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Resumo

O processo de recrutamento de candidatos € um tema que esta presente em todas as
empresas nos dias de hoje, sendo esta uma vertente essencial para um bom funcionamento
de qualquer empresa que preze pela contratacdo dos melhores candidatos possiveis. A
evolucdo tecnoldgica ao longo das décadas tem obrigado a mudancgas constantes no
processo de recrutamento, visto que, com a utilizacdo cada vez maior da Internet, o
crescimento da existéncia de dados e, por consequéncia, a informacdo nela contida,
aumenta diariamente, tornando-se impossivel, mas desejavel, acompanhar toda a
informacao til. Por essa razdo hoje em dia a maior parte das empresas utiliza a Internet
como uma ferramenta necessaria para 0 seu processo de recrutamento e, por isso, sdo cada
vez mais utilizadas técnicas de Text Mining (TM) para a contratacdo de candidatos,
agilizando assim o processo de recrutamento, tornando-o mais eficiente, e gastando
menos recursos, quando comparado a um processo tradicional. Ao utilizarmos técnicas
de TM num processo de recrutamento face a um processo tradicional estamos ndo sé a
reduzir o tempo gasto com cada candidato, como também a reduzir os custos inerentes,
isto €, podemos obter o melhor candidato possivel por um menor custo face ao antigo
processo. Imaginando um universo de 1000 candidatos, ao utilizar um processo de
recrutamento tradicional, estariamos a gastar recursos com a leitura de 1000 candidaturas
e, possivelmente, igual nimero de entrevistas, o que ndo aconteceria com a utilizacéo de
um processo com recurso a Text Mining, pois ndo seriam gastos recursos com a leitura
inicial dos CV, e apenas seriam lidos os escolhidos como melhores candidatos para uma
fase de entrevista. Em suma, este processo de recrutamento esta a ser adotado pela maior
parte das empresas em todo 0 mundo pois é um processo com indmeras vantagens, quer
para o recrutador, quer para o candidato. Entre as vantagens incluem-se a reducdo de
custos por candidato, a um maior alcance geografico dos candidatos, a reducéo de tempo

gasto no processo, a uma maior precisdo nos candidatos alvo, entre outros.

Palavras-Chave: Text Mining, Recursos Humanos, Recrutamento eletronico,
Candidatos, Analise de CV.
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Abstract

The process of recruiting candidates is not only a theme that is present in every
company nowadays, but also an essential aspect for a smooth operation of any company
that seeks to hire the best candidates possible. The technological evolution over the
decades has forced constant changes in the recruitment process given that, with the
increasing Internet usage, the growth of the amount of data and information contained
therein increase daily, making it impossible, although desirable, to track all the useful
information. For this reason, most companies use Internet as a strong tool for their
recruitment process and, therefore, Text Mining techniques are being increasingly used to
recruit candidates thus streamlining the recruitment process, making it more efficient, and
spending less resources, in contrast to a traditional process. By using TM techniques in a
recruitment process instead of a traditional process we are not only reducing the time
spent with each candidate, but also reducing the inherent costs, in other words, we can
get the best possible candidate for a lower cost than the old process. Imagining a range of
1000 candidates, using a traditional recruiting process, we would be spending resources
on reading 1000 applications, and maybe doing 1000 interviews, this would not be the
case when using a Text Mining process, since there would be no expenses with the initial
reading of the applications, and only those chosen as the best candidates for an interview
phase would be read. In short, this recruitment process is being adopted by most
companies around the world as it is a process with numerous advantages for both the
recruiter and the candidate. The benefits range from reducing costs per candidate, to a
greater geographic reach of candidates, to reducing the time spent in the process, to

greater Accuracy in target candidates, among others.

Keywords: Text Mining; Human Resources; E-recruitment; Candidates; CV analysis.
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Introducéo

Capitulo 1. Introducéo

Num mundo em constante evolugdo e cada vez mais automatizado, até nos mais
pequenos pormenores do dia a dia, esta dissertacdo surge numa tentativa de contribuir
positivamente para essa evolugdo, assim sendo a presente dissertagéo teve por base uma
proposta de tema por parte da Siemens Portugal: Text Mining From Curricula. Este tipo
de abordagem a problemas de tratamento de texto comeca a ser cada vez mais popular
devido as suas inumeras vantagens, podendo ser adaptado aos mais diversos temas e
ambitos, desde problemas simples como a analise de sentimentos presentes numa frase, a
complexos como anélise de relatorios da industria biomédica.

Este tema reflete assim um assunto procurado por muitas das empresas nos dias de
hoje, uma ferramenta automatica de tratamento de CVs que selecione os melhores
candidatos. Com uma ferramenta como esta seria possivel uma empresa processar a um
maior ritmo os CVs de possiveis candidatos, reduzindo assim o tempo de espera de uma
resposta, reduzir os custos com um departamento de Recursos Humanos, e toda a sua

logistica, escolher os melhores candidatos para um, entre outras vantagens.

1.1. Motivacéo

Sendo Data Mining um tema em grande expansao e aposta a nivel global nos dias de
hoje devido ao constante avan¢o tecnoldgico, a principal motivacdo para a realizacdo
desta dissertacdo de mestrado neste tema, Text Mining — uma derivacdo de Data Mining
— assenta na continua curiosidade acerca dessa evolucdo. Devido aos avancos
tecnoldgicos deste século, cada vez mais irdo deixar de ser utilizados métodos tradicionais
de realizar tarefas, para se comecarem a usar métodos automatizados, tal como Text
Mining, de modo a preservar recursos essenciais para as empresas. E dai surge a vontade
de querer criar uma ferramenta Gtil de analise de curriculos que possa ser utilizada num

ambiente real de uma empresa.

1.2. Objetivos

Pretende-se com esta dissertacdo fazer uma analise a diversos curriculos,

concretamente aos candidatos mais promissores a serem contratados para um certo cargo,

1
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de modo a automatizar o processo de recrutamento com recurso a técnicas de TM. Para
tal 1000 CVs reais de uma empresa serdo analisados na esperanca de encontrar
informagdes relevantes que possam levar, ou ndo, a contratacdo de um candidato.

Por outras palavras, esta dissertacdo tem como principal objetivo concluir, de acordo
com o seu CV, se um candidato é ou ndo adequado ao cargo ao qual se esta a candidatar,

utilizando técnicas de TM.

1.3. Enquadramento e Problema

O problema que este estudo se propGe a resolver passa por extrair informacéo de varios
curriculos de candidatos, utilizando técnicas de TM para que estes possam ser avaliados
e, posteriormente, aceites ou ndo para um certo cargo.

Numa primeira fase é necessario que todos os curriculos se encontrem no mesmo
formato, logo é necessaria uma uniformizagdo dos dados. Na maioria dos dados de um
curriculo a informacdo tem uma forma semiestruturada, pelo que é necessario coloca-la
num formato estruturado.

E também fundamental para este problema categorizar a informagdo contida nos
curriculos para, posteriormente, ser extraida em blocos ja categorizados, isto é, um
curriculo é composto por varios blocos de informacéo sobre o candidato tais como:

e Informacédo pessoal:
o Nome
o Morada
o Nudmero de telefone
o Género
o Data de nascimento
e Educacdo
o Escola secundaria frequentada
o Faculdade frequentada
o Curso frequentado
e Experiéncia profissional
o Empresas anteriores
o Duragéo do trabalho

o Cargo que ocupou
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o Projetos que esteve inserido
Extrair a informacdo de maneira a que esta possa ser trabalhada para atingir o objectivo
final tem uma preponderéncia fulcral. Apos a categorizagdo e estruturacdo da informacéo
irdo entdo ser testadas diversas maneiras para possivel resolucdo do problema,

categorizacdo automatica de um CV de acordo com o cargo ao qual se estd a candidatar.

1.4. Abordagem

Apresentado o problema, é necessario abordar as vérias fases que o compde. Como ja
foi referido no ponto 1.3) um curriculo recebido contém varios campos que representam
um candidato: informacéo pessoal, formacéo académica, experiéncia profissional e ainda
outras informac@es que o candidato considere relevante anexar ao seu curriculo.

Um candidato, ao criar o seu curriculo, escolhe o formato que pretender. Logo, em
cerca de 1000 candidatos irdo existir curriculos em diversos formatos. A primeira fase da
abordagem a este estudo ira tratar o problema da diversificacdo de formatos que podem
existir, convertendo todos esses formatos para um unico, sem qualquer perda de dados,
de forma a tornar possivel um tratamento mais eficiente.

De seguida € necessério classificar e dividir os varios campos que compde um CV,
isto é, segmentar o curriculo por topicos, para que seja mais facil o tratamento da
informacdo contida em cada topico.

Com a informacdo ja segmentada pelos diferentes topicos ira ser necessario extrair
apenas a informacao relevante contida em cada um dos blocos, para que esta possa ser

utilizada aquando da escolha de um candidato.

1.5. Estrutura do Documento

Este documento esta dividido em seis capitulos, sendo que o presente capitulo
corresponde a contextualizacdo do tema, contendo a motivagdo que levou a concretizagédo
desta dissertacdo, aos objetivos da mesma, ao enquadramento e respetivo problema, e
ainda a abordagem para a sua resolucdo.

No segundo capitulo serdo apresentados projetos que foram de alguma forma
considerados pertinentes para a realizacdo desta dissertacdo, quer pelas suas abordagens

quer pelos conhecimentos transmitidos.
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O terceiro capitulo é referente aos dados utilizados para a realizacdo desta dissertagdo
e respetiva descrigao.

Nos capitulos quatro, cinco e seis irdo ser implementados diversos metodos numa
tentativa de solucionar o objetivo inicial. Para isso serdo criadas e descritas
detalhadamente varias abordagens manuais, semiautomaticas e automaticas, tendo por
base programacdo em Python, com auxilio de ferramentas para tratamento de texto,
algoritmos de aprendizagem automatica, métricas para classificagdo de texto, etc.

Por fim, no sétimo capitulo serdo apresentadas consideragdes finais sobre o trabalho

realizado.
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Capitulo 2. Reviséo da Literatura

Neste capitulo sdo apresentados varios estudos relacionados com o problema tratado
nesta dissertacdo. Para isso foram feitas varias pesquisas, ndo sé no sentido de aprofundar
o0 conhecimento sobre 0 tema, mas também para perceber quais os problemas resolvidos,
quais os problemas que persistem, quais os problemas que podem ser melhorados, como
melhora-los, e principalmente, que propostas de resolucdo possam existir para este
problema.

A extracdo da informacdo de cada CV submetido € um ponto fundamental para a
resolucdo deste problema, podendo ser feita de diversos modos, de acordo com a
metodologia empregue. Esta extracdo pode ser classificada como sendo automatica, feita
através de algoritmos de aprendizagem automatica ou Web Mining, ou pode ser feita
semi-automaticamente, com recurso a expressdes regulares ou com recurso a pesquisa
feita por expressoes “criadas a mao” (Hand-Crafted Features).

Para uma extracdo automatica da informacdo contida nos curriculos sao
maioritariamente usados algoritmos como Support Vector Machines (SVM) e Hidden
Markov Models (HMM) (Faliagka et al., 2014; Yu, Guan, & Zhou, 2005; ZhiXiang,
Chuang, Bo, & ZhiQing, 2009). Esta é a abordagem mais comum ao problema visto que
a Internet tem sido uma ferramenta fulcral no processo de recrutamento pois 0 acesso a
informacdo é muito mais agilizado, e, por conseguinte, também o € o processo de oferta
e procura de trabalho. Por essa razdo as empresas recebem uma vasta gama de informagéo
por parte de candidatos sendo essa informacdo impossivel de ser tratada e processada
eficientemente por humanos.

Numa abordagem com recurso a Web Mining (Faliagka, Tsakalidis, & Tzimas, 2012)
os candidatos preenchem uma candidatura online. Nessa candidatura tém a opgéo de fazer
login com o seu LinkedIn e ainda a op¢éo de anexar o seu blog, caso o possuam.

Sdo utilizados 4 critérios para avaliagéo e extracdo de informacdo:

e Educacdo (em anos académicos)
e Experiéncia de trabalho (em meses)
e Lealdade (média de permanéncia em trabalhos anteriores)

e Personalidade.
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Caso entrem com o seu LinkedIn, o sistema extrai automaticamente toda a informagéo
relevante. Alternativamente, caso um blog seja anexado, uma andlise linguistica é
realizada com o objetivo de recolher informacéao sobre a personalidade do candidato.

Esta é uma vertente de avaliacdo, que em condicdes habituais, seria apenas possivel
de ser observada presencialmente, uma vez que nao € possivel os recrutadores analisarem
a personalidade de uma pessoa apenas pelo seu curriculo. Deste modo, esta abordagem
contribui para uma maior reducdo de custos — tempo e dinheiro — ao evitar a fase
presencial para uma possivel analise da personalidade do candidato.

A abordagem proposta para a analise linguistica recorre a Web Mining, tendo as

seguintes como principais caracteristicas:

e Positive emotion words and score count — Através de Linguistic Inquiry and Word
Count (LIWC) — quanto mais alto é o score obtido, mais positiva, a nivel emocional, é
a pessoa.

e Social Orientation Score — também obtido através de LIWC. Mede o quédo
frequentemente o candidato utiliza “social words” (buddy, coworker, friend) e,

novamente, quanto maior o score obtido nesta vertente, mais sociavel € a pessoa.

