assertiva do que quer que seja o objeto da decisdo a ser tomada.

Sob a perspectiva de Trevizano e Freitas (2005), a abordagem proposta ndo elimina a
subjetividade inerente aos problemas decisdrios, apenas busca tratar destas através do emprego
de um método que possibilita a verificagdo da consisténcia dos julgamentos. Em particular, tais
julgamentos preferencialmente devem ser conduzidos por profissionais que possuem conheci-
mentos na drea do problema em questdo, como o préprio corpo docente e dreas afins. Este é
o principal motivo pelo qual ndo se recomenda o emprego de uma abordagem tdo técnica e de
considerdvel complexidade para pessoas consideradas leigas.

Os julgamentos de preferéncia das alternativas a luz de cada critério e da importancia
dos critérios em relacdo ao Foco Principal sdo obtidos a partir da opinido de especialistas - o
que certamente ndo se caracteriza como uma verdade, visto que existe um alto grau de sub-

jetividade nestes julgamentos. Mais precisamente, os resultados obtidos caracterizam-se pela
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opinido unica e pessoal do respectivo avaliador, ndo devendo ser generalizadamente expandida
para decisdes de todo e qualquer processo seletivo (TREVIZANO; FREITAS, 2005).

2.2.1 Principais Critérios Em Selecoes Académicas

Dentro do escopo da selecio académica, recomenda-se reconhecer a dicotomia entre cri-
térios objetivos e subjetivos que guiam o processo de avaliacdo dos candidatos. Os critérios ob-
jetivos, como destaca Sax et al. (2015), geralmente se baseiam em métricas quantitativas. Estes
incluem o historico escolar ou notas, que fornece uma medida quantitativa direta do desempe-
nho académico anterior do candidato. Além disso, as pontuacdes em testes padronizados, como
Scholastic Assessment Test - SAT, Graduate Record Examination - GRE e Graduate Manage-
ment Admission Test - GMAT, atuam como indicadores do potencial académico em contextos
especificos. Nao menos importante sao os projetos de pesquisa anteriores, como publicag¢des
ou participagdes em conferéncias, e a experiéncia prévia relacionada a 4rea de estudo, como
estdgios ou trabalho voluntério.

Por outro lado, os critérios subjetivos oferecem uma visdo mais profunda da persona-
lidade, motivagdes e cardter de um candidato. Kuncel, Kochevar e Ones (2014) salientam a
importancia das cartas de recomendacdo no processo de admissdo, pois oferecem perspecti-
vas valiosas de professores, supervisores ou colegas sobre a capacidade e caréter do candidato.
Igualmente importantes sdo os ensaios ou declaracdes pessoais, que permitem aos candidatos
expressar suas motivagdes, interesses e visdo. Além disso, entrevistas, muitas vezes conduzi-
das por painéis académicos, servem como uma ferramenta para avaliar diretamente habilidades
de comunicagdo, paixao e adequacao ao programa ou institui¢do. O envolvimento em ativida-
des extracurriculares também pode fornecer insights sobre a personalidade e interesses de um
candidato.

No entanto, ao avaliar os candidatos com base nesses critérios, surgem preocupagdes so-
bre possiveis vieses inerentes. Nickerson (1998) identifica o viés de confirmac¢do como um dos
mais prevalentes, onde os avaliadores tendem a dar mais peso as informacgdes que confirmam
suas crengas ou ideias preexistentes. Além disso, o efeito halo, termo que foi descrito pelo psi-
c6logo americano, Edward Thorndike, para descrever o potencial que o cérebro humano tem de
analisar, julgar, concluir e definir uma pessoa a partir de uma tnica caracteristica, pode causar
distor¢des onde a percepg¢do positiva em um critério pode influenciar indevidamente a avaliagdo
de outros critérios.

Para abordar esses vieses e garantir uma avaliacdo justa, a normalizacdo e a pondera-
cdo dos critérios sao fundamentais. A normaliza¢ido garante que todos os critérios estejam em
uma escala compardvel, tornando as comparagdes mais justas. A ponderagdo, por outro lado,
garante que diferentes critérios sejam avaliados de acordo com sua relevancia para o programa
ou institui¢do. Esta abordagem objetiva minimiza vieses e promove decisdes de admissao mais

equitativas e transparentes.
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2.3 Modelagem Matematica E Automatizacdo Como Ferramentas De Equidade

A modelagem matemaética € o processo de usar linguagem matemaética para descrever e
analisar problemas do mundo real (TRIANTAPHYLLOU, 2000). Ao fazer isso, os pesquisado-
res podem transformar problemas complexos e muitas vezes ambiguos em estruturas compre-
ensiveis, permitindo solu¢des objetivas. No contexto da selecdo académica, isso se manifesta
na forma de decisdes multicritério, onde vérios critérios (tanto objetivos quanto subjetivos) sao
ponderados e avaliados simultaneamente para chegar a uma decisao final sobre a admissao de
um candidato.

Com a ascensdo da tecnologia, a automatizagio e semi-automatizac@o tornaram-se ele-
mentos cruciais nos processos seletivos (BRYNJOLFSSON; HITT, 2000). A automagdo pode
lidar com tarefas repetitivas e de alta frequéncia, como a triagem inicial de aplicativos com base
em critérios objetivos (DWIVEDI et al., 2016). Isso ndo apenas reduz o tempo, mas também
garante uma consisténcia que pode ser dificil de alcancar em avaliacdes manuais.

No entanto, com esses beneficios vém desafios inerentes. Um desses desafios € a pos-
sibilidade de codificar vieses existentes nas ferramentas automatizadas, levando a decisdes que
refletem as desigualdades do passado. Além disso, a automagao pode ndo ser adepta de capturar
nuances ou qualidades intangiveis, evidentes em uma revisdo manual.

Quando corretamente aplicada, a modelagem matematica tem o potencial de identificar
e mitigar vieses inerentes (ONGGO et al., 2018). Por exemplo, técnicas de otimizacdo po-
dem ser empregadas para garantir que uma variedade de critérios sejam considerados de forma
equitativa, evitando a super-representacdo de um unico critério dominante.

A automatizagdo, quando usada judiciosamente, pode também desempenhar um papel
na promogao da equidade. Sistemas automatizados podem ser programados para ndo considerar
fatores potencialmente enviesados, como origem étnica ou socioecondmica, garantindo que as
decisdes sejam baseadas apenas em méritos académicos e outros critérios relevantes (ANGWIN
et al., 2016). Portanto, a integracdo da modelagem matemdtica e automacgao em processos
seletivos académicos oferece uma oportunidade para instituicdes melhorarem a eficiéncia e a
equidade de suas decisdes de admissdo. Entretanto, recomenda-se abordar essa integracao com

cuidado e consciéncia para maximizar seus beneficios e minimizar potenciais desafios.

2.4 Incrementos De Instrumentos Para Melhoria De Processos

A eficiéncia em selecOes académicas refere-se a capacidade de um sistema ou processo
de realizar suas tarefas de selecdo com o minimo de desperdicio de recursos e tempo (HE,
2013). Isso envolve a andlise rdpida e correta de candidaturas, bem como a tomada de decisdes
de admissao em tempo hdbil (SHAH; SINHA, 2018).