De seguida, é calculado o ranking dos candidatos através de uma técnica denominada
AHP — Analytical Hierarchy Process. Esta técnica é aplicavel a problemas multicritério,
por outras palavras, diversos critérios sdo considerados em simultaneo, sendo escolhida
a melhor opc¢éo de entre todas as combinacBes possiveis. Note-se que, nesta abordagem,
0 peso dado pelos recrutadores aos diferentes critérios para a escolha de candidatos é tido
em conta. No que respeita a abordagem por métodos de Web Mining é referido por
(Faliagka et al., 2012) que o teste para 100 candidatos foi bem-sucedido, quer a identificar
tracos da personalidade do candidato, quer a atribuir um score adequado a sua
candidatura. Para obter esta conclusdo foi feita uma cross-validation por recrutadores
experientes, i.e., ap0s as respostas obtidas pela abordagem com recurso a Web Mining,
essas respostas foram comparadas com as respostas dadas pelos recrutadores. Neste
projeto foi conseguida uma atribuicéo de scores aos candidatos com uma margem de erro
minima, salvo raras excegdes sendo elas o recrutamento para posicGes seniores que
requerem qualificacGes especificas e a experiéncia na area de candidatura.

Esta é uma abordagem que ndo s6 tem em conta o curriculo do candidato como

algumas das suas competéncias sociais, no entanto é uma abordagem que ndo pode ser
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adaptada para a resolucdo deste problema devido ao facto de, para este, apenas serem
submetidos os CVs dos candidatos, sem quaisquer requerimentos adicionais.

Em (Kessler, Torres-Moreno, & El-Béze, 2007) é retratado um caso real de extracdo
de informacao a respostas de ofertas de trabalho por e-mail. Este processo comeca quando
o e-mail é recebido, a linguagem nele contido € identificada e sdo também analisados
ficheiros anexados ao mesmo. Apos isso € feita uma filtragem e lematizacdo da
informacdo, para poder representar cada segmento de texto como um vetor e para,
seguidamente, atraves de SVMs, categorizar corretamente esse segmento de modo a saber
0 assunto presente nesse segmento, i.e., se se refere a salario, descri¢ao do trabalho, etc.
Este processo de extracdo do tema de cada segmento de texto passa de seguida por um
“algoritmo corretivo” que valida, ou propde, uma melhor sequéncia para o texto, i.e., um
documento é esperado que comece com um titulo, sequido de uma descri¢do, de uma
missao, de um perfil esperado, e por fim uma conclusdo. Logo, se esta sequéncia nao é
respeitada, o algoritmo entra em acao.

Segundo os autores, de maneira a localizar o tipo de informacao que esta presente em
cada segmento, apos a extracdo, foram utilizadas varias solucdes, tais como:

» Salario — foram criadas expressdes regulares para encontrar frases como “Salario: de
X aY?”, “Salario: entre X ¢ Y” ou “Salario: fixo de X, com bonus de Y.

» Local de trabalho — foi criada uma tabela com os campos é&rea, cidade, e
departamento, para encontrar a localizacdo de um determinado trabalho, pois muitos dos
trabalhos sdo categorizados por area para ajudar 0s candidatos na procura.

Experiéncias preliminares mostram que a categorizacdo dos segmentos sem a posi¢édo
predefinida dos mesmos, i.e., seguindo uma ordem ldgica de estruturacdo (Titulo,
Descricdo, etc.), ndo é suficiente para os classificar. As SVMs geralmente classificavam
bem os segmentos, no entanto ndo os classificavam a todos. Para isso foi criado uma
HMM com 6 estados: Start — S, Title — 1, Description — 2, Mission — 3, Profile — 4, End
- E.

Ao usar classificacdo dos segmentos por meio de SVMs alguns segmentos eram mal
classificados e, por isso, foi usado um algoritmo do tipo Viterbi (G. D. Forney, 1973).
Isto é, as SVMs classificam os segmentos do documento criando assim uma sequéncia de
classes, porexemplo S—2-2-1-3-3-4-Ee, deseguida é calculada a probabilidade
dessa sequéncia. Caso nédo seja provavel, entra em acéo 0 processo corretivo que retorna

a sequéncia com erro minimo e maior probabilidade.
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Tal como foi referido anteriormente, a utilizacdo de SVM para a classificacdo dos
segmentos conseguiu bons resultados, no entanto, com a adi¢cdo de uma HMM, de um
algoritmo Viterbi e de um processo corretivo, o processo foi significativamente
melhorado. Enquanto as SVMs atingem 0s 50% de andncios nao reconhecidos, o processo
corretivo apenas ndo reconhece 20%. Por outro lado, termos importantes para a
classificacdo de um segmento de texto por vezes sé&o encontrados na fronteira dos
segmentos, sendo categorizados como 2 topicos e, por isso mesmo, necessitando de
correcao.

Na abordagem feita por (Yu et al., 2005), a informacdo contida num curriculo é
categorizada como sendo informacdo geral ou detalhada, tratando cada uma delas com
uma abordagem diferente. Nesta abordagem é utilizado um método de extracdo
automatica dos varios segmentos de um curriculo, 0 modelo utilizado neste estudo
consiste na extracdo dos diferentes blocos de um curriculo e na sua classificacdo
utilizando uma HMM para uma primeira triagem e classificacdo dos vérios blocos de
texto presentes nos curriculos.

Os curriculos sdo segmentados em blocos, usando um HMM, e ¢ aplicado um segundo
HMM mas, neste caso, para extrair informacdo dos blocos ja segmentados.
Adicionalmente € ainda utilizada, ap6s a primeira segmentacdo, uma SVM, por forma a
retirar informacao dos blocos ja segmentados. Foram realizados Vvarios testes. Primeiro
foi aplicado apenas uma HMM para classificacdo dos documentos e, de seguida, uma
SVM, néo fazendo distincdo entre o tipo de informacéo que cada modelo iria classificar.
De seguida foram, novamente, aplicados os modelos isolados, mas neste caso fazendo a
distincdo entre o tipo de informacdo que iria ser extraida, isto é, utilizando uma HMM
para extracdo da informacéo educacional, enquanto que a SVM foi utilizada para extracao
da informacéo pessoal.

Neste modelo hibrido apresentado por (Yu et al., 2005), foram testados cerca de 1200
curriculos chineses. Ao aplicar a HMM para extracdo da informacdo e a SVM de modo
isolado, os melhores resultados s&o obtidos sem qualquer diviséo da informagdo com
recurso @ SVM. No entanto, ao aplicar os mesmos modelos a informac&o j& dividida, os
resultados diferem dos anteriores, sendo que a SVM é melhor a classificar o bloco de
informacao pessoal e a HMM apresenta melhores resultados aquando da classificagao da
informacdo referente a educagdo. Conclui-se, assim, que o modelo hibrido em causa

apresenta melhores resultados para os diferentes tipos de informagéo que é necessario
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extrair, quando comparado a utilizacdo de apenas um dos modelos isoladamente para a
extracdo da mesma informacéo.

(ZhiXiang et al., 2009) apresenta um estudo de extracdo de informacéo de curriculos
através de algoritmos de extracdo de informacdo e ainda de expressdes regulares. A
abordagem seguida por estes autores para a classificacdo dos segmentos usa modelos
manuais e modelos automaticos, classificando os textos em duas classes: Basica e
Complexa. A informacéo pessoal é caracterizada como sendo informacdo baésica,
enguanto que, campos que apresentam mais paragrafos por elemento, tais como
experiéncia profissional e experiéncia educacional, sdo considerados informacéo
complexa.

Para a extracdo da informagcao das referidas classes séo utilizados diferentes métodos,
de acordo com a complexidade da informacdo que é necessario extrair. Para extracao da
informacao contida na classe basica sdo utilizados métodos baseados em regras e também
usados métodos automaticos, mais propriamente “Floating Window” ¢ “Squeeze”. O
primeiro baseia-se na localizacdo da informacdo contida ap6s o titulo, pois em alguns
curriculos a informacéo ndo se encontra seguida ao titulo, mas sim por baixo. O segundo
algoritmo baseia-se na localizacdo da informacéo presente no texto entre dois titulos. Para
a classe complexa sdo ndo sO utilizados métodos baseados em regras, mas também
métodos para a classificacdo de texto automaticos. De modo a que o CV seja separado
corretamente nas varias vertentes pelas quais esta classe é composta, sdo utilizadas
subclasses: uma para a experiéncia profissional, outra para a educacdo, etc. Apos esta
divisdo em subclasses sdo entdo aplicados métodos baseados em regras para a extragao
da informacao complexa. No entanto, no caso da informacao classificada como complexa,
se as palavras ndo corresponderem as expressoes regulares, é aplicada uma SVM para
classificacdo do bloco e, s6 depois, € aplicada de novo a procura através de expressdes
regulares, e, por conseguinte, a sua extracao.

Nesta abordagem para a classificagdo da informagéo sdo também utilizados métodos
baseados em regras criadas a mao que, neste caso, representam a correspondéncia de
palavras usando expressfes regulares e, ainda, métodos que tém por base HMM. Estes
ultimos dois métodos sdo 0s que apresentam as maiores taxas de sucesso referentes a
classificacdo de texto por segmentos.

Em (Tosik et al., 2015) é apresentada uma utilizagdo mista de modelos automaticos e

modelos manuais para processar a informacéo contida num curriculo. Adicionalmente, é
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representado um modelo que trata a classificacdo e extracdo de informagdo com recurso
a um algoritmo Conditional Random Files (CRF), tendo como input para este varios
métodos manuais, Hand-crafted features, Word Types e Word Embeddings.

Para 0 segmento de texto referente a informacédo pessoal séo extraidos campos para
identificacdo de um candidato, enquanto que, para 0 segmento de texto referente a
experiéncia profissional, sdo retirados apenas trés campos: Tipo de trabalho, Duragéo e
Empresa e localizagcdo. Numa primeira fase, para a criacdo das words embeddings, é usada
a ferramenta word2vec (W. Ling, C. Dyer, AW. Black, 2005); para a criacdo de word
types é criado um vetor que contém todas as palavras que surgem mais do que duas vezes
no documento e, por fim, para a criacdo de caracteristicas, sao utilizadas técnicas simples
de forma a melhorar ortograficamente o texto, para de seguida agrupar as 200 palavras
mais frequentes contidas nos documentos, também elas num vetor. De seguida foram
criados cinco modelos com base no algoritmo CRF para testar quais seriam 0s inputs que
dariam melhores resultados para este estudo. Para isso foram dados como inputs: hand-
crafted features, word types, word embeddings, isoladamente, e ainda a juncéo de word
types com hand-crafted features e de word embeddings com hand-crafted features. Os
inputs referidos foram utilizados quer para o bloco da informacéo pessoal, quer para o
bloco da experiéncia profissional. Pela analise dos resultados obtidos foi concluido que
utilizar apenas word types ou word embeddings para as classificagdes dos blocos ndo seria
proveitoso, apresentando uma performance mais baixa que as hand-crafted features. No
entanto, ao combinar estes dois inputs com hand-crafted features, a performance do
modelo aumenta significativamente, fazendo assim uma melhor categorizacéo do bloco.

A utilizacdo conjunta de modelos autométicos e modelos manuais pode ser uma
abordagem bastante coesa para a classificacdo do texto de um CV mais precisamente dos
blocos relacionados com informacéo pessoal e com a experiéncia profissional, tratando o
problema como se de um problema de Name Entity Recognition se tratasse (Tjong, Sang,
& Meulder, 2003).
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Capitulo 3. Descricédo dos Dados

Para a realizacdo desta dissertacdo foram analisados varios curriculos facultados pela
Siemens, enviados por candidatos reais para analise e possivel recrutamento para cargos
reais. Todos os curriculos foram retirados de uma base de dados (4Success) utilizada pelo
departamento de Gestdo de Recursos Humanos da empresa em questdo. Esta base de
dados possui todos 0s cargos da empresa para os quais foram abertas vagas, onde, para
cada cargo, existem varios curriculos que foram ou irdo ser analisados pelos recursos
humanos e, por conseguinte, serdo aceites ou declinados consoante a qualidade do
candidato.

Foram escolhidos para este estudo cerca de 20 curriculos de 25 cargos diferentes,
perfazendo 500 curriculos. Estes cargos e respetivos curriculos foram escolhidos devido
ao facto de terem sido previamente analisados pelos recursos humanos de cada
departamento e, por isso, a cada curriculo foi atribuida uma anotacdo de acordo com a
qualidade do candidato, podendo, esta anotacao, ser classificada como “Bom Candidato”,
“Mau Candidato” ou “Incerto”, facilitando assim uma possivel validacdo para medidas
de desempenho do trabalho desenvolvido.

Para cada grupo de curriculos pertencentes a cada cargo foi também recolhido o
respetivo andncio de oferta de trabalho, que sera denominado, no &mbito deste trabalho,
“Job ID”. O conteudo desta Job 1D difere de departamento para departamento, no entanto
a sua estrutura mantém-se, sendo esta composta por qual o cargo em questdo, keywords
descritivas acerca do cargo, breve descricdo da empresa, 0 que a empresa procura num
candidato, quais as responsabilidades do candidato, quais as qualificaces necessarias e
por fim qualificacGes preferenciais.

Foi também facultado, pelos Recursos Humanos de cada departamento, um conjunto
de CVs ndo analisados, num total de 800 CVs ndo anotados e sem referéncia quanto a sua
qualidade para preencher um cargo de um certo departamento.

Para inicio de desenvolvimento dos trabalhos, todos os CVs foram analisados quanto
a sua estrutura, tipo de ficheiro e contetido, de maneira a fazer uma triagem de quais 0s
CVs que poderiam ser utilizados (Tabela 1), juntando estes aos 500 ja considerados como

utilizaveis.
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Tabela 1 — Triagem dos CVs ndo anotados

Utilizaveis 487
Né&o Utilizaveis 313
Total 800

Foram maioritariamente considerados como ndo utilizaveis CVs que estdo

organizados por colunas (Figura 1), CVs que sao apresentados como ficheiro de imagem

(Figura 2), e ainda CVs em que o texto ndo é selecionavel.

EXPERIENCE LANGUAGES

i i Port
Business Intelligence Intern .o uguese PP TS

e English esssce
Hungarian secee
EDUCATION TECHNOLOGIES
M. S. Information Management Coding skills

NOVA University - Information Management School
#2015 or SQL | C#  Java  Python

Other

Microsoft Office  Google Analytics

B. S. Information Management Microsoft 84 Tooks | | Oracle M Tooks
NOVA University - Information

Qlikview
HOBBIES & PASSIONS
53 Photography
CERTIFICATIONS A Travelling
MS Dynamics CRM & NAV ESRI - ArcGIS Software @ Sports

MS Excel 2016: Interpreting  SAS Miner
Data for Insights

Figura 1 — Exemplo de CV organizado por

colunas

Experience

ﬁ Saudi Broadcasting Cooperation Oct 2016 - Present TV Anchor
Seudi2 ’-"-l Nows oditing, social mod o
Morning and atemoon news
events global fon 1 interviews within Riyadh

:L. TS 8AP Aug 2016 - Oct 2018 Young Profssional Program (YPF) -Tranes
. - SAP Certified Technology Associa P HANA of HANATE Certified
1 plicat E TE Certified
f
[ d A0d
Interview Skls and Techniques - Innovate for
"-‘”‘“"n Saudi Aramco Feb 2015 - Aug 2015 p Basis Groug

- Business Integratic utic rewal ports mod fcat

1 Ministry of Culture
reate accounts to employees induding )
b otup account authonzations and limtations ba

Objective

Education

West Virginia State University, ESL.
Sep 2011 - Jun 2012
Dar Al Uloom University, Information Technology, Bachelor degree

A= dnme Camino Barcelona, Curso Super-intensivo de Espaol, Certificate

Jun 2014 - Aug 2014

Figura 2 — Exemplo de CV apresentado por

imagem

Apbs a analise de todos os conjuntos de CVs foi concluido que o Corpus seria

composto pelos dois tipos (0s CVs anotados e 0s ndo anotados) utilizaveis. Para conjunto

de teste foi escolhido o dos CVs anotados e como conjunto de treino o conjunto dos néo

anotados, criando assim um conjunto de dados com um total de 987 CVs (Tabela 2).
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Tabela 2 — Tabela ilustrativa dos CVs que constituem o Corpus.

Utilizaveis - Ndo Anotados 487
Utilizaveis - Anotados 500
Total 987

3.1. Pré-processamento dos Dados

Como foi apresentado no Capitulo 3 desta dissertacdo a primeira fase deste trabalho
consistiu em garantir que todos os documentos estivessem no mesmo formato, de maneira
a serem todos trabalhados igualmente. Assim, a primeira tarefa foi a de criar um conversor
para a uniformizacao dos dados, tendo em conta que néo poderia ser perdida informagéo
aquando da conversao.

Dado que cerca de 90% dos dados se encontrarem em formato PDF, era imperativo
criar um conversor que mantivesse a integridade e formatagdo dos dados, mas que
convertesse 0s documentos num formato operacional. ApGs varios testes com varios
conversores, foi criado um conversor de PDF para o formato mais simples de texto, TXT,
utilizando uma ferramenta opensource pdf2txtl. Foi testado primeiro para um sé
documento e, de seguida foi criada uma batch (ferramenta para execucdo de comandos),
através da Shell do Windows, para que a conversao fosse efetuada para todos os ficheiros

PDF — CVs (Figura 3).

Figura 3 — Conversor de ficheiros .PDF para .txt

Conversor
pdf2txt + batch

Os restantes 10% dos CVs estavam em formato DOCX, pelo que seria necessario um
conversor DOCX para TXT. Para isso, foi criado um conversor DOCX, que converte
todos os ficheiros para formato PDF, sendo posteriormente convertidos para texto pelo

conversor criado anteriormente (Figura 4).

L pdf2txt - https://www.xpdfreader.com/pdftotext-man.html.
13
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. , s Conversor o -
Con\ersor o Flcnelros PDF pdf2!’t e

Figura 4 — Conversor final de ficheiros .docx para .txt

Foi entdo necessario visualizar os diferentes contelidos dos documentos constituintes
do Corpus. Verificou-se que estavam presentes varios modelos de organizagdo e
apresentacdo de CVs, tais como: Europass, modelos criados a mao pelo candidato, entre
outros, 0 que tornou mais complexa a tarefa de estruturagcdo dos dados neles presentes.

Adicionalmente, definiram-se grandes categorias de informacdo, optando-se por
escolher 4 categorias nas quais os dados se podem repartir:

e Informacéo Pessoal

e Experiéncia Profissional
e Educacéo

e Outros

Sao classificados como “Informagao Pessoal” todos os dados pessoais de um candidato
tais como nome, data de nascimento, e-mail, numero de telefone e morada.

Na categoria de “Experiéncia Profissional” sdo inseridos todos os dados referentes a
cargos que um candidato tenha ocupado, bem como as respetivas empresas e a duracdo
desta atividade.

A categoria referente a “Educagdo” contém todos os dados relativos a formacéo do
candidato, duragéo dessa formacéo e ainda o(s) estabelecimento(s) que frequentou.

Relativamente a categoria “Outros”, trata-se da categoria mais ampla das quatro
consideradas. Nesta, inserem-se diversos assuntos que nao se enquadram em nenhuma
das outras categorias, ndo assumindo tdo pouco um peso tdo notdrio no processo de
recrutamento. Entre outras possibilidades, esta categoria inclui aptiddes e competéncias
pessoais e sociais, linguas dominadas e carta de conducao.

A necessidade da reparticdo de um CV nestes quatro grupos prende-se com o facto de,
desta forma, ser mais facil segmentar a informacdo por categorias para que essa
informagdo seja trabalhada de maneira independente, dado que todas contém diferente

informacao.
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Capitulo 4. Recuperacéo de Informacéao

Como referido no ponto 3.1) a divisdo de um CV pelas quatro categorias € uma forma
de facilitar a recolha de informacédo presente em cada uma delas para, posteriormente,
esta ser trabalhada. No seguimento deste capitulo irdo ser implementadas técnicas
predominantemente focadas na divisdo de um CV em blocos de informacéo categorizada.
Serdo apresentadas de seguida varias abordagens por ordem de simplicidade, i.e.,
incrementando, a cada abordagem, o nivel de complexidade de cada uma, com o objetivo
de melhorar sempre a que se precede.

Numa primeira abordagem serdo utilizadas listas de palavras para a divisdo de um CV
por categorias. De seguida, sera feita uma abordagem baseada em dicionarios com o
mesmo intuito da anterior. Numa terceira abordagem ira ser apresentada uma versdo
melhorada da segunda, com recurso a TF-IDFVectorizer. A quarta e a quinta abordagens
tém como objetivo a divisdo de um CV em blocos definidos pelos titulos presentes no
mesmo, sendo que, na ultima abordagem, com o intuito de melhorar a antecedente,

recorreu-se ao uso de expressﬁes regulares.

4.1. Information Retrieval com recurso a listas de palavras

Numa primeira abordagem a resolucdo deste problema tentou-se criar uma ferramenta
simples para resolucdo do mesmo, tendo esta ferramenta por base a identificacdo das
palavras predominantes contidas em cada uma das categorias previamente descritas no
Capitulo 3 e tentando, através delas, linha a linha, classificar a que categoria cada linha
de um determinado CV pertence de acordo com as palavras contidas nessa linha. Para
isso foi necessario fazer o levantamento de todas as palavras contidas em todas as
categorias e, por essa razao, foi necessario dividir manualmente, por categorias, parte dos

CVs do conjunto de treino.
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Curriculum Vitae Jane Doe
PERSONAL INFORMATION Jane Doe

Av. da Liberdade, 1250-896 Lisboa
+351 912 345 678

jane.doe@gmail.com

PROFESSIONAL EXPERIENCE

Date (2013 - Teday) Consultant
SAP Portugal - Near Shore Center Lisboa
Certifications and Trainings:

Certified consultant in SAP FI ERP 6.0

Installation and Migration Bootcamp to Simple Finance 1583
SEPA

IUT 110@ Business Processes in SAP for Utilities

IUT 210 Master Data and Basic Functions

IUT 220 Device Management

IUT 230 Billing and Invoicing

IUT 240 FICA

Dates (2009 - 2089) - Promoter| AA.Com

for the launch of the newspaper "i".
EDUCATION
Dates (2084 - 20@9) Finance degree
ISEG - Instituto Superior de Economia e Gestdo

COMPETENCIES
Mother Language Portuguese

Other languages*

Sex Female | Birth date ©1/01/1985 | Nationality Portuguese

= Participation and team management in promotion actions during August

COMPREHENTION
Oral Comprehention Reading Oral interaction Oral reproduction
Inglés 2 2 1 1
Espanhol B1 B1 B2 B1
Francés A2 A2 A2 Al

Figura 5 — Exemplo de um CV antes de ser dividido manualmente por categorias.

Deste modo, foram criados, para cada documento, quatro novos documentos,

derivados do primeiro, de acordo com a sua categoria: Informacdo Pessoal, Experiéncia

Profissional e outros. Da Figura 6 a Figura 9 podem ser visualizados os novos documentos

criados a partir do CV do exemplo ilustrado na Figura 5.

PERSONAL INFORMATION Jane Doe

Av. da Liberdade, 1258-896 Lisboa
+351 912 345 678

jane.doef@gmail.com

Sex Female | Birth date ©1/81/1985 | Nationality Portuguese

Figura 6 — CV exemplo depois de dividido — Categoria Informacéo Pessoal
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PROFESSIONAL EXPERIENCE

Date (2013 - Today) Consultant

SAP Portugal - Near Shore Center Lisboa
Certifications and Trainings:

= Certified consultant in SAP FI ERP 6.8
» Installation and Migration Bootcamp to Simple Finance 1583
= SEPA
« IUT 11@ Business Processes in SAP for Utilities
= IUT 218 Master Data and Basic Functions
« IUT 228 Device Management
= IUT 238 Billing and Invoicing
« IUT 248 FICA
Dates (2889 - 28089) - Promoter AA.Com
= Participation and team management in promotion actions during August
for the launch of the newspaper "i".

Figura 7 — CV exemplo depois de dividido — Categoria Experiéncia Profissional

EDUCATION
Dates (2884 - 20889) Finance degree

ISEG - Instituto Superior de Economia e Gestdo

Figura 8 — CV exemplo depois de dividido — Categoria Educacao

COMPETENCIES
Mother Language Portuguese

Other languages™®

COMPREHENTION
Oral Comprehention Reading Oral interaction Oral reproduction
Inglés c2 c2 1 1
Espanhol Bl Bl B2 Bl
Francés A2 A2 A2 Al

Figura 9 — CV exemplo depois de dividido — Categoria Outros

Depois de feita esta divisdo prosseguiu-se entdo a contagem de todas as palavras

contidas em cada categoria, sendo criado para este efeito um excerto de codigo em

Python. Nesta fase foram criadas quatro diretorias, uma por categoria, para que fosse

possivel a criagcdo de um codigo que permitisse a contagem de todas as palavras de todos

0s documentos pertencentes a cada uma das diretorias.

De seguida ja com a ajuda do codigo anteriormente criado, obteve-se uma lista de todas

as palavras para cada uma das categorias. Apresenta-se em baixo, a titulo de exemplo, a

lista de palavras para a categoria Informagéo Pessoal:
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['Doe’, 'Lisboa’, 'gmail’, 'date’, 'Nationality', 'Portuguese’, 'Personal’, ‘information’, 'First’,
'name’, 'Surname’, ‘John', 'Address’, 'Mobile', 'mail', 'zhgomes', 'Date’, 'birth’, 'Dec’, 'Gender’,
'‘Male', 'French’, 'daughters’, 'address’, 'Alfort’, 'avenue', 'Cedex’, 'Phone’, 'Mail', 'hotmail’,
'software’, 'experience’, 'test', ‘automation’, 'Joana’, 'Lancaster’, 'University', 'fontes’, 'joana’,
'Porto’, 'Rua’, 'Portugal’, 'Engineering’, ‘world', ‘well’, 'production’, 'logging’, 'many’, 'SPE’,
'member’, 'Nome', 'Marques', 'Data’, 'Nascimento', 'Abril', 'Pessoal’, '‘completo’, 'Castro’,
'‘Azevedo’, 'Pereira’, 'nascimento’, 'Nacionalidade', 'Portuguesa’, 'pessoal’, 'Morada', 'Telefone',
'Santos', 'Estrada’, 'Correio’, 'Sexo', 'Masculino’, 'correio’, 'andre’, 'profissional’, 'JOANA',
iseg’, 'utl', 'NOME', 'NASCIMENTO', 'NACIONALIDADE!', 'portuguesa’, 'lido’, 'falado’,
‘Social’, 'Freire', 'Professor’, 'Local’, 'Pedreira’, 'ISCTE', 'Avenida’, ‘Telf', freire’, 'DADOS',
'PESSOAIS', 'isadora’, 'castro’, 'Buanar', 'Samuel’, 'Estado’, 'Dias’, 'Feteira’]

Como ¢é possivel observar, as listas contém uma grande quantidade de palavras, tal
como seria de esperar. Muitas destas palavras ndo séo relevantes para definir uma
categoria, pelo que foi necessario refazer o cédigo para efetuar um pré-processamento
dos documentos. Nesta fase foram entdo implementadas duas novas caracteristicas sendo
uma delas “stopwords” quer portuguesas quer inglesas, i.e., palavras irrelevantes para
este contexto, como por exemplo “de, a, 0, que, e, do, da, em, um, para”, para portugueés,
ou “i, me, you, the, it’s, is, are, am, and, but”, para o inglés. A outra caracteristica
implementada para o pré-processamento dos dados foi um contador de palavras para que
apenas as que sdo utilizadas mais do que “X” vezes fossem adicionadas a lista. Neste caso
“X” ¢é determinado como sendo a frequéncia minima de uma palavra numa diretoria de
documentos de uma dada categoria para que seja integrada na lista de palavras respeitante
a categoria.