A precisdo, por outro lado, foca na correcao das decisdes tomadas. Um processo pre-
ciso identifica e admite candidatos possivelmente qualificados e adequados para o programa ou
curso em questdo (KUNCEL; CREDé; THOMAS, 2010). A equidade aborda a justica e im-
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parcialidade do processo de sele¢do, garantindo que todos os candidatos tenham uma mesma
oportunidade (POPE; PRICE; WOLFERS, 2016).

Para avaliar a eficiéncia de um modelo, pode-se utilizar métricas como tempo de pro-
cessamento (LIM; LEE, 2017). A precisdo € avaliada através de métricas como acurécia, recall
e precisdo, enquanto a equidade pode ser avaliada através da andlise de grupos desfavorecidos
(DWORK et al., 2012).

A adocdo de modelos matematicos no processo de selecdo académica tem o potencial
de aumentar a objetividade e reduzir vieses humanos. No entanto, esses modelos sdo tdo bons
quanto os dados e os critérios em que se baseiam. Se os dados histéricos usados para treinar um
modelo contém vieses, o modelo também os tera (BAROCAS; SELBST, 2016).

Dito isso, técnicas modernas de modelagem oferecem maneiras de identificar e controlar
vieses. Ao combinar dados robustos, andlise cuidadosa e revisao regular, € possivel desenvolver
modelos que promovam a justica e a equidade na sele¢do académica, garantindo que todos os
candidatos sejam avaliados com base em seus méritos e qualificacdes (CORBETT-DAVIES et
al., 2017).

3 METODOLOGIA

Este estudo € inserido, conforme a classificacdo proposta por Gil (2010), no ambito das
pesquisas exploratdrias e aplicadas. As pesquisas exploratérias t€m como objetivo proporcio-
nar maior familiaridade com o problema, tornando-o explicito ou construindo hipéteses. Dada
a natureza inovadora da proposta, a integracdo da técnica de entropia, da automatizacdo para
raspagem de dados e do método multicritério em processos seletivos, é essencial uma aborda-
gem exploratdria que permite o aprofundamento e a compreensao das varidveis envolvidas. Ja
o cardter aplicado da pesquisa corre da sua intengdo pratica de aperfeicoar e otimizar proces-
sos seletivos reais em contextos académicos. Foram coletados dados do processo seletivo da
pos-graduagdo, objeto do estudo de caso desta pesquisa, sendo informagdes sobre os documen-
tos comprobatoérios exigidos no proprio processo, resguardados os devidos cuidados aos dados
sensiveis dos candidatos, conforme pressuposto na Lei Geral de Protecdo de Dados - LGPD.

A seguir, detalha-se as etapas metodoldgicas adotadas, que é composta de trés fases
principais, cada uma dedicada a uma etapa especifica do processo de selecdo: identificagdo de

critérios, coleta de dados e avaliagdo multicritério.

3.1 Identificacao De Critérios Com Entropia

O primeiro passo € identificar os critérios mais relevantes para o processo seletivo. Para
isso, utilizamos o método de entropia, que permite determinar a importancia relativa de cada
critério com base na dispersdo das informacdes. A entropia € uma medida de incerteza ou
desordem em um conjunto de dados. Em termos de classificacdo, quando a entropia € alta,

significa que temos muita incerteza sobre a classificacdo; quando € baixa, temos mais certeza
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(ZELENY, 1982).

A tomada de decisdes em processos seletivos académicos requer a identificacdo precisa
de critérios que refletem os valores, objetivos e missdes de uma instituicdo educacional. Estes
critérios, muitas vezes, sdo multiplos e variados, tornando a selecdo uma tarefa complexa. A
utilizacdo do método de entropia surge como uma abordagem promissora para determinar a
relevancia de cada critério, otimizando a decisao final (SHANNON, 1948; ZELLENY, 1982).

O conceito de entropia, originado da teoria da informagdo, € uma medida da magni-
tude de ambiguidade ou caos em um conjunto de dados (SHANNON, 1948). No contexto dos
processos seletivos, a entropia ajuda a determinar quais critérios possuem maior variagdo ou
dispersao de informacdes entre os candidatos, sinalizando sua potencial relevincia no processo.
Critérios com alta entropia indicam uma grande diversidade nas respostas ou desempenho dos
candidatos, tornando-os essenciais para a diferenciacdo e decis@o. Por outro lado, critérios
com baixa entropia tém respostas semelhantes entre os candidatos, e talvez possam ser menos
determinantes no processo de selecdo.

A utilizacdo do método de entropia proporciona de filtragem, reduzindo a dimensao de
informagdo, primando pela importincia relativa dos critérios no processo seletivo. Ao adotar
essa abordagem, as instituicdes podem criar um sistema de avaliacdo mais impessoal, impar-
cial e adaptado a sua missdo educacional (WANG:; LEE, 2007). Além disso, a entropia pode
ser combinada com outras técnicas multicritério para uma andlise ainda mais refinada. Por
exemplo, a entropia pode ser usada em conjunto com o AHP ou o0 Método PROMETHEE para
aprimorar a ponderac¢do de critérios e a tomada de decisao (LIANG; WANG, 2015).

3.1.1 Calculo Da Entropia

No contexto de um processo seletivo onde a mineracao de texto de cartas de intencdo e
curriculos Lattes € utilizada para classificar candidatos como aprovados ou nao surge como uma
ferramenta estatistica, parte integrante deste arcabouco metodoldgico. A entropia, denotada
como H (Y| X), quantifica a incerteza na classificacao dos candidatos, aprovado ou ndo, dada a
informagao extraida dos documentos fornecidos.

A entropia condicional, um conceito fundamentado na teoria da informacao (SHAN-
NON, 1948), ¢ uma medida importante na andlise de varidveis aleatérias. Em termos matema-
ticos, a entropia de Shannon, H(Y'), de uma varidvel aleatéria Y (por exemplo, o resultado da

aprovacao de candidatos) € calculada usando a férmula:

==Y p(y)log, p(y)

yey

Nesta expressdo, p(y) denota a probabilidade de um resultado especifico y (aprovado ou ndo
aprovado). Por outro lado, a entropia condicional H(Y|X) de Y dado X (que podem ser
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informagdes de cartas de intencdo e curriculos Lattes) é definida como:

HY|X)=> p)HY|X =),

zeX

onde H(Y|X = x) representa a entropia de Y com a condi¢do de X fixado em um valor
especifico z, e p(z) é a probabilidade de X assumir esse valor. O célculo de H(Y'|X = x) para

um valor especifico de X é:

HY|X =12) ==Y pylX =z)log, p(y| X = z),

yey

aqui p(y|X = x) é a probabilidade condicional de y dado X = .

Na pratica, para calcular a entropia condicional, primeiro determina-se a probabilidade
de cada categoria em X, ou seja, p(x) para cada x em X. Depois, para cada categoria x, calcula-
se p(y|X = z), que é utilizada para determinar H(Y'|X = x). Finalmente, H(Y|X) é obtida
como a soma ponderada desses valores de H(Y |X = z) pelas probabilidades p(z). Assim, a

férmula final para o célculo da entropia condicional é:

HY|X)=> p() (—Zp(le = x)log, p(y| X = x)) :

reX yey

Essa abordagem fornece uma base sélida para a andlise de dados no processo seletivo,
permitindo uma avaliagdo mais precisa dos candidatos. A entropia condicional ajuda a enten-
der quais aspectos das cartas de inten¢do e curriculos sdo mais preditivos para a decisao de

aprovac¢do, melhorando a eficacia do processo de selecdo.

3.2 Raspagem De Dados Automatizada

A raspagem de dados de PDFs, implementada por meio de programagao em Python,
representa uma abordagem sofisticada e especializada do processo conhecido como web scra-
ping. Esta técnica envolve a extragdo automatizada de informag¢des de documentos em formato
PDF utilizando scripts Python, que sao capazes de decodificar e analisar documentos digitais
estruturados de maneira complexa, como tabelas, graficos e textos formatados (MUNZERT et
al., 2015).

O uso de Python para raspagem de PDFs € significativo devido a sua flexibilidade e as
poderosas bibliotecas disponiveis, como PyPDF2 e PDFMiner, que permitem a interpretacao
eficiente do conteddo dos PDFs. Essas ferramentas transformam os dados extraidos em forma-
tos analisaveis, facilitando a coleta de informag¢des de uma variedade de fontes documentais,
especialmente ttil em campos como a pesquisa académica, onde os PDFs sdao um meio comum
de comunicac¢do de dados (BOETTIGER, 2015).

A automacdo dessa raspagem de dados mediante de Python ndo apenas aumenta a efi-
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ciéncia e a amplitude da coleta de dados, mas também permite uma maior personalizacdo no
processo de extracdo, adaptando-se as especificidades dos documentos em PDF. Isso torna pos-
sivel realizar andlises mais profundas e abrangentes, essenciais para pesquisas empiricas e meta-
analises (SAVAGE; BURROWS, 2014).

Contudo, a raspagem de dados de PDFs via Python também enfrenta desafios. Além das
questdes técnicas, como a variabilidade na formatagdo dos documentos PDF, hd consideracdes
éticas e legais relacionadas a extracdo de dados sem autorizacdo, que devem ser cuidadosa-

mente avaliadas para garantir a conformidade com as normas de direitos autorais e privacidade
(RESENDE; ZEILBERGER, 2018).

3.3 Método Multicritério AHP-TOPSIS-2N

O Método AHP-TOPSIS-2N representa uma abordagem avancada na tomada de deci-
sdo, particularmente adequada para situacdes em que os aspectos subjetivos desempenham um
papel significativo. Este método € indicado para cendrios onde as preferéncias pessoais € as
percepg¢oes individuais influenciam fortemente a escolha entre diferentes alternativas e crité-
rios. Como destacado por Saaty (2008), o Método AHP, Analytic Hierarchy Process, é eficaz
na quantificac@o de elementos subjetivos, transformando raciocinios qualitativos em quantitati-
vos. Esta capacidade € crucial em contextos onde as métricas sdo intrinsecamente subjetivas e
complexas, como a avaliacdo da satisfacdo do cliente ou a defini¢do de prioridades estratégicas.

Além disso, o Método AHP-TOPSIS-2N € particularmente ttil em situagdes com um
grande nimero de alternativas, dado que nio possui restricdes quanto ao nimero de opgdes a
serem avaliadas. Esta caracteristica o torna adequada para ambientes de decisdo complexos,
onde diversas op¢des precisam ser consideradas. Segundo Hwang e Yoon (1981), o método
TOPSIS, Technique for Order of Preference by Similarity to Ideal Solution, é eficiente na anélise
de multiplas alternativas, facilitando a ordenacao em um conjunto extenso.

No entanto, ao utilizar critérios quantitativos, € importante observar as limitacdes de até
15 critérios para garantir a previsdo dos cdlculos de consisténcia, conforme especificado por
Saaty (1980). Esta limita¢do ndo reflete uma restricdo metodoldgica, mas sim uma adaptagao
pratica para manter a precisio e a confiabilidade do processo de tomada de decisdo. A gestao
da tolerancia a inconsisténcia, conforme apontado por Saaty, ndo é uma falha do método, mas
uma representacdo da complexidade e das nuances da realidade enfrentada durante o processo
decisorio.

No contexto da selecdo de candidatos para o programa de pds-graduacdo em Matema-
tica, Educacdo e Tecnologias, a implementacdo do método para a classificacao ordenada surge
como uma ferramenta analitica robusta e eficaz. Como ja explanado, este método se concentrou
em duas dimensdes principais: a carta de intenc¢do e o curriculo Lattes dos candidatos, dai a
aplicacdo da entropia nessas dimensdes permitiram uma avaliacio mais objetiva e quantitativa
das informacgdes. Na carta de intencdo, a entropia ajudou a discernir a clareza e a coeréncia

das motivagdes e objetivos do candidato, assim como o alinhamento destes com os objetivos
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do programa. Por outro lado, no curriculo Lattes, a entropia quantificou a relevancia e a di-
versidade das experiéncias académicas e profissionais, avaliando a profundidade e a amplitude
das realizac¢des dos candidatos. Esta abordagem multidimensional, fundamentada pela teoria da
entropia combinada com o método hibrido multicritério, facilita uma comparacdo mais equili-
brada e justa entre os candidatos, garantindo que a selecdo seja feita com base em critérios bem
definidos e mensuréveis, refletindo uma combinag¢do equilibrada de qualidades académicas e

profissionais.

3.3.1 Explicacdo Matemdtica Do AHP-TOPSIS-2N

O método AHP-TOPSIS-2N combina o processo de hierarquizacao do AHP com a téc-
nica de classificacdo do TOPSIS. Este método € particularmente eficaz para tomadas de decisao
que envolvem multiplos critérios.

AHP para Determinag@o dos Pesos dos Critérios: O primeiro passo envolve a utilizacao

do AHP para determinar os pesos dos critérios. Este processo se inicia com a criagdo de uma
matriz de comparag@o par a par para os critérios, onde os elementos a;; representam a impor-

tancia relativa do critério ¢ em relacdo ao critério j.

1 ap - an
L1 ag,

A= “?2 (D)
1 1 1

Os pesos dos critérios sdo entdo derivados a partir desta matriz, normalmente através do
calculo do vetor de prioridades ou autovalores.

TOPSIS para Classificagdo das Alternativas: Com os pesos dos critérios estabelecidos,

o TOPSIS ¢ aplicado para classificar as alternativas. Inicialmente, constrdi-se uma matriz de

decisao normalizada R usando a férmula:

T4
Tij = = 2)
Zj:l x?j

onde z;; € o valor do critério ¢ para a alternativa j, e n € o nimero total de alternativas.

A matriz de decisdo ponderada V' € entdo calculada:

Vij = W; * T (3)

onde w; € o peso do critério .

Determinagio das Solugdes Ideal Positiva e Negativa: A solugdo ideal positiva A* e a

solucdo ideal negativa A~ sdo determinadas:
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A" = {maxwv;;|i € critérios de beneficio, min v;;|i € critérios de custo} %)
J J

A~ = {minwv;;|i € critérios de beneficio, max v;;|i € critérios de custo} Q)
J J

Calculo das Distancias para as Solucoes Ideais: As distancias de cada alternativa até as

solugdes ideais positiva e negativa sdo calculadas:

D} = Z(% — Af)? (6)

Dy =, |> (vy— A7) (7
\

=1

Determinacao do Score de Similaridade: Finalmente, calcula-se o score de similaridade

para cada alternativa:

=i ®)
" Df+Dj
As alternativas s@o entdo classificadas com base em .S, com scores mais altos indicando
uma posi¢ao mais elevada na classificacdo.
Tem-se aqui uma abordagem estruturada e quantitativa para a tomada de decisdo, permi-
tindo uma andlise detalhada e uma classificacao robusta das alternativas com base em multiplos

critérios.