Apbs varios testes com as diversas listas conclui-se que a frequéncia minima que uma
palavra deveria ter para ser inserida numa lista poderia variar consoante as respetivas
categorias, visto que, a frequéncia minima para as palavras da lista denominada
“Informacgdo Pessoal” vai ter necessariamente que ser menor do que a frequéncia minima
de qualquer outra das trés listas. De facto, e tal como o seu nome indica € uma categoria
em que a informacdo é muito pessoal e, devido a esse fator, varia sempre de candidato
para candidato (Tabela 3), levando a que haja uma variabilidade grande nas palavras
usadas na descricao.

Para a lista de palavras pertencentes a categoria “Informacao Pessoal”, a frequéncia

minima de repeticdo de palavras foi escolhida como sendo de cinco (5), pois foi com esse
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valor que foram obtidos os melhores resultados, i.e., foi com este valor que as listas
aparecem compostas por palavras que descrevem bem uma categoria. Note-se que, 0
nome da mesma pode nédo ser conhecido, como é possivel observar pelo exemplo da lista

a seguir demonstrada:

[Lisboa', 'gmail’, 'mail’, 'birth', 'Joana’, 'Rua’, 'Portugal’, 'Nome', 'Data’, 'nascimento’,

'Nacionalidade', 'Portuguesa’]

No entanto, o tipo de palavras reconhecidas sdo claramente pertencentes a categoria em
causa.

Seguindo a mesma ordem de ideias, a lista de palavras que caracterizam a categoria
“Educag¢do”, mantendo a mesma frequéncia minima iria resultar numa lista com muitas
palavras redundantes para o contexto de educagdo. Assim sendo, foi necessario alterar o
valor da frequéncia minima para esta categoria em especifico, neste caso para quinze (15),
valor com o qual foram obtidos os melhores resultados, passando de uma lista com
inimeras palavras para uma lista com apenas vinte e trés, todas boas caracterizadores da
categoria “Educacao”.

O mesmo procedimento foi efetuado para “Experiéncia Profissional”, adequando 0s
valores da frequéncia minima para a criacdo das respetivas listas com o menor numero
possivel de palavras irrelevantes. O valor escolhido para a frequéncia minima da lista que
caracteriza a categoria “Experiéncia Profissional” foi de trinta (30).

Por ultimo, para a lista das palavras caracterizadoras da categoria “Outros” a
frequéncia minima foi de certa forma irrelevante pois € uma categoria muito generalista.
A maior parte dos CVs contém nesta categoria informacao adicional sobre o candidato
que ndo pertence a nenhuma outra categoria, como gque uma junc¢do de varios temas num
s0, tais como hobbies, voluntariados, etc., 0 que faz com que ndo seja possivel atribuir-
Ihe um tema em concreto, e por conseguinte, um conjunto de palavras que caracterizem
esse tema. A Tabela 3 indica as diferencas em tamanho de listas quando usando ou néo

usando limites de frequéncia para inclusdo de palavras.

19



Information Retrieval

Tabela 3 — Tabela ilustrativa do nimero de palavras por categoria com e sem filtro de

frequéncia minima

Informacao 101 12
Pessoal
Educacéo 679 23
ExpgrlgnCIa 910 43
Profissional
Qutros 744 -

Finalizadas as listas de palavras para cada uma das categorias colocou-se em prética a

primeira tentativa de solucdo deste problema que, tal como descrito anteriormente,

consiste em tentar classificar uma linha de um CV, categorizando-a, com base nas

palavras que estdo presentes na mesma. Deste modo, foi criado codigo para percorrer um

CV, lendo-o linha a linha, e, se existirem uma ou mais palavras nessa linha que estejam

presentes numa das listas de palavras associadas as quatro categorias, entdo essa linha é

categorizada como sendo dessa(s) categoria(s). O problema desta abordagem simplista é

o facto de uma palavra poder estar presente em todas as listas de palavras das quatro

categorias 0 que faz com que todas as linhas que contém essa palavra sejam classificadas

quatro vezes, uma por cada categoria.

IMFDRMﬁC&G PESSOAL: SAP Portugal - Near Shore Center Lisboa
INFORMACAD PESSOAL: = TUT 218 Master Data and Basic Functions

Figura 10 — Exemplo de classifica¢éo errada de linhas — Informacéo Pessoal

EXPERIENCIA :

EXPERIENCIA: Av. da Liberdade, 1250-896 Lisboa
jane.doe@gmail . com

Figura 11 — Exemplo de classificagé@o errada de linhas — Experiéncia Profissional

EDUCACAD: Av. da Liberdade, 1250-0896 Lisboa

Figura 12 — Exemplo de classificacéo errada de linhas — Educagéo
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OUTROS : Av. da Liberdade, 1258-896 Lisboa

Figura 13 — Exemplo de classificacéo errada de linhas — Outros

Por exemplo, a linha “Av. Da Liberdade, 1250-096 Lisboa”, do CV da Figura 5,
aparece classificada nas 4 categorias. Esta multi-classificacdo deve-se ao facto de a
palavra “Lisboa” estar contida em todas as listas de palavras associadas as categorias.
Assim, categoriza uma linha que pertence apenas a “Informacdo Pessoal” como sendo
simultaneamente das restantes categorias. Este tipo de situacGes tornam esta abordagem

inviavel para um problema complexo como este.

4.2. Information Retrieval com recurso a dicionarios

Ap0s a anterior abordagem, e devido ao facto desta se ter mostrado ineficiente para a
classificacdo de categorias de informacéo, tentou-se implementar uma nova abordagem
para classificacdo de linhas de um CV, desta vez, com base em dicionarios.

Dicionérios em Python sdo cole¢des de dados constituidos por um par chave-valor
(Drake, 2002). Para esta abordagem o par chave-valor constituinte do dicionario ira ser:
palavra e numero de vezes que essa palavra ocorre na categoria. Logo o dicionario ira
conter todas as palavras e as vezes que elas ocorrem por categoria.

Esta abordagem, tal como a anterior, consiste em classificar um CV, linha a linha,
categorizando-as, de entre as quatro categorias de acordo com o grupo de palavras que
constitui essa linha.

Também nesta implementacdo é necessario isolar as categorias para obter, neste caso,
um dicionario fidedigno de palavras caracterizadoras. Para isso em vez de os CVs serem
divididos manualmente em quatro novos documentos, como anteriormente, parte dos CVs
foram anotados para servirem como conjunto de treino. Estas anotagdes consistem
simplesmente em apontar em cada curriculo as “fronteiras” entre categorias dentro de um
CV para que, aquando da implementacdo do codigo, a leitura do CV por categorias seja
mais facil (Figura 14).

Foi implementado um programa que 1€ cada bloco de informacéo por categoria entre

anotacOes. Se, porventura, uma anotacdo foi escrita erradamente, i.e. diferente de
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“PI”,”EDU”,EXP” ou “OT”, ou num sitio que nao o correto € dada uma mensagem de

erro aquando da leitura do CV.

HP1#

PERSOMAL INFORMATION Jane Doe
Av. da Liberdade, 1250-096 Lisboa
+351 912 345 678

jane.doe@gmail.com
Sex Female | Birth date 01/01/1985 | Nationality Portuguese
#PI#
H#EDU#
EDUCATION
Dates (2004 - 2009) Finance degree
ISEG — Instituto Superior de Economia e Gestdo
HEDU#

Figura 14 — Exemplo de CV anotado nas fronteiras de cada segmento

Ap0s a anotacdo de todos os CVs de treino foi necessario criar quatro dicionarios, um
por categoria, para que cada categoria tenha novamente o seu grupo de palavras. J& com
os dicionarios criados foi observado que, tal como no ponto 4.1) 4.1. estes iriam ter uma
colecdo de palavras muito extensa pelo que foi necessario mais uma vez recorrer a um
filtro numérico do ndmero de ocorréncias que uma palavra necessita de ter para ser

inserida no dicionario (Tabela 4).

Tabela 4 — Numero de palavras constituintes de cada dicionario sem qualquer tratamento

Informac&o Pessoal 322
Educacéo 395
Experiéncia Profissional 664
Outros 2213

Para esta implementagéo foram também removidas “stopwords” quer em inglés quer
em portugués, porém foi alterado o modo como séo filtradas as palavras, em vez de uma
palavra ter que ocorrer “X” vezes para ser inserida no diciondrio, o utilizador escolhe o
namero de palavras mais frequentes que quer utilizar para criar o mesmo. No exemplo
usado, foi escolhido o valor cinco. Os dicionarios foram criados usando as cinco palavras

mais frequentes naquela categoria (Tabela 5).
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Tabela 5 — Exemplo de dicionarios criados com as cinco palavras mais frequentes

E-mail 8

Birth 6

Informagé&o Pessoal Date 6
Personal 5

Address 4

University 17

Research 11

Educacéo Education 8
Communication 7

Paris 6

Member 28

President 16

Experiéncia Profissional Veterinary 14
Since 14

French 13

Evolution 57

Biology 43

Outros C 36
Language 24

Portugal 23

Para a classificacdo de linhas utilizando este procedimento foi ainda necessario criar

um quinto dicionario auxiliar com os pares categoria-contador. Por essa razdo foram

criados quatro contadores, inicializados a zero, para contarem quantas palavras do texto

foram identificadas como pertencentes a cada uma das categorias.

Com a criacdo dos dicionarios e a implementacgéo da filtragem de palavras foi possivel

classificar as linhas de um CV. O modo como a classificacdo opera é idéntico ao referido

no ponto 4.1), o CV é lido, linha a linha, e as palavras que estdo presentes na linha que

esté a ser lida sdo comparadas com as palavras presentes nos quatro dicionarios. Quando

h& intersecdo, é incrementado o contador da categoria respetiva no quinto dicionario. No

fim da leitura do CV, cada linha ird ter um dicionario com 0s seus pares categoria-
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contador, e, por conseguinte, o contador com maior valor sera o que dita a categoria dessa
linha (Figura 15).

Figura 15 — Output exemplo de linhas corretamente classificadas

No entanto, esta abordagem de classificacdo de linhas apresenta também ela lacunas,
similares as da abordagem da qual deriva, como por exemplo palavras que estdo presentes
numa linha de uma certa categoria mas que ocorrem maioritariamente noutras categorias
(Figura 16).

{'PI': o, 'WE': 3, PEDFEN2, '07': o}
Linha : Dates (2004 - 2889) Finance degree - Categoria : ED

Classifichda como : WE

{'PI': 2, 'WE': @, 'ED": 1, [OTHE}
Linha : Personal skills and competences - Categoria : .

Classificada como : PI

Figura 16 — Outputs exemplo de linhas erradamente classificadas

Esta abordagem continua a ser pouco ortodoxa para o tratamento deste problema, pois
para esta forma de abordar a resolucdo deste problema ter sucesso teriam que existir

dicionarios perfeitos para cada categoria, sem qualquer interseccdo entre eles.

4.3. Information Retrieval com recurso a dicionarios e TF-IDFVectorizer

Como foi possivel observar pelas abordagens nos pontos 4.1) e 4.2) a tentativa de
classificacdo de linhas utilizando apenas métodos simples de tratamento de palavras, ndo
séo abordagens que acrescentem uma mais valia para a resolugéo deste problema.

Por essa razao, nesta fase, implementou-se uma variagao da abordagem anterior. Nesta
abordagem a divisdo dos CVs por categorias é feita como no ponto 4.2), sendo utilizados,
também aqui, dicionarios. No entanto, a insercdo das palavras nos mesmos é feita de

maneira diferente.
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O metodo pelo qual as palavras sdo inseridas nos dicionarios é denominado por TF-
IDFVectorizer (Pedregosa & Varoquaux, 2011). Este método deriva do método TF-IDF,
onde TF se refere a frequéncia dos termos num documento (“Term-Frequency”), ¢ IDF a
frequéncia inversa dos documentos (“Inverse Document Frequency”), i.e., com que
frequéncia uma palavra ocorre no conjunto de documentos. Resumidamente € um método
que pretende calcular a importancia de uma palavra num documento de entre uma colegéo
de documentos (Joachims, 1996; Medina & Ramon, 2015).

Para esta abordagem séo utilizados, novamente, os CVs divididos por categoria, para
que com recurso ao TF-IDFVectorizer, este método aprenda todas as palavras
relacionadas com uma categoria, criando com elas um dicionério denominado por
vocabulario no qual o par chave-valor sera palavra do dicionario e index da palavra no
dicionario respetivamente (Tabela 6), para de seguida calcular o TF-IDF de cada uma

dessas palavras e com isso classificar uma linha corretamente.

Tabela 6 — Exemplo ilustrativo de dicionario utilizando TF-IDFVectorizer

Street 296

Jane 190

Informagéo Pessoal Doe 155
Info 138

Summary 299

O objetivo da implementacdo deste método é conhecer quais as palavras mais
importantes para cada categoria numa linha e, por essa razdo, pesarem mais na
classificacdo de uma linha. Quer isto dizer que essas palavras podem estar presentes
noutra categoria mas ndo tendo tanto peso, nédo interferem no processo de classificagéo.
Com recurso a este método os vocabularios criados para cada categoria podem néo s
conter colegdes de palavras isoladas (“Unigrams”), mas também cole¢des de duas ou
mais palavras (“Bigrams”, “Trigrams”, etc.”), denominados por ‘“n-grams”(Cavnar,
1994).

A utilizacdo de “n-grams” para efeitos de classificacdo do texto pode ser uma mais
valia pois muitas das vezes existem palavras que singularmente nao representam qualquer

ligagdo com uma categoria, mas que agrupadas com outra(s) palavra(s), devido a
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frequéncia com que aparecem juntas, podem trazer relevancia para o contexto em causa
(Tabela 7).