3.3.2 Ferramenta Computacional Web Three Decision Methods - 3DM

A integracdo do método AHP-TOPSIS-2N na ferramenta computacional Web 3DM, Th-
ree Decision Methods, oferece uma plataforma eficiente e acessivel para a aplicagdo desta abor-
dagem de tomada de decisdo multicritério. Desenvolvida por Bozza et al. (2020), a ferramenta
3DM € uma solucdo que facilita a implementacdo do método, proporcionando uma interface
amigdvel e ferramentas analiticas robustas. Esta ferramenta permite aos usudrios inserir dados,
realizar andlises e visualizar resultados de forma intuitiva e simplificada, tornando o processo
de tomada de decisd@o mais acessivel, especialmente para aqueles sem conhecimento profundo
em programacao ou andlise estatistica.

A funcionalidade central do 3DM reside na sua capacidade de analisar e analisar grandes
conjuntos de dados, aplicando os métodos AHP e TOPSIS sequencialmente para gerar classifi-
cacOes e avaliacdes planejadas. O software suporta a entrada de dados para concursos, selegoes,
dentre outras situagdes que requeiram andlises. A execucdo de comparagdes par a par no AHP,

e a subsequente aplicagdo do TOPSIS para a obtencdo de um ranking final das alternativas faz
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com que essa integracao de processos possibilite que a tomada de decisdo seja baseada em uma
andlise criteriosa e abrangente, refletindo as nuances e complexidades inerentes aos critérios e
alternativas envolvidas.

Além disso, a 3DM destaca-se pela sua adaptabilidade, sendo aplicdvel a uma variedade
de contextos de tomada de decisdo, desde andlises empresariais até avaliacdes académicas, po-
dendo ser acessada gratuitamente em <https://3decisionmethods.com/3DM/index.htmI>. A
capacidade de analisar dados de maneira eficiente e precisa torna o software uma ferramenta

valiosa para pesquisadores, gestores e tomadores de decisdo (BOZZA et al., 2020).

3.4 Modelagem E Estruturaciao Técnica

Na andlise de entropia para avaliagdo do processo seletivo de especializagdo, observa-se
que algumas varidveis especificas e suas combinacdes oferecem insights significativos sobre os
critérios de selecao mais eficazes. A andlise revelou que as varidveis "Avaliacdo Qualidade da
Escrita_carta"e "Avaliacdo Qualidade da Escrita_lattes"possuem as menores entropias condici-
onais individualmente, indicando que esses elementos sdo cruciais para determinar a aprovagao
de um candidato.

A baixa entropia condicional sugere que estas varidveis sdo fortes indicadores do resul-
tado final de aprovag@o ou nio aprovacgdo, proporcionando uma base sélida para a tomada de
decisdo. Isso implica que a qualidade da escrita, tanto na carta de inten¢ao quanto no curriculo
Lattes, deve ser um critério chave no processo de selecdo. Esta conclusdo é suportada pela
entropia condicional combinada de zero para pares como "Avaliacdo Qualidade da Escrita_-
carta"e "Qualificagdes_lattes"e "Avaliacdo Qualidade da Escrita_carta"e "Avaliacdo Qualidade
da Escrita_lattes". Tais combina¢des indicam uma forte interdependéncia entre estas varidveis,
reforcando ainda mais a importancia da qualidade da escrita na selecdo dos candidatos.

Portanto, para a tomada de decisdo no processo seletivo, recomenda-se a implementagao
de critérios rigorosos de avaliagdo da qualidade da escrita nas cartas de intencao e nos curricu-
los Lattes dos candidatos. No contexto do presente estudo, a aplicagdo da andlise de entropia
revelou uma sinalizacao sobre as varidveis mais informativas no processo de sele¢do. Para ilus-
trar de forma clara e objetiva os resultados desta anélise, o Quadro 1 foi elaborado. Ele resume
as entropias condicionais das varidveis individuais e das combinacgdes de varidveis, oferecendo
uma visdo quantitativa da importancia relativa de cada uma delas no contexto da decisao de
aprovacao de candidatos. Este quadro facilita a compreensdo dos dados e suporta a discussao

subsequente sobre a formulagdo de critérios eficazes para o processo seletivo.
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Figura 2 — Quadro Resumo da Anélise de Entropia para Avaliagdo de Processo Seletivo

Categoria Variavel/Combinagao de Variaveis Entropia Condicional
Varidveis Individuais Avaliagéu Qualidade da Escrita_cana 0.097
Avaliagdo Qualidade da Escrita_lattes 0.099
Avaliacdo Qualidade da Escrita_carta & Qualificagfes_lattes 0.0
Avaliagdo Qualidade da Escrita_carta & Avaliagdo Qualidade da Escrita_lattes 0.0
Combinaces de Duas Variaveis |Experiéncia Prévia_carta & Avaliac8o Qualidade da Escrita_carta 0.0
Objetivos Profissionais_carta & Avaliagdo Qualidade da Escrita_carta 0.032
Objetivos Profissionais_carta & Avaliagdo Qualidade da Escrita_lattes 0.032

Fonte: Elaborado pelos autores.

Para aplicar o método AHP-TOPSIS-2N na avalia¢do do processo seletivo, foi desen-
volvida uma matriz de decisdo que ressalta a relevancia das tradicdes de critérios propostos
pela AHP. Nesta matriz, apresentada no quadro da figura 2, cada candidato € avaliado com base
em critérios especificos, como ’Experiéncia Académica e Publicacdes’, *Qualificacdes Profis-
sionais e Desempenho Académico’, entre outras interacdes pertinentes. Os valores numéricos
atribuidos a esses critérios, especificos pela pela ocorréncia computada dos respectivos ele-
mentos, refletem uma avaliacdo precisa e especifica de cada candidato, fornecendo uma base
de dados robusta e informativa. Apds a atribuic@o dos pesos dos critérios pela AHP, o método
TOPSIS € aplicado para obter um ranking final dos candidatos, facilitando o processo de tomada

de decisdao multicritério.

Figura 3 — Estrutura da Matriz de Decisdo Formatada

Qualidade Qualidade Experiéncia & Objetivos & Objetivos &

ID Candidato Escrita & Escrita Carta & Qualidade Qualidade Qualidade
Qualificagbes Lattes Escrita Escrita Carta Escrita Lattes

Candidato 1 Walor numérico Valor numérico Walor numérico Valor numérico Walor numérico

Candidato 2 Walor numérico Valor numérico Walor numérico Valor numérico Walor numérico

Candidato N Walor numérico Valor numeérico Walor numérico Valor numeérico Walor numérico

Fonte: Elaborado pelos autores.