Tabela 7 — Exemplo de n-grams

Palavra(s) Acquired Acquired immune Acquired immune

deficency

r

Para se conseguir tirar proveito da utilizacdo de “n-grams” ¢é necessario um pré-
processamento de todo o conteudo dos CVs. Para isso foram removidas “stopwords”,
acentos, caracteres especiais e pontuacdes. De seguida todo esse conteudo foi
“tokenizado™?,i.e., separar uma frase pelas palavras que a constituem com recurso a um
separador, palavras essas denominadas por “tokens”. Neste caso, o separador considerado
foi apenas um espago (Tabela 8) e a separacdo foi feita automaticamente pelo TF-
IDFVectorizer.

Tabela 8 — Exemplo de linha tokenizada

Esta linha é o exemplo de uma linha tokenizada

Tokens Esta | linha | é 0 exemplo | de uma | linha | tokenizada

Ao contrario das anteriores abordagens nao foi necessario implementar uma filtragem
de palavras através da sua frequéncia minima pois, tal como ja foi dito previamente, o
método em causa utiliza todas as palavras existentes no vocabulario, mas consoante a sua
frequéncia atribui-lhes um peso maior ou menor quanto a sua importancia.

Iniciada a fase de criacdo dos dicionérios para cada categoria decidiu-se entdo testar o
tamanho do dicionario quanto a utilizagdo de “unigramas”, “bigramas” e “trigramas”.
Como podemos observar pela Tabela 9 as categorias cujos vocabularios possuem maior
numero de palavras sdo as que correspondem as categorias “Experiéncia Profissional” e
a “Outros”. Quanto ao vocabulario que corresponde a “Experiéncia Profissional” seria de
esperar este resultado pois é nesta categoria que os candidatos elaboram mais a sua
informagao. Quanto a categoria de “Outros” o tamanho do vocabuldrio ¢ o maior de entre

todas as categorias pois, aquando da divisdo dos CVs por categoria, toda a informacéo

2 (https://mww.techopedia.com/definition/13698/tokenization)
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que ndo se encaixava nas categorias acima era anexada nesta, fazendo assim com que esta
seja a categoria com mais informacdo entre todas. Quanto ao aumento do nimero de
palavras quando sdo implementados “bigramas” e “trigramas” era expectavel devido ao
facto do TF-IDFVectorizer agrupar, por exemplo, dois “unigramas” criando um

“bigrama”, sendo este adicionado ao vocabulario como sendo uma nova palavra.

Tabela 9 — Comparacéo de tamanho dos dicionarios com diferentes n-gramas

Unigramas 331 397 697 2232
Bigramas 779 955 1871 6623
Trigramas 1242 1538 3162 11597

J& com os vocabulérios criados e com o TF-IDFVectorizer a atuar, para classificar as
linhas de um CV. Para esta classificacéo, tal como foi descrito anteriormente, foi utilizado
o0 vocabulario de cada uma das categorias e o respetivo TF-IDF de cada uma das palavras
desse vocabulario. O CV ¢ lido linha a linha e sdo analisadas as palavras que compdem
essa linha. E feita uma comparacio, palavra a palavra, com o contetido de todos os
vocabularios. Se uma ou mais palavras estiverem contidas em um, ou mais vocabularios,
é devolvido como resultado o valor de TF-IDF de cada uma delas, por categoria. Por fim,
a linha € classificada como sendo de uma categoria se o valor da soma dos TF-IDF de

todas as palavras da linha for o maior de entre as quatro.

Linha : Sex Female | Birth date 81/@1/1985 | Nationality Portuguese
Categoria : PI

Correspondéncia PI :
(@, 1893) 0.2864252001675413
(@, 1892) 0.2864252001675413
(@, 1891) 0.2864252001675413

(@, 95@) 8.2243292118704479
(e, 822) 8.2243292118704479
(8, 817) 8.1622332235733545
(8, 399) B.2864252001675413
(8, 398) 0.2864252001675413
(8, 397) 0.2864252001675413
(8, 247) 0.2864252001675413
(8, 246) 0.2864252001675413
(@, 24@) 8.1622332235733545
(@, 182) 0.2864252001675413
(@, 1e1) 0.2864252001675413
(@, 1ea) 8.1622332235733545

Correspondéncia WE :
(@, 2198) 9.7904489597281997

(8, 682) 8.6125279112535257
Correspondéncia ED :

(8, 946) 1.8
Correspondéncia OT :

(8, 8645) 8.35566114128921

(@, 2598) 0.6608725878305322

(@, 1116) 0.6688725878385322

Figura 17 — Exemplo de classificacdo através de TF-IDFVectorizer
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Na Figura 17 podemos ver que as correspondéncias sdo descritas pelo indice da palavra
no vocabulério correspondente seguidas do seu valor TF-IDF (ex. 1093 é o indice da
palavra ‘sex female’, com o valor TF-IDF de
0.2864252001675413).

Tendo mais uma vez como exemplo a Figura 17 é possivel observar que a linha a ser

neste caso um “bigrama”,

classificada pertencia a “Informagdo Pessoal”. Ap0s a classificagdo automatica, quinze
palavras da linha corresponderam as palavras pertencentes ao vocabulario dessa mesma
categoria, duas palavras corresponderam ao vocabuldrio da categoria “Experiéncia
Profissional”, uma palavra que correspondeu ao vocabulario “Educagdo” e por fim trés
palavras corresponderam ao vocabulario “Outros”. Conclui-se entdo, usando soma dos
valores TF-IDF das correspondéncias, que a linha foi bem classificada.

Observando os valores de TF-IDF para as correspondéncias feitas com a categoria
“Informacdo Pessoal”, nota-se que esses valores se encontram baixos relativamente ao
que acontece com as correspondéncias feitas com outras categorias. Por essa razdo, foi
necessario observar quais as palavras categorizadas com “Informagdo Pessoal” (Figura
18).

(8, 1893) B.2864252081675413 - "sex female birth'

(8, 1892) B.28642520801675413 'sex female’

(8, 1891) B.2864252081675413 - "sex’

(B, 958) A.2243292118784479 - ‘portuguese’

(e, 822) B.2243292118784479 - “nationality portuguese’
(8, 817) B.1622332235733545 - ‘nationality’

(8, 399) B.28642520801675413 ‘female birth date’

(8, 398) B.28642520881675413 - “female birth’

(8, 397) @.2864252001675413 ‘female'

(e, 247) 8.2864252001675413 ‘date nationality portuguese’
(8, 246) 0.2864252001675413 - “date nationality’

(8, 248) B8.1622332235733545 ‘date’

(8, 102) 0.2864252081675413 - "birth date nationality
(8, 181) B.28642520801675413 ‘birth date’

(8, 10@) B.1622332235733545 - ‘birth’

Figura 18 — Exemplo de palavras correspondidas com a categoria original

Ap0s observacdo dos resultados constatou-se que todas essas palavras sao palavras que
caracterizam bem a categoria de “Informacao Pessoal” e, por essa razdo, estao presentes
em quase todos os documentos relativos a essa categoria o que torna o seu valor de TF-
IDF mais baixo.

De seguida, foi necessario observar quais as palavras com correspondéncias nas outras
categorias para tentar perceber a razdo dos seus valores serem mais altos do que na

categoria classificada (Figura 19).
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Categoria WE:
(8, 2198) @.7984489597281997 - ‘portuguese’
(8, 682) 8.6125279112535257

Categoria ED:
(8, 945) 1.8 - 'portuguese’

Categoria OT:
(B, 8645) #.35566114128921 -'portuguese’
(8, 2598) B.6685725870305322 - ‘'date’
(8, 1116) @.6688725878385322 - ‘birth’

‘date’

Figura 19 — Exemplos de correspondéncias com outras categorias

Estas correspondéncias mostram que ndo sdo palavras que descrevem qualquer uma

destas categorias e, por isso, sdo palavras que ndo estdo geralmente presentes nas mesmas

pelo que este método as classifica como sendo importantes. Em contrapartida linhas que

pertencem a uma certa categoria e que sdo classificadas como tal irdo ter mais

correspondéncias, mas essas com valores TF-IDF mais baixos. Por outro lado, linhas que

séo classificadas como sendo de outra categoria que ndo a original vao apresentar palavras

com valores de TF-IDF mais altos, no entanto, irdo ter menos correspondéncias, fazendo

com que a soma de todos valores classifique a linha corretamente.

Concluindo, estas falhas sdo obtidas devido ao facto de existirem palavras nos

vocabularios das quatro categorias que sdo consideradas, pelo TF-IDFVectorizer,

simultaneamente importantes para dois ou mais vocabularios, o que faz com que haja

mais uma vez classificacao errada de linhas (Figura 20).

Linha : 2883 - Master
Categoria : ED
Correspondéncia PI :
Correspondéncia WE
{8, 2561)
(8, 1732)
Correspondéncia ED
(8, 369)
Correspondéncia OT
(0, 18782)
(8, 9938)
(8, 9986)
(8, 6857)

of Science in Technology (graduated with distinction) - 2/23/20889

. 7984489557281997
.6125279112535257

.8

.4924680953760029
.b147396913895939
.37019658744241195
.A1924680953760029

Figura 20 — Exemplo de classificagéo errada de linha

29




Information Retrieval

Outra das razdes que podem ter levado a falha desta abordagem prende-se também
com o facto de, mais uma vez, os vocabularios terem um numero de palavras ndo muito
extenso devido ao tamanho do Corpus e dos CVs contidos nele. Para esta abordagem
funcionar sem falhas os vocabularios teriam que ser constituidos por todas as
combinac0es de palavras que os inUmeros candidatos possam utilizar para redigir 0s seus
curriculos, tarefa essa praticamente impossivel. Para finalizar, os blocos de informacéo
dividida estéo a ser tratados pelo TF-IDFVectorizer como sendo apenas um documento
por categoria, i.e., todos os blocos de “Informagdo Pessoal” dos varios CVs sdo
compilados num so para a utilizacdo dos dicionarios, e por essa razao o peso das palavras
pode estar a ser enviesado, pois este método calcula a importancia de uma mesma palavra
em varios documentos.

N&o obstante esta abordagem foi a melhor das trés ja apresentadas até este ponto
devido a implementacdo do método TF-IDFVectorizer e da sua metodologia de

importancia das palavras, neste caso por categoria.

4.4. Divisdo de curriculos por titulos

Em consequéncia de as abordagens anteriores apresentarem falhas aquando da diviséo
automatica de um CV por linhas, tentou-se implementar um método que classifica blocos
de categorias entre titulos.

Numa primeira fase desta abordagem foi relevante observar quais as varias maneiras
em que os titulos das diversas categorias podem ser apresentados nos diversos CVs. Por
exemplo, um candidato pode referir-se a categoria de “Informagéo Pessoal” de inlmeras
maneiras tais como “Detalhes Pessoais”, “Identifica¢do”, etc. Devido a esta observacdo
tornou-se imperativo fazer um levantamento, entre todos os CVs do conjunto de treino
do Corpus, de todos os possiveis titulos para cada categoria, tendo sido criada uma lista
de todos o0s possiveis titulos por categoria.

Decidiu-se entdo implementar um cddigo que recebe como input um CV, que é lido
linha a linha. Se uma linha corresponder a um titulo da lista de titulos pertencente a essa
categoria, essa linha €, com certeza, um titulo e, por essa razéo, até ser lida uma nova
linha que corresponda a um titulo de outra categoria todas as linhas, exceto a do novo

titulo, véo ser categorizadas como sendo da categoria do primeiro titulo lido pelo codigo.
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A primeira vista, esta abordagem devolveu bons resultados, no entanto isto deveu-se
ao facto de os testes terem sido feitos apenas com um grupo reduzido de CVs do conjunto
de treino do Corpus. Ao se testar com elementos fora desse conjunto, uma vez que alguns
titulos descritos nestes novos CVs ndo estavam presentes na lista inicial de titulos,
existem varias falhas.

Logo esta abordagem seria vidvel apenas se os titulos das varias categorias fossem
imutaveis e fossem escritos do mesmo modo em todos os CVs, ou se a lista de titulos

tivesse todos os titulos possiveis por categoria.

4.5. Divisdo de curriculos por titulos com recurso a expressoes regulares

Apbs as falhas apresentadas na abordagem anterior foi necessario aprimora-la para
evitar essas falhas. Para isso foi criada uma nova abordagem, baseada em expressoes
regulares®. Utilizando as informagdes do levantamento feito aos titulos, na abordagem
anterior, decidiu-se criar um cédigo que para cada CV verifica qual o padrdo de titulos
utilizado pelo candidato. Por exemplo, se o candidato utiliza como primeiro titulo
“Informacao Pessoal” ¢ muito provavel que no resto do CV a escrita de titulos obedeca
ao padréo inicial.

Com estas informacgdes foram criados entdo padrBes de escrita de titulos utilizando

expressdes regulares:

e Titulo escrito todo em letras maiusculas (Ex. “INFORMACAO PESSOAL).

e Titulo escrito todo em letras mintsculas (Ex. “informacao pessoal).

e Titulo escrito com apenas a primeira letra da primeira palavra em mailscula
(Ex. “Informacgao pessoal”).

e Titulo escrito com apenas as primeiras letras de cada palavra em mailscula
(Ex. “Informagao Pessoal”).

e Titulo escrito com padrdo ndo contemplado (Padrdo para salvaguardar erros
por nao ter sido encontrado um padrdo valido).

3 (https://docs.python.org/2/library/re.html).
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Ap0s a criagdo dos cinco padrbes foi necessario usar outras expressdes regulares para
verificagdo do primeiro titulo sendo este 0 mais importante pois é com base neste que 0s
seguintes vao ser encontrados. As expressdes regulares implementadas para a ajuda na

identificacdo do primeiro titulo, em conjunto com as dos padrdes, foram entéo:

e Expressdo que verifica se a linha contém mais que “X” palavras (Neste caso
foi utilizado o valor de “X” como sendo 5 pois aquando do levantamento dos
possiveis titulos nenhum deles apresentava mais do que cinco palavras).

e Expressdo que verifica qual o caractere em que a linha acaba (Ex. Se acaba em
“rrryy, ete.)

e Expressao que verifica qual o espacamento entre a margem e o inicio da linha
ou possivel titulo. (Ex. Os titulos tém sempre menos espacamento do que

qualquer outra linha num CV).

Para sofisticar ainda mais a captura, sem falhas, do padrdo de titulos presente num CV,
sem falhas, foi também adicionada a esta abordagem a anterior lista de possiveis titulos.
Apbs todas estas refinacBes para aperfeicoamento do cddigo ficou entdo finalizada esta
abordagem, que consiste na leitura de um CV linha a linha e com base em expressdes
regulares tenta capturar o padréo de titulos para que, quando um titulo é capturado, todas
as linhas do CV sejam testadas com a respetiva expressdo, ou expressoes, fazendo com
que o resto dos titulos dos CVs sejam capturados.

Examinando o CV da Figura 5 observamos que os titulos a encontrar sao ‘“Personal
Information”, “Professional Experience”, “Education”, ”Competencies” e por fim

“Comprehention”, sendo que todos foram capturados pela nova abordagem (Figura 21).

Titulc apanhado : PERSOMAL INFORMATION
Linhas do ficheiro: 44

--- Possiveis Titules (5) ---

PERSOMAL INFORMATION

PROFESSIONAL EXPERIENCE

EDUCATION

COMPETENCIES

COMPREHENTION

Figura 21 — Titulos capturados para o CV Exemplo através desta implementacgao

De acordo com a Figura 21 o primeiro titulo capturado pela implementagdo acima

referida foi “Personal Information” escrito em maiudsculas, obedecendo ao primeiro
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padrdo referido. Por conseguinte, todas as linhas foram testadas para obedecer a este
padrdo e, as que obedeceram foram consideradas como titulos.

Contudo esta abordagem apresenta também ela lacunas que comprometem a correta
divisdo de um CV por categorias. Ao ser implementado um sistema de captura de padrédo
de titulos foi resolvido o problema da anterior abordagem. No entanto, mesmo sendo
todos os titulos capturados, existem linhas que ndo s&o titulos e que, por obedecerem ao
padréo séo consideradas como tal (Figura 22).

Tituloc apanhade : Perscnal informaticn
Linhas do ficheiro: 677

--- Possiveis Titulos (6) ---

Personal informatien

kWork experience

Intelligence environment

Technical consultant

Education and training

Personal skills and competences

Figura 22 — Titulos capturados erradamente

Observa-se na Figura 22 que o titulo foi capturado com sucesso, tal como o seu padréo,
no entanto existem linhas que nédo sao titulos, mas que foram consideradas como sendo,

devido & forma como o CV esté redigido e formatado (Figura 23).

Occupation or position held:
? Business Intelligence Senior Consultant

Main activities and responsibilities:
? Project developed with the goal of analysing the needs of the business regarding the Business
Intelligence environment.

Occupation or position held:

? Inov City

Main activities and responsibilities:

? Project developed with the goal of providing information of consumption and consumer services as
Technical consultant.

Figura 23 — Exemplo de titulo classificado erradamente

Por consequéncia, mesmo esta abordagem, sendo melhor que a anterior, é ainda

facilmente falivel.
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4.6. Sumario

Foram apresentadas neste capitulo varias abordagens para dividir um CV pelas quatro
categorias apresentadas em 3.1). Todas apresentaram resultados pouco satisfatorios
devido a vérios fatores que se prendem com cada uma delas, sendo o maior fator a
simplicidade destas abordagens. Como é possivel ver no ponto 4.1) esta abordagem falha
simplesmente pelo facto de as mesmas palavras pertencerem a duas categorias, sendo que,
para funcionar seria necessario existirem listas perfeitas para cada categoria, sem
intersecdo de palavras nas diversas categorias. No ponto 4.2) tentou-se melhorar a
abordagem anterior com recurso a dicionarios. Notaram-se, de facto, melhorias mas, no
entanto surge mais uma vez a questao da intersecdo de palavras nos dicionarios das varias
categorias, acabando por existir, ainda que em menor grau, 0 mesmo problema da
abordagem anterior. Na abordagem 4.3) tentou-se novamente melhorar a abordagem
antecedente, com recurso a uma ferramenta automatica de calculo da importancia de uma
palavra num documento. Mas, mais uma vez, esta abordagem apresenta falhas devido ao
mesmo fator das que lhe antecedem, palavras que sdo simultaneamente classificadas
como importantes para mais do que uma categoria. Devido a todas estas abordagens terem
falhado em consequéncia da dependéncia das palavras contidas nas categorias, partiu-se
para uma nova abordagem a este problema, a de tentar dividir um CV pelos titulos que
contém. A primeira das duas abordagens relativas a este assunto — 4.4) — mostrou-se
eficiente. No entanto quando apresentados titulos fora do conjunto pré-definido dos
mesmaos, esta abordagem falha redondamente. Por essa razdo implementou-se uma ultima
abordagem que ndo necessita de um conjunto pré-definido de titulos, mas ao invés disso,
tenta capturar os titulos presentes num CV, para seguidamente dividir o CV com base
neles, sendo esta a abordagem a melhor conseguida das cinco implementadas. No entanto,
também esta abordagem é falivel, devido ao fator ortografico, i.e., simplesmente devido
ao facto de como um CV esta redigido.

34



Topic Modeling

Capitulo 5. Topic Modeling

Em virtude de as abordagens anteriores, baseadas em “hand-crafted features” e
expressdes regulares, apresentarem diversas lacunas e ndo serem préaticas do ponto de
vista de um ambiente real de uma empresa decidiu-se tratar da resolucdo desta questéo
com recurso a ferramentas de aprendizagem automatica, devido a necessidade de
automatizac&o do processo (Machine Learning?).

Numa primeira fase para esta temética foi priorizada uma abordagem com recurso a
Topic Modeling. Resumidamente, Topic Modeling é o processo de extracdo de tdpicos
presentes numa colecdo de documentos com recurso a diversos métodos, para que seja
mais facil perceber quais os assuntos que neles estdo contidos. Embora existam varias
técnicas utilizadas para Topic Modeling (Quan, Liu, Lu, Ni, & Wenyin, 2010; Yih,
Toutanova, Platt, & Meek, 2011), nesta abordagem iremos utilizar as trés mais comuns
para a realizagdo desta tarefa, sendo elas “Latent Dirichlet Allocation” (LDA) (Blei, Ng,
& Jordan, 2000), “Latent Semantic Analysis” (LSI) (Landauer, Folt, & Laham, 1998) e,
por fim, “Non-Negative Matrix Factorization” (NMF) (Lee & Seung, 2001) (Baxter,
Hastings, Law, & Glass, 2008).

Muito resumidamente:

e O modelo LDA é um modelo probabilistico utilizado para representar
documentos através de um conjunto de tdépicos, no qual cada tdépico é
representado com uma certa probabilidade.

e O modelo LSI é um modelo estatistico que examina dados num conjunto de
documentos e 0 que neles esta contido para gerar um conjunto de informac6es
relativas a esses documentos e ao seu contetido.

e O modelo NMF ¢ um modelo que gera um conjunto de topicos para representar
o0s documentos que Ihe sdo dados como input.

Para todos estes modelos foram feitas duas implementacgdes: uma com recurso a TF-
IDFVectorizer, ja referido em anteriores abordagens nesta dissertacdo, e outra com

recurso a CountVectorizer®.

4 (https://www.sas.com/en_id/insights/analytics/machine-learning.html)

5 (http://scikit-learn.org/stable/moduIes/generated/sklearn.feature_extraction.text.CountVectorizer.html)
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O CountVectorizer € um método relativamente parecido com o TF-IDFVectorizer, no
entanto, em vez de utilizar o valor TF-IDF para atribuir importancia a uma palavra, utiliza
a contagem de palavras num documento para esse fim, i.e., a importancia de uma palavra
estd diretamente ligada a quantidade de vezes que aparece. Quanto mais vezes aparece,
mais importante sera.

Relativamente ao numero de tdpicos devolvidos pelos modelos utilizados, e para
classificar uma categoria, 0 nimero minimo de tdpicos deve ser previamente definido.
Para os testes, esse nimero minimo foi de quatro, devido ao facto de ser o numero de
categorias existentes. Foram efetuados testes com 4, 5 e 6 tdpicos, para observar se estes
modelos identificariam nos documentos novas categorias. O nimero de palavras por
topico é também uma varidvel mutavel, pelo que foram testados todos os modelos para
seis, oito, dez e doze palavras por tépico. Como se ira mostrar, os melhores resultados
foram obtidos com dez palavras por topico, correspondendo a uma melhor descri¢éo

caracteristicas para cada categoria.

5.1. Topic Modeling com recurso a modelo LDA

Usando CountVectorizer

O primeiro modelo a ser estudado foi o modelo LDA, com recurso ao método
CountVectorizer. Para este modelo, foram efetuados testes com quatro, cinco e seis
topicos, sendo que o nimero de palavras mais adequado, tal como foi dito anteriormente,
foi dez. Com menos palavras, uma descricdo possivel por categorias ndo era conseguida,
e com mais de dez nao foram observadas melhorias para esta descricao.

Para esta experiéncia, foram usados os CVs do conjunto de treino previamente
divididos por categoria, assumindo que facilitaria a extracdo de tépicos correlacionados
com as categorias existentes.

A primeira etapa de utilizacdo deste modelo passa pelo estudo de qual o nimero de
topicos ideal para a identificacdo das categorias existentes. Utilizando quatro topicos com
dez palavras por topico:

Utilizando quatro topicos com dez palavras por topico:
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Topico 0 Topico 1 Topico 2 Topico 3

porbuguese ana@yM? s i

Mﬁff ww&mbﬁ‘ me&f“ wft;mzmgw

Figura 24 — Word clouds de tépicos — LDA CountVectorizer quatro topicos

Utilizando cinco tdpicos com dez palavras por tépico:

Topico 0 Topico 1 Topico 2 Topico 3 Topico 4
conbrdl
WM ,&W Wr; N &W&dﬂhﬁ

Figura 25 — Word clouds de tépicos — LDA CountVectorizer cinco tépicos

Utilizando seis topicos com dez palavras por topico:

Topico 0 Topico 1 Topico 2 Topico 3 || Topico 4 Topico 5

beoki : insfifute educafion i
expenience W %% alness mmm?emanf experience

Business

S T

S,

Figura 26 — Word clouds de topicos — LDA CountVectorizer seis topicos

Verifica-se que, a medida que o nimero de tdpicos vai aumentando, vao variando as
palavras presentes nos mesmos e também a qualidade da classificacdo. Para quatro
topicos (Figura 24), facilmente se relacionam as palavras presentes em cada toépico com
as categorias de “Educac¢do” — Topico 3, “Outros” — ToOpico 1, e “Experiéncia
Profissional” — Topico 2. No entanto, os topicos contém palavras de outras categorias,
fazendo assim com que ndo seja claro que categoria cada tdpico categoriza. Quando o
namero de tdpicos é cinco (Figura 25), ja apresentam uma descricdo um pouco mais
conseguida ou indicativa da possivel categoria, com menos dispersdo de palavras.

Podemos fazer as seguintes associagdes por categoria — topico: “Educagao” — Tdpico 0,
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“Experiéncia Profissional” — Tépicos 1, 2 e 3, “Outros” — Tdpico 4. No entanto, a
categoria “Informacédo Pessoal” ainda ndo ¢é percetivel através deste método. Finalmente,
ao serem utilizados seis topicos para a categorizacao (Figura 26), vemos, entao, presentes
todas as categorias com um grau de detalhe muito maior que os anteriores, sendo que 0S
Tdpicos 0, 1, e 5 correspondem a “Experiéncia Profissional”, o Topico 2 a “Informagao

Pessoal”, o Topico 4 a “Educagdo” e por fim o Topico 2 a “Outros”.

Usando TF-IDFVectorizer

Foram efetuados novos testes de modelacao de topicos usando LDA com recurso ao
método TF-IDFVectorizer. Foram, novamente, estudados os casos da variacdo de
palavras com seis, oito, dez e doze palavras e, também para este modelo, os melhores
resultados obtidos foram, novamente, com a utilizacdo de dez palavras por topico. No
estudo do namero ideal de tdpicos para classificacdo de uma categoria utilizando esta
abordagem foram obtidos os seguintes resultados:

Utilizando quatro tépicos com dez palavras por topico:

Topico 0 Topico 1 Topico 2 Topico 3

inslituto L1

school
education m”&% W% AW <

Figura 27 — Word clouds de tépicos — LDA TF-IDFVectorizer quatro topicos

o

Utilizando cinco tépicos com dez palavras por topico:

Topico 0 Topico 1 Topico 2 Topico 3 Topico 4

%

Figura 28 — Word clouds de tépicos — LDA TF IDFVectorizer cinco tdpicos
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Utilizando seis topicos com dez palavras por topico:

Topico 0 Topico 1 Topico 2 Topico 3 || Topico 4 Topico 5

MM el ST i T
»m ?'“%&W S oy
g‘r § Aaf professional % %

Figura 29 — Word clouds de topicos — LDA TF-IDFVectorizer seis topicos

Com o TF-IDFVectorizer a diferenca é notéria logo na primeira categorizacao
utilizando quatro topicos (Figura 27): as categorias presentes sao bastantes explicitas e
faceis de identificar, tais como “Informagdo Pessoal” — Topico 3, “Experiéncia
Profissional” — Topico 2 e “Outros” — Topico 1. Para 5 tdpicos (Figura 28) é possivel
observar novamente explicitas as categorias: “Informagdo Pessoal” — Tépico 3,
“Experiéncia Profissional” — Topicos 0 e 2 e “Outros” — Tdpico 4. No entanto, existem
categorias que ndo sdo reconhecidas, ou ndo estdo presentes, tais como a categoria
“Educag¢do”. SO ao utilizar seis topicos para classificacdo é que esta categoria surge bem
detalhada, ao mesmo nivel de detalhe das outras (Figura 29). Neste caso, todas as
categorias séo facilmente identificaveis: “Informagdo Pessoal” — Topico 5, “Experiéncia

Profissional” — Topicos 1 ¢ 2, “Educagdo” — Topico 0 e 4, “Outros” — Topico 3 e 4.