O processo de tomada de decisdo para a selecdo dos candidatos foi estruturado utili-
zando o método AHP-TOPSIS-2N, com uma abordagem especifica que permite a diferenciacdo
e ponderacdo classificada entre critérios qualitativos e quantitativos. A modelagem do pro-
blema envolveu vdrias etapas fundamentais para garantir a robustez e a eficicia da andlise.
Inicialmente, o AHP foi aplicado para determinar os pesos dos critérios, considerando tanto os
aspectos quantitativos quanto qualitativos. Em seguida, o método TOPSIS foi utilizado para
classificar os candidatos com base nos critérios ponderados. Este processo garante uma ava-
liacdo holistica e equilibrada dos candidatos, permitindo uma tomada de decisao multicritério

eficiente e bem fundamentada.

3.4.1 Classificacd@o Dos Critérios

Com o apoio da entropia, neste caso, serviu como uma medida da distribui¢do e da vari-

acdo das informacdes relativas aos candidatos em cada critério. Ao captar a frequéncia de ocor-
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réncia de cada candidato em cada critério, a entropia condicional permitiu identificar padroes
de concentracdo ou dispersdo. Isso pode ser particularmente ttil para identificar dreas onde os
candidatos sdo fortes ou fracos em comparacdo uns com os outros. A justificagdo dos crité-
rios mencionados como quantitativos, considerando a andlise de entropia, envolve transformar

aspectos qualitativos em quantitativos, permitindo uma avaliacdo mais objetiva e mensuravel.

3.4.2 Depuragdo E Tratamento Dos Dados

A depuracdo dos dados foi realizada via raspagem de dados, onde cada ocorréncia iden-
tificada em cada critério foi contabilizada. Essa abordagem permitiu uma anélise quantitativa

mais precisa e uma avalia¢do qualitativa mais fundamentada.

3.4.3 Aplicagdao Do Método

O método se baseia nos métodos AHP e TOPSIS, utilizando duas normalizag¢des di-
ferentes que produzem os resultados. Por se tratarem de critérios quantitativos Exp.Carta
& Esc.Carta; Obj.Carta & Esc.Carta; Esc.Carta & QualLattes; Esc.Carta & Esc.Lattes e
Obj.Carta & Esc.Lattes, os dados apurados para cada candidato foram inseridos, adotando-
se a técnica de avaliacdo de performances de alternativas através da similaridade da mesma
com uma solucao ideal e também levando em conta a avaliagdo dos critérios segundo a Escala
de Saaty pelos responsaveis pelas decisdes. De acordo com essa técnica a melhor alternativa
¢ aquela mais proxima da solugdo ideal e mais distante da solu¢do nao ideal (BOZZA et al.,
2020). Neste contexto, os critérios foram tratados como monotdnicos de vantagem, onde valo-

res maiores indicam uma preferéncia maior.

3.4.4 Determinacdo Das Prioridades Entre Os Critérios

Na etapa seguinte, foi realizada a indicagdo das prioridades entre os critérios. Para ajus-
tar as prioridades no AHP, cada par de critérios deve ser reavaliado com base na sua importincia
relativa ao objetivo do processo de sele¢do. Pode-se ainda, dada a avaliagdo da comissao de se-
lecdo, determinar tais prioridades entre os pares de critérios, sendo esta abordagem vinculada
ao edital de chamamento ptiblico como procedimento.

Para a aplicacdo neste estudo de caso, foram arbitradas tais prioridades na tentativa
justificada de manter a coeréncia e equidade nos procedimentos. A figura 3 a seguir apresenta
tais atribuicoes:
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Figura 4 — Priorizacgdo entre Critérios

Prioridades entre critérios: o

-]

» O quao preferivel o critério Exp Carta&Esc.Carta € em relacio a vy
ObjCarta&Esc.Carta?

— o

]

» O quéo preferivel o critério Exp Carta&Esc.Carta € em relacio a /o G N
EscCarta&Quall attes?

-]

» O quao preferivel o critério Exp Carta&EscCarta € em relaco a o O I
EscCarta&Esc Lattes?

-]

» O quio preferivel o critério Exp.Carta&Esc.Carta € em relacio a et
ObjCartadEsc Lattes?

-]

» O quao preferivel o critério Obj.Carta&Esc.Carta € em relacao a v G EEE——
EscCarta&Quall attes?

-]

» O quao preferivel o critério Obj.Carta&Esc.Carta & em relacao a v EE— EE——
EscCarta&Esc Lattes?

-]

» O quao preferivel o critério ObjCarta&Esc.Carta & em relacio a Vo E— —
ObjCarta&Esc Lattes?

-]

» O quao preferivel o critério Esc.Carta&Quallattes € em relacao a L — —
EscCarta&Esc Lattes?

» O quéao preferivel o critério Esc Carta&Quall attes € em relacéo a Vg
ObjCarta&Esc Lattes?

—

» O quao preferivel o critério Esc.Carta&Esc Lattes é em relacdo a s
ObjCarta&Esc Lattes?

—

Fonte: dados da pesquisa. Bozza et al. (2020).

Justifica-se que a experiéncia profissional previamente documentada é considerada mais
critica para o sucesso do que as intencdes futuras. Isso pode justificar um ajuste para favorecer
a experiéncia (Exp.Carta) sobre os objetivos (Obj.Carta). Por isso, atribuiu-se um valor de 3
na escala AHP, indicando que a experiéncia e a qualidade da escrita sio moderadamente mais
importantes.

A qualidade do curriculo Lattes é elemento importante ao processo, mas a experiéncia
especifica articulada na carta € percebida como um melhor indicador de desempenho futuro,
pode-se dar um pouco mais de peso a experiéncia. Portanto, deu-se um valor de 2, mostrando
uma importancia ligeiramente maior. Qualificagcdes documentadas no curriculo Lattes (Qual-
Lattes) podem ser vistas como uma base sélida para a tomada de decisdo, indicando conquistas
passadas e habilidades verificdveis. Atribui-se entdo um valor de 5, indicando uma importancia
fortemente maior.

A consisténcia na qualidade da escrita entre diferentes documentos € vista como um
indicador de atencdo e rigor, isso pode ser considerado mais importante do que os objetivos
expressos. Indica-se aqui um valor de 4, refletindo uma importancia maior. Ja considerando que
a consisténcia na qualidade da escrita pode ser um indicador de comunicacao eficaz, importante
para o ambiente académico, atribui um valor de 1, indicando igual importancia, assumindo que

ambos sdo importantes, mas nado um mais do que o outro.

3.4.5 Ranking Final E Andlise Dos Resultados

A conclusdo do processo resultou no ranking final dos candidatos, resultando na relacao
dos candidatos e suas respectivas pontuacdes obtidas em ordem decrescente, sendo os primeiros

colocados com a melhor pontuagdo no pleito.
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4 APRESENTACAO DOS RESULTADOS

Nesta secdo, apresentamos os resultados da aplicacdo do método AHP-TOPSIS-2N na
classificacdo dos candidatos em um processo seletivo competitivo. Foram analisados 62 candi-
datos, dos quais destacamos as 10 primeiras coloca¢des com base em critérios cuidadosamente
selecionados e ponderados. A Figura 4 mostra os resultados da primeira normalizagdo, en-
quanto a Figura 5 apresenta os resultados do segundo procedimento de normalizacao.