5.2. Topic Modeling com recurso a modelo LSI

Usando CountVectorizer.

O segundo modelo em estudo para esta abordagem foi o modelo LSI com recurso a
CountVectorizer. Mais uma vez foi estudado qual o melhor nimero de palavras para
categorizacao dos topicos com 0 mesmo numero de palavras que o anterior modelo: seis,
oito, dez e doze palavras.

Utilizando quatro topicos com dez palavras por tdpico:
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Topico 0 Tépico 1 Topico 2 Topico 3

Figura 30 — Word clouds de tépicos — LSI CountVectorizer quatro tépicos

Neste modelo quando é aumentado o nimero de topicos apenas € criado um novo
topico, i.e., para cinco topicos os quatro primeiros sdo iguais aos criados aquando da
utilizacdo de quatro topicos, e assim sucessivamente.

Utilizando cinco tépicos com dez palavras por tépico:

Topico 4

Figura 31 — Word cloud de novo tépico — LSI CountVectorizer cinco topicos

Utilizando seis tépicos com dez palavras por topico:

Topico 5

« {
Figura 32 — Word cloud de novo topico — LSI CountVectorizer seis topicos

Para este modelo, e como podemos observar pelas figuras (Figura 30 a 32) as
associacOes possiveis foram praticamente inexistentes pois, para qualquer combinagao

entre nimero de tdpicos e palavras utilizadas, o modelo gera tdpicos com palavras
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pertinentes as varias categorias, ndo sendo possivel classificar os topicos quanto a

categoria a que se referem.

Usando TF-IDFVectorizer

O processo anterior foi repetido mais uma vez, mas neste caso com recurso ao método
TF-IDFVectorizer.

Utilizando quatro topicos com dez palavras por topico:

Topico 0 Topico 1 Topico 2 Topico 3
. Ai@
waren. Juw&?we ﬂevz@cpmeuf
. Uinfeedin

H
ERI Ly el o :
L T
“oae

Figura 33 — Word clouds de tépicos — LSI TF-IDFVectorizer quatro topicos

Mais uma vez, aquando da incrementacdo do nimero de tépicos neste modelo, apenas
0 novo topico criado difere dos anteriores.

Utilizando cinco tépicos com dez palavras por topico:

Topico 4
'
Y,
%

Figura 34 — Word cloud de novo tépico — LSI TF-IDFVectorizer cinco topicos

Utilizando seis topicos com dez palavras por topico:
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Topico 5

email .

Figura 35 — Word cloud de novo tépico — LSI TF-IDFVectorizer seis topicos

Com a implementacdo do TF-IDFVectorizer para este modelo podemos observar que
houve uma melhoria aquando da criacdo dos tdpicos (Figura 33 a Figura 35). No entanto,
essa melhoria reflete-se apenas na identificagdo de uma categoria, “Informagéo Pessoal”
— Topico 3. Para todas as restantes categorias ndo é possivel a sua identificacdo nos

topicos criados.
5.3. Topic Modeling com recurso a modelo NMF

Usando CountVectorizer

Mais uma vez o processo que foi realizado para os anteriores modelos foi também ele

repetido na implementacédo deste, primeiramente utilizando CountVectorizer.

Topico 0 Topico 1 Topico 2 Topico 3
univensidy ,,,“‘?"‘“““3,,-,,;,@” development
e""?“.“m,,
s analysis - (wﬂgy S I
> W ~

energy §W€

%"1

Figura 36 — Word clouds de tépicos — NMF CountVectorizer quatro topicos

Também para este modelo quando é incrementado o numero de topicos é criado um

novo topico, diferente dos anteriores, no entanto os ja existentes voltam a repetir-se.
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Semelhantemente ao que ja tinha sido observado com o método CountVectorizer para
outros modelos, o resultado para qualquer nimero de topicos independentemente do
namero de palavras utilizadas ndo é conclusivo aquando da classificagdo de uma categoria

através dos mesmos (Figura 36).

Usando TF-IDFVectorizer

Por ultimo foi testado o modelo NMF utilizando o método TF-IDFVectorizer. De novo
testado nas mesmas circunstancias que todos os outros modelos.

Utilizando quatro tdpicos com dez palavras por topico:

Topico 0 Topico 1 Topico 2 Topico 3
o1y e, P, e
PRyl MZ_‘;’@/M §> e W‘:(? S b

Figura 37 — Word clouds de tépicos — NMF TF-IDFVectorizer quatro topicos

Considerando os resultados na Figura 37 podemos, entdo, inferir que este modelo, com
0 uso do método TF-IDFVectorizer, apresenta muito melhores resultados que os obtidos
para 0 mesmo modelo através do método CountVectorizer. Logo na primeira criacdo de
topicos (utilizando apenas quatro grupos), sdo facilmente identificaveis as quatro
categorias uma por tépico, sem confusdo ou sobreposi¢do: “Informagdo Pessoal” —
Topico 0, “Experiéncia Profissional” — Topico 1, “Educagao” — Topico 3, “Outros” —
Tépico 2. O aumento do nimero de topicos para cinco ou seis, nesta implementacao, nao
contribui para o0 melhoramento da mesma e apenas faz com que sejam criados topicos

diferentes, mas associaveis a categorias repetidas.

5.4. Classificagéo de linhas com recurso a Topic Modeling

Apbs analise das conclusdes obtidas nos pontos 5.1) a 5.3) desta dissertacéo, para a
classificacdo de linhas do CV segundo as categorias a que pertencem, foram considerados
0s resultados obtidos com o Topic Modeling. A deciséo recaiu nos modelos NMF com
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TF-IDFVectorizer para quatro topicos e no modelo LDA com TF-IDFVectorizer para seis
topicos. Estes foram, sem ddvida, os melhores resultados obtidos quando da utilizag&o de
Topic Modeling para classificagdo de categorias.

Para a classificacdo por linhas, nesta abordagem foi implementado codigo para que,
lendo um CV linha a linha, seja utilizada a informacao que foi previamente obtida através
da criacdo dos topicos pelos modelos para categorizar uma linha.

Este codigo recebe entdo como input o modelo que vai ser utilizado, o conjunto de
dados pré-treinados, 0 numero de topicos que vao ser utilizados para a classificacao e, por
fim, o CV no qual as linhas vao ser classificadas, devolvendo como output o CV, em
formato HTML, com as respetivas linhas classificadas por categoria de acordo com o
modelo utilizado.

A da Liberdade, 1250-096 Lisboa

\||‘I

SAP Portugal — Near Shore Center Lisboa

-
—
o
—
o}
(=1
2
B
a
8
g
=1
2]
g
o]
3
0
£
2.
8
in

?IUT 220 Device Management

7 Participation and team management in promotion actions during August

EDUCATION
Dates (2004 - 2009) Finance degree

ISEG Instituto Superior de Economia e Gestio

Figura 38 — Exemplo de CV dado como output utilizando o modelo LDA
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A razéo pela qual o CV ¢ dado pelo output em formato HTML deve-se ao facto de ter
ser sido adicionada ao codigo uma fun¢do que vai colorir as linhas de acordo com a sua
categoria para melhor percec¢do dos conjuntos que estdo presentes num CV, i.e., se linhas
da mesma cor se encontram agrupadas significa que a classificacdo foi feita corretamente.
As cores sdo atribuidas aleatoriamente e podem variar de teste para teste, ou seja, num
teste para um CV, a “Informagdo Pessoal” pode ser colorida de verde e no seguinte esta
pode ficar colorida de vermelho. O nimero méaximo de cores que podem coexistir num
output corresponde ao nimero maximo de tépicos, sendo que se existem dois topicos
relativos a mesma categoria, estes serdo pintados com cores diferentes.

Primeiramente foi testado o modelo LDA utilizando 6 topicos (Figura 38) e, de
seguida, testado para o0 modelo NMF utilizando quatro topicos (Figura 39).

Curriculum Vitae Jane Doe

Mother Language Portuguese

Other languages™

Oral Comprehention Reading Oral interaction Oral reproduction

Figura 39 — Exemplo de CV dado como output utilizando o modelo NMF
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Como ¢ possivel observar na figura referente a classificacao de linhas utilizando o
modelo NMF (Figura 39), as linhas da mesma cor permanecem mais agrupadas do que
na figura referente ao modelo LDA (Figura 38), querendo com isto dizer que o melhor
classificador de linhas foi obtido utilizando o modelo NMF com apenas quatro topicos e
com recurso a TF-IDFVectorizer.

Ainda assim, visto que a analise de Accuracy de um modelo ndo pode ser feita apenas
pela observagédo dos CVs e do agrupamento de cores nos mesmos, foi necessario medir a
Accuracy de todos os modelos quanto a sua correta classificacdo de linhas (Tabela 10).
Esta Accuracy foi calculada pelo quociente do numero de linhas classificadas

corretamente pelo numero total de linhas classificadas.

Tabela 10 — Andlise de Accuracy dos diferentes modelos

LDA c/ TF-IDFVec — 6 Tépicos 53.07%
LDA c/ CountVec — 6 Topicos 43.27%
LSl ¢/ TF-IDFVec — 6 Topicos 12.03%

LSI ¢/ CountVec — 6 Topicos 24.51%

NMF c/ TF-IDFVec — 4 Topicos 61.23%

NMF ¢/ CountVec — 6 Tdpicos 15.76%

Como seria de esperar, apenas 0 modelo NMF com 4 t6picos apresenta resultados
positivos. De facto, este foi um dos que obteve a melhor categorizagéo por tdpicos. O
modelo LDA com TF-IDFVectorizer é pouco superior a uma classificacdo aleatdria.

5.5. Sumario

Como foi dito no inicio do corrente capitulo, estas abordagens surgiram devido a
necessidade de implementacdo de ferramentas de aprendizagem automatica para
automatizacao e tentativa de melhoramento do processo de divisdo de CVs.

Para isso foram criadas novas abordagens com recurso a Topic Modeling. Todos estes
modelos foram testados com recurso a variabilidade de tépicos, com o intuito de concluir
qual o melhor modelo para a resolugéo do problema da divisdo de um CV por categorias.
Apbs a conclusdo de qual o nimero de topicos ideal para cada modelo, foi implementada
uma ferramenta para classificagdo de linhas de um CV. Com recurso a essa ferramenta,

46



Topic Modeling

foi possivel observar qual a Accuracy de cada modelo aquando da classificacdo correta
de linhas, sendo que os melhores resultados foram obtidos com o modelo NMF com
recurso a TF-IDFVectorizer, obtendo uma Accuracy de 61.23%. Os valores relativos aos
diferentes testes (Tabela 10) demonstram que, mesmo ao utilizar os melhores modelos
para associacdo topicos-categoria, a classificacdo do total de linhas nunca ultrapassa os

61.23%, 0 que ainda representa uma probabilidade pouco satisfatoria.

47



48

Topic Modeling



Classificacdo Automatica de CVs

Capitulo 6. Classificacdo Automatica de CVs

Visto que todas as abordagens até ao presente capitulo apresentam falhas significativas
na classificacdo de linhas de texto que compdem um CV, contribuindo para a nao
implementacdo de um classificador automatico de CVs através das mesmas, decidiu-se
enveredar por abordagens referentes a classificacdo automatica de um CV, sem recurso
as linhas do mesmo.

Para uma abordagem completamente automatica, aquando da classificacdo de um CV,
tendo em conta o seu contetdo, foi necessario recorrer a utilizagdo de varias medidas de
similaridade entre documentos. As medidas escolhidas para esta abordagem foram entéo
“Cosine Similarity”, “Euclidean Distance” e “Jaccard Similarity Coefficient”, que
correspondem a medidas frequentemente utilizadas em tarefas de célculo de similaridade
entre documentos de texto (H.Gomaa & A. Fahmy, 2013; Huang, 2008; Mihalcea, Corley,
& Strapparava, 2006; Suphakit Niwattanakul*, Jatsada Singthongchai, 2013).

A “Cosine Similarity®, ou semelhanca do cosseno, é uma medida que calcula o valor
do cosseno entre dois vetores. Para aplicacdo desta medida, os documentos sdo
representados como vetores no espaco vetorial e 0 cosseno entre eles € calculado, sendo
que quanto mais perto de 1 esta medida se encontra mais similares sdo os documentos.

A “Euclidean Distance”’, ou distancia Euclidiana, é a distancia entre dois pontos
presentes no espaco Euclidiano, devido a esse fator, os documentos representados por
vetores necessitam de ser normalizados por meio da norma Euclidiana, para que possam
ser representados como pontos no espaco Euclidiano, e, por conseguinte, a sua distancia
Euclidiana possa ser obtida, sendo que quanto maior € esta distancia maior a diferenca
entre dois documentos.

O “Jaccard Similarity Coefficient”® ¢ uma medida que calcula a similaridade entre,
neste caso, documentos com base na divisdo entre a intersecdo dos dados que dois
documentos tém em comum e a unido desses dois documentos, sendo que quanto mais

alta é esta medida maior a similaridade entre os documentos em causa.