Na Figura 4, observa-se que o candidato Cand_n2 destaca-se com uma pontuacgao rela-
tiva de satisfacdo (RS) de 0.9810, seguido pelo candidato Cand_n5 (RS de 0.5629) e Cand_n36
(RS de 0.5286). Estes resultados refletem uma combinagdo de proximidade a solucdo ideal
positiva (D+) e distancia da solucdo ideal negativa (D-), com o Cand_n2 apresentando uma
distancia D+ significativamente baixa (0.0018) e uma distancia D- relativamente alta (0.0904),

sugerindo um perfil bem alinhado aos critérios estabelecidos.

Figura 5 — Resultados: procedimento 1

RESULTADO - AHP-TOPSIS-2N

000000000000000
Avaliagdo de Candidatos em Processo Seletivo

» Matriz Resultado (Procedimento 1)

D+ D- RS (i} Alternativa  Pontuacao Obtida
Cand_m1 00869 00043 0.0468 Cand_n2 09810
Cand_.n2 00018 0.0904 09810 Cand_n5 05629
Cand_n3 00629 00297 03210

Cand_n4 00801 00142 01510 Cand_n41 03642
Cand_ns 00432 00556 05629 Cand_n11 03410
Cand_n6 008g3 00018 00202 Cand_n3 03210
Cand_.n7 00799 00144 01529 Cand_ng0 0.2897
Cand_n8 00801 00020 00225 Cand_n23 02619
Cand_ng 00813 00100 01094 Cand_n48 02604

Cand_n10 00715 00216 02323 Cand_n37 02540

Fonte: dados da pesquisa. Bozza et al. (2020).

A Figura 5 reforca a superioridade do candidato Cand_n2 com uma RS de 0.9790,
mesmo sob um regime de normalizacdo alternativo, o que indica a robustez dos resultados. O
candidato Cand_n5 mantém-se em posi¢do proeminente (RS de 0.6223), seguido pelo Cand_-
n36 (RS de 0.5821). A consisténcia na classificagdao dos candidatos entre as duas normalizacoes
sugere que a metodologia AHP-TOPSIS-2N ¢ resiliente a variagdes na abordagem de normali-

zacdo dos dados.
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Figura 6 — Resultados: procedimento 2

RESULTADO - AHP-TOPSIS-2N

» Matriz Resultado (Procedimento 2)

D+ D- RS i} Alternativa Pontuacdo Obtida
Cand_n1 04443 00236 0.0505 Cand_n2 0.9790

Cand_n2 00099 04616 09790 Cand_n5 06223

Cand_n3 02071 01992 04013 Cand_n36 05821

Cand_n4 03870 01417 02680 Cand_n41 04384
Cand_n5 01949 03210 06223 Cand_n11 0.4209
Cand_n6 04415 01173 02099 Cand_n3 0.4013
Cand_n7 03858 01422 02693 Cand_n40 03564
Cand_n8 04404 01174 02105 Cand_n23 03523
Cand_ng 03980 01290 02443 Cand_n37 03459

Cand_nio 03416 01672 03287 Cand_n48 03416

Fonte: dados da pesquisa. Bozza et al. (2020).

E importante notar que, apesar da variacdo nos valores absolutos das distincias D+ e
D- entre os dois procedimentos, a ordem relativa dos candidatos permaneceu quase inalterada,
indicando a confiabilidade do método em determinar a classificagdo dos candidatos. Os candi-
datos que aparecem nas primeiras posi¢des demonstraram um perfil holistico que equilibra tanto
a exceléncia documentada em seu curriculo Lattes quanto a articulacdo e clareza de objetivos e
experiéncias em suas cartas de apresentacao.

Os resultados obtidos sdo um testemunho da eficicia do método AHP-TOPSIS-2N em
discernir as sutilezas entre os candidatos, proporcionando um julgamento quantitativo que €
essencial para uma selecio justa e objetiva. A aplicacdo deste método revela-se uma ferramenta
valiosa para comités de selec@o, permitindo uma comparagdao multifacetada e uma classificagao

discriminante entre um grande nimero de candidatos.

5 DISCUSSOES

5.1 Quanto Aos Aspectos Metodolégicos

Os métodos de normalizagdo utilizados no AHP-TOPSIS-2N sdo cruciais para padro-
nizar os valores dos critérios, permitindo que eles sejam comparados em uma escala comum,
independentemente de suas unidades originais ou magnitudes. Normalmente, dois métodos co-
muns de normalizacao sdo o linear e o vetorial. No método linear, os valores sao ajustados para
uma escala comum, frequentemente de O a 1, onde O representa a menor preferéncia e 1 a maior.
No método do vetor, os valores sdo divididos pelo vetor norma dos critérios, resultando em uma
escala unitdria que preserva as relagdes de proporcionalidade.

A discussdo dos resultados obtidos através do método AHP-TOPSIS-2N deve consi-
derar a relevancia e o peso de cada estratégia prevista no processo seletivo. Por exemplo, se
critérios como experiéncia profissional e qualificagcdes académicas sdo altamente ponderados,

a classificacao dos candidatos deve refletir a prioridade dada a estes aspectos. A consisténcia
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dos resultados entre diferentes métodos de normalizagdo indica que os candidatos selecionados
como os mais adequados possuem atributos que sio robustos e consistentes, independentemente
do método de normalizagdo aplicado.

A interpretacdo deste contexto no processo seletivo deve considerar resultados que os
obtidos pelos candidatos refletem uma agregacdo quantitativa das avaliagcdes de maltiplos cri-
térios, traduzindo-se em uma medida de sua justica global para a carga ou funcdo em questao.
Candidatos com vitdrias mais altas sdo considerados mais alinhados com o perfil desejado,
demonstrando ndo apenas exceléncia individual em determinados critérios, mas também um
equilibrio entre todos os aspectos avaliados. Isso sugere que esses candidatos t€ém o poten-
cial de desempenhar suas fungdes de forma mais eficaz e contribuir significativamente para os

objetivos da organizagdo ou institui¢ao.

5.2 Quanto A Literatura

Na discussdo dos achados deste estudo no contexto da literatura existente, € essencial
considerar o papel dos modelos matematicos como instrumentos para a melhoria dos processos
de selecdo académica, conforme salientado por He (2013), Shah e Sinha (2018). A eficiéncia
do processo de selecao, caracterizada pela rapidez e minimizacdo do desperdicio de recursos e
tempo, € um dos pilares fundamentais que os métodos analiticos buscam otimizar.

Os resultados obtidos através do método alinham-se com os principios de eficiéncia,
precisdo e equidade. A metodologia empregada oferece uma andlise rdpida das candidaturas,
atendendo a demanda por eficiéncia. Isso se reflete no tempo necessdrio para analisar e classi-
ficar um grande volume de candidatos, uma métrica que Lim e Lee (2017) identificaram como
crucial. A precisao do AHP-TOPSIS-2N é demonstrada pela sua capacidade de diferenciar su-
tilezas entre os candidatos, o que estd em consonancia com as observagdes de Kuncel, Credé
e Thomas (2005), que enfatizam a importancia de identificacdo de candidatos verdadeiramente
verdadeiros.

Quanto a equidade, o método AHP-TOPSIS-2N pode ser considerado um avango no sen-
tido de atender as preocupagdes de Pope, Price e Wolfers (2016), ja4 que promove uma avaliagdo
imparcial dos candidatos, baseando-se nas consideragdes em méritos quantitativos e qualita-
tivos, sem espago para discriminacdo subjetiva ou inconsciente. Este aspecto € critico, visto
que a andlise de grupos desfavorecidos e a prevencgdo de vieses sdo centrais para a equidade do
processo (DWORK et al., 2012).

No entanto, como Barocas e Selbst (2016) alertaram, a objetividade de tais modelos
estd intrinsecamente ligada a qualidade e a imparcialidade dos dados e critérios utilizados. Por-
tanto, os resultados deste estudo também reforcam a necessidade de uma selecdao cuidadosa
de critérios e uma revisao constante dos dados utilizados, alinhando-se com as recomendagdes
de Corbett-Davies et al. (2017) para o desenvolvimento de modelos que promovam justica €
equidade. Ao implementar o método proposto, este estudo também contribui para a literatura

que explora formas de controlar processos complexos, uma vez que a metodologia oferece uma
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abordagem estruturada e transparente que pode ser auditada e ajustada para melhorar continua-

mente a justica da selecdo .

6 CONSIDERACOES FINAIS

Este estudo abordou o processo de selecdo académica por meio do método AHP-TOPSIS-
2N, uma abordagem analitica que visa melhorar a eficiéncia, precisao e equidade da selecio de
candidatos. A literatura atual aponta para uma crescente necessidade de métodos que redu-
zam o desperdicio de tempo e recursos e promovam decisdes justas e imparciais. No entanto,
uma limitacao recorrente nos estudos existentes € a tendéncia de subestimar as visdes inerentes
aos dados e aos critérios utilizados para modelos treinados matematicos de selecdo, conforme
planejado por Barocas e Selbst (2016).

As contribuicdes deste trabalho residem na aplicacdo pritica de uma metodologia ro-
busta que fornece uma anélise quantitativa detalhada dos candidatos, conduzindo um processo
de selecao mais fundamentado e transparente. Demonstramos que o método AHP-TOPSIS-
2N pode efetivamente classificar um grande nimero de candidatos com consisténcia, mesmo
quando solicitado a diferentes métodos de normalizacdo, destacando a confiabilidade e a vali-
dade da abordagem.

Apesar dos avangos, este estudo ndo explora o impacto de dados histéricos vistos na
modelagem final e na decisdao. Este é um campo fértil para investigacdes futuras, pois o re-
conhecimento e a mitigacdo de vieses sdo essenciais para a integridade de qualquer processo
seletivo. Além disso, embora tenhamos abordado a eficiéncia e a precisdo, a mensuracao da
equidade em processos de selecdo, como também uma automatizacio total, desde a estrutu-
racdo, tratamento dos dados e aplicacdo metodoldgica para os resultados finais permanecem
como lacuna. Trabalhos futuros poderiam se concentrar em estudar andlises mais refinadas para
avaliar e garantir a equidade, particularmente em relacdo a grupos desfavorecidos.

Como perspectiva de trabalho futuro, sugere-se a implementacdo de técnicas de apren-
dizado de maquina para avaliar e corrigir possiveis vieses nos critérios de selecao. Além disso,
recomenda-se uma expansao do estudo para incluir comparagdes interculturais e interinstituci-
onais, para validar a generalizagdo do método AHP-TOPSIS-2N em diferentes contextos aca-
démicos, e ainda, um mapeamento de todo o processo para uma proposta de automatizagcao
computacional completa. A longo prazo, espera-se que tais melhorias nos modelos de sele-
cdo académica contribuam para processos mais céleres, justos e equitativos, alinhados com as

necessidades e valores de uma sociedade em constante evolucao.
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ANEXO A

M

Avaliacdo de Candidatos em Processo Seletivo (AHP-TOPSIS-2N)

Resultado da Normalizacéo - Procedimento 1

Cand_nl
Cand_n2
Cand_n3
Cand_n4
Cand_n5
Cand_n6
Cand_n7
Cand_n8
Cand_n9
Cand_n10
Cand_n11
Cand_n12
Cand_n13
Cand_n14
Cand_n15
Cand_n16
Cand_n17
Cand_n18
Cand_n19
Cand_n20
Cand_n21
Cand_n22
Cand_n23
Cand_n24
Cand_n25
Cand_n26

Cand_n27

D+

0.0869
0.0018
0.0629
0.0801
0.0432
0.0893
0.0799
0.0891
0.0813
0.0715
0.0655
0.0858
0.0881
0.0860
0.0848
0.0880
0.0769
0.0898
0.0879
0.0911
0.0831
0.0802
0.0686
0.0887
0.0803
0.0894

0.0911

0.0043
0.0904
0.0297
0.0142
0.0556
0.0018
0.0144
0.0020
0.0100
0.0216
0.0339
0.0054
0.0031
0.0052
0.0065
0.0031
0.0169
0.0013
0.0033
0.0001
0.0120
0.0142
0.0243
0.0024
0.0141
0.0017

0.0001

RS

0.0468
0.9810
0.3210
0.1510
0.5629
0.0202
0.1529
0.0225
0.1094
0.2323
0.3410
0.0595
0.0338
0.0573
0.0712
0.0345
0.1804
0.0146
0.0361
0.0016
0.1262
0.1503
0.2619
0.0267
0.1496
0.0191

0.0016

D+ : Distancia para a solucéo ideal positiva.
D- : Distancia para a solugéo ideal negativa.
RS : Proximidade relativa.



Cand_n28
Cand_n29
Cand_n30
Cand_n31
Cand_n32
Cand_n33
Cand_n34
Cand_n35
Cand_n36
Cand_n37
Cand_ng38
Cand_n39
Cand_n40
Cand_n41
Cand_n42
Cand_n43
Cand_n44
Cand_n45
Cand_n46
Cand_n47
Cand_n48
Cand_n49
Cand_n50
Cand_n51
Cand_n52
Cand_n53
Cand_n54
Cand_n55
Cand_n56
Cand_n57
Cand_n58
Cand_n59
Cand_n60
Cand_n61

Cand_n62

0.0880
0.0855
0.0888
0.0721
0.0760
0.0714
0.0819
0.0816
0.0433
0.0694
0.0887
0.0875
0.0670
0.0588
0.0843
0.0887
0.0880
0.0907
0.0825
0.0760
0.0798
0.0881
0.0891
0.0888
0.0824
0.0885
0.0876
0.0748
0.0894
0.0895
0.0890
0.0898
0.0779
0.0788

0.0911

0.0031
0.0057
0.0024
0.0211
0.0177
0.0218
0.0094
0.0098
0.0485
0.0236
0.0025
0.0037
0.0273
0.0337
0.0205
0.0027
0.0032
0.0010
0.0098
0.0158
0.0281
0.0031
0.0021
0.0030
0.0126
0.0026
0.0067
0.0195
0.0017
0.0018
0.0022
0.0043
0.0160
0.0160

0.0001

0.0345
0.0630
0.0264
0.2263
0.1890
0.2334
0.1031
0.1069
0.5286
0.2540
0.0271
0.0404
0.2897
0.3642
0.1954
0.0294
0.0349
0.0106
0.1061
0.1724
0.2604
0.0336
0.0226
0.0326
0.1327
0.0288
0.0708
0.2064
0.0187
0.0193
0.0244
0.0453
0.1708
0.1689

0.0016
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Alternativa
Cand_n2
Cand_n5
Cand_n36
Cand_n41
Cand_n11
Cand_n3
Cand_n40
Cand_n23
Cand_n48
Cand_n37
Cand_n33
Cand_n10
Cand_n31
Cand_n55
Cand_n42
Cand_n32
Cand_n17
Cand_n47
Cand_n60
Cand_n61
Cand_n7
Cand_n4
Cand_n22
Cand_n25
Cand_n52
Cand_n21
Cand_n9
Cand_n35
Cand_n46
Cand_n34
Cand_n15
Cand_n54
Cand_n29

Cand_n12

Pontuacgéo Obtida
0.9810
0.5629
0.5286
0.3642
0.3410
0.3210
0.2897
0.2619
0.2604
0.2540
0.2334
0.2323
0.2263
0.2064
0.1954
0.1890
0.1804
0.1724
0.1708
0.1689
0.1529
0.1510
0.1503
0.1496
0.1327
0.1262
0.1094
0.1069
0.1061
0.1031
0.0712
0.0708
0.0630

0.0595
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Cand_n1l4
Cand_n1l

Cand_n59
Cand_n39
Cand_n19
Cand_n44
Cand_n28
Cand_n16
Cand_n13
Cand_n49
Cand_n51
Cand_n43
Cand_n53
Cand_ng38
Cand_n24
Cand_n30
Cand_n58
Cand_n50
Cand_n8

Cand_n6

Cand_n57
Cand_n26
Cand_n56
Cand_n18
Cand_n45
Cand_n62
Cand_n27

Cand_n20

0.0573
0.0468
0.0453
0.0404
0.0361
0.0349
0.0345
0.0345
0.0338
0.0336
0.0326
0.0294
0.0288
0.0271
0.0267
0.0264
0.0244
0.0226
0.0225
0.0202
0.0193
0.0191
0.0187
0.0146
0.0106
0.0016
0.0016

0.0016

Resultado da Normalizagéo - Procedimento 2

D+ D-
Cand_nl 0.4443 0.0236
Cand_n2 0.0099 0.4616

Cand_n3 0.2971 0.1992

RS D+ : Distancia para a solucéo ideal positiva.
D- : Distancia para a solugéo ideal negativa.
RS : Proximidade relativa.

0.0505

0.9790

0.4013
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Cand_n4

Cand_n5

Cand_n6

Cand_n7

Cand_n8

Cand_n9

Cand_n10
Cand_nl11
Cand_n12
Cand_n13
Cand_n14
Cand_n15
Cand_n16
Cand_n17
Cand_n18
Cand_n19
Cand_n20
Cand_n21
Cand_n22
Cand_n23
Cand_n24
Cand_n25
Cand_n26
Cand_n27
Cand_n28
Cand_n29
Cand_n30
Cand_n31
Cand_n32
Cand_n33
Cand_n34
Cand_n35
Cand_n36
Cand_n37

Cand_n38

0.3870
0.1949
0.4415
0.3858
0.4404
0.3989
0.3416
0.3057
0.4225
0.4349
0.4236
0.4169
0.4346
0.3697
0.4443
0.4338
0.4514
0.4032
0.3874
0.3264
0.4384
0.3879
0.4420
0.4514
0.4346
0.4209
0.4385
0.3447
0.3649
0.3410
0.4019
0.4001
0.2008
0.3304

0.4382

0.1417
0.3210
0.1173
0.1422
0.1174
0.1290
0.1672
0.2222
0.1207
0.1181
0.1204
0.1222
0.1182
0.1503
0.1171
0.1183
0.1169
0.1351
0.1415
0.1775
0.1176
0.1413
0.1173
0.1169
0.1182
0.1211
0.1176
0.1652
0.1530
0.1676
0.1277
0.1285
0.2797
0.1747

0.1177

0.2680
0.6223
0.2099
0.2693
0.2105
0.2443
0.3287
0.4209
0.2221
0.2136
0.2213
0.2267
0.2138
0.2891
0.2086
0.2143
0.2057
0.2509
0.2675
0.3523
0.2116
0.2670
0.2097
0.2057
0.2138
0.2234
0.2115
0.3239
0.2954
0.3296
0.2411
0.2430
0.5821
0.3459

0.2117
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Cand_n39
Cand_n40
Cand_n41
Cand_n42
Cand_n43
Cand_n44
Cand_n45
Cand_n46
Cand_n47
Cand_n48
Cand_n49
Cand_n50
Cand_n51
Cand_n52
Cand_n53
Cand_n54
Cand_n55
Cand_n56
Cand_n57
Cand_n58
Cand_n59
Cand_n60
Cand_n61

Cand_n62

Alternativa
Cand_n2
Cand_n5
Cand_n36
Cand_n41
Cand_n11
Cand_n3
Cand_n40

Cand_n23

0.4317
0.3324
0.2764
0.4067
0.4387
0.4345
0.4487
0.4067
0.3727
0.3807
0.4368
0.4407
0.4328
0.4040
0.4388
0.4128
0.3819
0.4428
0.4408
0.4446
0.4290
0.3737
0.3989

0.4514

0.1186
0.1840
0.2158
0.1646
0.1178
0.1182
0.1170
0.1284
0.1444
0.1975
0.1178
0.1174
0.1192
0.1360
0.1176
0.1308
0.1524
0.1172
0.1175
0.1172
0.1230
0.1480
0.1435

0.1169

0.2156
0.3564
0.4384
0.2881
0.2117
0.2139
0.2068
0.2400
0.2793
0.3416
0.2124
0.2103
0.2160
0.2518
0.2113
0.2406
0.2852
0.2093
0.2105
0.2086
0.2229
0.2837
0.2646

0.2057

Pontuacgéo Obtida
0.9790
0.6223
0.5821
0.4384
0.4209
0.4013
0.3564

0.3523
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Cand_n37
Cand_n48
Cand_n33
Cand_n10
Cand_n31
Cand_n32
Cand_n17
Cand_n42
Cand_n55
Cand_n60
Cand_n47
Cand_n7

Cand_n4

Cand_n22
Cand_n25
Cand_n61
Cand_n52
Cand_n21
Cand_n9

Cand_n35
Cand_n34
Cand_n54
Cand_n46
Cand_n15
Cand_n29
Cand_n59
Cand_n12
Cand_n14
Cand_n51
Cand_n39
Cand_n19
Cand_n44
Cand_n28
Cand_n16

Cand_n13

0.3459
0.3416
0.3296
0.3287
0.3239
0.2954
0.2891
0.2881
0.2852
0.2837
0.2793
0.2693
0.2680
0.2675
0.2670
0.2646
0.2518
0.2509
0.2443
0.2430
0.2411
0.2406
0.2400
0.2267
0.2234
0.2229
0.2221
0.2213
0.2160
0.2156
0.2143
0.2139
0.2138
0.2138

0.2136
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Cand_n49
Cand_ng38
Cand_n43
Cand_n24
Cand_n30
Cand_n53
Cand_n8

Cand_n57
Cand_n50
Cand_n6

Cand_n26
Cand_n56
Cand_n58
Cand_n18
Cand_n45
Cand_n62
Cand_n27
Cand_n20

Cand_nl

0.2124
0.2117
0.2117
0.2116
0.2115
0.2113
0.2105
0.2105
0.2103
0.2099
0.2097
0.2093
0.2086
0.2086
0.2068
0.2057
0.2057
0.2057

0.0505
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