6 (http://blog.christianperone.com/2013/09/machine-learning-cosine-similarity-for-vector-space-models-part-iii/)
7 (https://hlab.stanford.edu/brian/euclidean_distance_in.html)

8 (hitps://www.statisticshowto.datasciencecentral.com/jaccard-index/)
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6.1. Classificacdo automéatica utilizando Job ID’s

Para esta abordagem foi criado um classificador automéatico de CVs, que calcula,
através das métricas acima descritas, a similaridade entre um determinado CV e a Job ID
a gque se encontra associado. A Figura 40 apresenta o exemplo de uma Job ID, que

corresponde a um anudncio de trabalho, tal como previamente descrito no ponto 3.1).

IT Business Tester
+ KEYWORDS: Business Tester, Testing, Test Process, Test Cases, Test Automation, Software Testing, English,HP, SolMan

GS IT Global Operations Lisbon is an international nearshore competence center, providing Siemens AG with

innovative solutions and high-quality services across the IT value chain. We work in over 220 applications, systems

and projects ranging from infrastructure services for IT platforms up to data analytics and cyber defence, achieving an
unprecedentedly high level of customer satisfaction.

We are looking for 2 Business Testers

This role will be in charge of Testing our IT applications. The Business Tester will execute and handle the full Test
Process on a Functional level alongside the service\project lifecycle, from defining, development, executing and
handling the test cases and defects ensuring a consistent Test Process Execution and Report. This role will maintain
the Test Assets based on the specifications received from the Business.

What are my responsibilities?

« Develop, modify, test and maintain Test Cases (manual)

* Regression Test Execution (manual and automated)

s Retire and deactivate Test Cases and manage implications in alignment with the Test Manager
+ Aligning with Test Manager and Business Tester to maintain Regression Portfolio as required

What do I need to qualify for this job?

+ BSC. degree with relevant experience in Computer Science or comparable education.
s Demonstrated work experience in Testing Environments

s Solid knowledge of best practices and standards regarding Software Testing

s Relevant working experience at IT environments

Preferred Qualifications:

« Experience with Test Support Tools (HP, SolMan or others); ISTQB Certified Tester
o Demonstrated work experience in Software Testing environments

Figura 40 — Exemplo de Job ID

Devido ao facto de duas destas medidas utilizarem vetores no calculo da sua
similaridade, “Cosine Similarity” e “Euclidean Distance”, 0s CVs dados como input
para essas medidas necessitam de ser apresentados na forma de vetor pelo que se optou
por implementar os métodos de CountVectorizer e TF-IDFVectorizer para as duas
medidas de modo a estudar qual o método com melhor desempenho. Para a terceira
medida, “Jaccard Similarity Coefficient”, como ndo foram utilizados vetores para o seu
calculo, nenhum destes métodos foi implementado.

Para esta abordagem foram utilizados 20 CVs por departamento, sendo 20
departamentos diferentes, foram utilizados 400 CVs e 20 Job IDs.

Foi criada uma ferramenta para calcular a similaridade de todos os CVs de um
departamento relativamente a sua respetiva Job ID com o intuito de perceber qual ou
quais os candidatos que mais se adequam ao cargo referente a Job ID. Esta ferramenta
recebe como input todos os CVs de candidatos a um cargo de um certo departamento, a

Job ID desse departamento e ainda qual a métrica que ira ser utilizada para calcular a
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similaridade. Posteriormente € devolvido como output um ficheiro HTML contendo a
descricdo da JobID, uma lista ordenada, do candidato mais adequado para 0 menos, e a
respetiva distancia a Job ID (Figura 41). Neste ficheiro é ainda possivel visualizar os CVs
dos candidatos, também eles ordenados por adequacéo, através de um link inserido a

frente da lista.

JOB DESCRIPTION

Data Analyst | IT Global Operations (m/f) We are looking for a Junior Data Analyst: What are my responsibilities? » Perform strategic data analysis and research within SAP data
structures to support business processes and strategy and discuss results with team leads and customers. + Mathematical optimization, including non-linear programming and genetic
algorithms » Clustering via k-means, spherical k-means, and graph modularity * Supervised Al through logistic regression, ensemble models, and bag-of-words models » Forecasting,
seasonal adjustments, and prediction intervals through monte carlo simulation * Explore and evaluate trending topics such as blockchain, robotics, and others « Execute assigned sections
of the work plan to identify areas for improvement and formulate recommended actions through review of analysis results and client inquiry » Prepare analytics for discussion with the
team lead or customer and participate in discussions with management What do I need to qualify for this job? » Strong academic history (Master's degree in IT, Mathematics, Physics or
Statistics) » First experience in Data Analysis or Process Mining » Experience in intrusion methods, network containment and segregation techniques » Experience with data mining tools
like R, SAS or SPSS and good knowledge of the SQL programming language + Preferably knowledge of SAP (MM / F1/ SD modules) and business processes in accounting * Preferably
knowledge of AWS, IBM Bluemix, Tensorflow + Desire and drive for future leadership roles « Fluent in English « Global Mobility

DOCUMENTO 1 - ( 1) - C:\Users\tiago'Desktop'\Siemens Divididos\DataAnalyst\1_247898_5784230_Oliveira_André.txt - DISTANCIA 1.3700154302714909 - GO TO CV
DOCUMENTO 14 - ( 1 ) - C:'Users'tiago'Desktop'Siemens Divididos\DataAnalyst\14 247898 6373036_Lopes_Jorge txt - DISTANCIA 1.3753617180012383 - GO TO CV
DOCUMENTO 13 - ( 2 ) - C:'Users'tiago'Desktop'Siemens Divididos\DataAnalyst\13_247898 6337838 _Carreiras_Rui txt - DISTANCIA 1.3787041248305363 - GO TO CV
DOCUMENTO 7 - ( 2) - C:\Users\tiago'Desktop'Siemens Divididos'DataAnalyst\7_247898_6152687_Lopes_Betania txt - DISTANCIA 1.3821237193645048 - GO TO CV
DOCUMENTO 8 - ( 2 ) - C:\Users|tiago'Desktop'Siemens Divididos'DataAnalyst'8_247898_6161312_Marinho_Raquel.txt - DISTANCIA 1.3854420611943714 - GO TO CV
DOCUMENTO 18 - ( 2 ) - C:\Users'tiago'Desktop'Siemens Divididos\DataAnalyst\18_247898_6463185_Sa_Pedro.txt - DISTANCIA 1.3872570244428775 - GO TO CV.
DOCUMENTO 19 - ( 2 ) - C:\Users'tiago'Desktop\Siemens Divididos\DataAnalyst\19_247898_6483033_Ladeira_Tatiana txt - DISTANCIA 1.3916080174624665 - GO TO CV

DOCUMENTO 16 - ( 2 ) - C:\Users'tiago'Desktop'\Siemens Divididos'DataAnalyst\16_247898_6412939_Barroca_Paula txt - DISTANCIA 13918665118253157 - GO TO CV

Figura 41 — Exemplo de output

Devido ao facto destas métricas terem como base a similaridade de documentos, e por
consequéncia, a similaridade entre palavras nos mesmos, foi adaptada a esta
implementacdo a coloracdo das palavras que contribuem para uma maior similaridade

aquando da visualizagéo dos CVs no ficheiro dado no output (Figura 42).

51



Classificacdo Automatica de CVs

DOCUMENTO 1 - (1) - C:\Users\tiago\Desktop\Siemens
Divididos\DataAnalyst\1_247898_5784230_Oliveira_André.txt

Aritra Dattagupta

D/105B, Baghajatin. Kolkata - 700032, West Bengal

+917998470299 | dattagupta.aritra/@ gmail.com

https://1e linkedin com/in/aritradattagupta

PERSONAL PROFILE

Data and Application Analyst with 1 3 vears of experience gained by working in multinational
companies in [T software services and the banking industry. Skilled in data preparation, model
evaluation. analysis. and dashboard creation. Proven ability to manage UAT infrastructure
through analysis of large amounts of application data, defect tracking and test case
preparations.

Principally skilled in Tableau, Advanced Excel, SQL Server [SSIS, SSAS, SSRS), ETL, QlikView,
Hadoop. Spark. Java. Python and R

Graduate with MSc in Data Analvtics from National College of Ireland, Dublin, Ireland.
Languages: English (Fluent written & Oral). Hindi, Bengali

EDUCATION

January®16 — February® 17 National College of Ireland | ncirlie

MSc Data Analytics — 2:1 Graduate

Modules: Strategic ICT & eBusiness Implementation, Statistics for Data Analytics. Research
in Computing, Data Warehousing and Business Intelligence, Data Visvalisation, Data Storage
and Management, Advanced IEEININNE.

Kev Projects:

1. Final Masters Thesis - Natural Language search over a data lake for banking domain

Hands on Experience - SQL. Python, Stanford OpenNLE, NLTK

Figura 42 — Exemplo de visualizagdo de CV atraves do output

Apos a criagdo da ferramenta e da sua execucdo para todas as métricas foi necessario
calcular qual o desempenho das mesmas, pois 0s CVs ja se encontram classificados
automaticamente, no entanto é desconhecido se estes estdo a ser bem ou mal classificados,
para isso, foram utilizadas respostas de recrutadores reais dos varios departamentos da
Siemens, aos CVs em causa como meio de cross-validation.

Para a criagdo desta medida de Accuracy foram utilizadas as respostas dos recrutadores
e as respostas dadas pela ferramenta criada, sendo que a Accuracy é obtida pelo quociente
da quantidade de respostas que coincidem entre as duas partes, sobre a quantidade de
respostas que ndo coincidem, i.e., se um recrutador de uma determinada Job ID avaliou
cinco CVs como sendo bons, dez como medianos e cinco como sendo maus, entdo a
ferramenta vai classificar os cinco mais similares como sendo bons, os dez seguintes
como sendo medianos e 0s cinco Ultimos como sendo maus, mesmo que 0S cinco
classificados automaticamente como bons difiram dos cinco classificados pelos

recrutadores, e assim sucessivamente. Por esta razdo foi criada uma lista numérica com
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essas respostas, sendo que esta lista contém o niimero de “zeros” correspondentes ao
numero de maus candidatos, “uns” correspondentes ao nimero de bons candidatos e por
fim “dois” correspondentes ao niumero de candidatos “medianos”. Essa lista foi entdo
adicionada ao input da ferramenta anteriormente criada para aquando do célculo da
similaridade, seja conhecido o numero de CVs que tém de ser classificados como bons,
maus e medianos. A ferramenta foi entdo adaptada para devolver uma matriz de confuséo
com trés colunas e trés linhas, sendo que as linhas representam as respostas dos
recrutadores quanto aos CVs, e as colunas as respostas por parte da classificacdo
automatica dos CVs. A soma de todos os elementos da primeira linha da matriz
correspondente ao numero de CVs classificados como maus pelo recrutador, da segunda
linha como bons e da terceira como medianos, seguindo a mesma ordem de ideias, mas
desta vez para as colunas, a soma de todos os elementos da primeira coluna corresponde
ao namero de CVs classificados automaticamente como maus, da segunda coluna como
bons e da ultima coluna como medianos. Assim, quando observamos a diagonal principal
desta matriz temos entdo o nimero de respostas em que ambas as partes coincidem, i.e.,
0 namero de vezes que as respostas dadas pelos recrutadores sdo iguais as dadas pela
classificacdo automatica e com isso obter a Accuracy de cada métrica de similaridade
(Figura 43). No caso concreto da matriz representada na figura, seria obtida uma Accuracy
de 45%.

Resposta das métricas

Resposta
dos
Recrutadores

Figura 43 — Exemplo de matriz de confuséo devolvida pela ferramenta

Com recurso a ferramenta criada foi ainda gerada uma matriz de confusdo que
representa todas as classificagdes de uma determinada métrica para todas as Job IDs, i.e.,
existem vinte Job IDs, logo, existem vinte matrizes. Para ser mais clara a visualizag&o das

matrizes foi feita uma soma das mesmas dividindo pelo nimero de Job IDs obtendo assim
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uma Unica matriz de confusdo, denominada para este caso como matriz de confusdo
media.

Analisando a Tabela 11 podemos entdo ver que a classificagdo automética dos CVs foi
pouco precisa, sendo que todas as métricas obtiveram resultados muito similares, no
entanto o melhor resultado foi obtido através de “Cosine Similarity ” utilizando o método
TF-IDFVectorizer, querendo com isto dizer que a melhor classificacdo automatica de um
CV por via desta métrica tem uma probabilidade de 50.23% de estar correta. A razéo
deste baixo desempenho pode ser explicado pelo facto de estas métricas ndo conseguirem
identificar o que € um bom CV e o0 que é necessario um CV conter para ser classificado
como bom, sendo que a sua regra para classificarem os mesmos é baseada em palavras
que estao presentes em ambos 0s documentos comparados, o que explica também o facto
de o método com melhores resultados ser “Cosine Similarity ”.

No entanto, para as métricas que lidam com vetores, “Cosine Similarity” e “Euclidean
Distance”, estes testes foram feitos utilizando primeiramente um conjunto de “n-grams”
entre um e trés, ou seja, unigramas, bigramas e trigramas, e por esse motivo foi necessario
testar todos estes modelos para contemplar a utilizacdo isoladamente de unigramas,

bigramas, trigramas, unigramas e bigramas, e por fim bigramas e trigramas (Tabela 11).

Tabela 11 — Andlise da Accuracy das diferentes métricas utilizando n-gramas

Unigramas | 49.44% 46.43% 49.41% 49.54%

Bigramas 43.76% 42.05% 42.37% 43.74%

Trigramas | 51.70% 45.19% 54.76% 54.26%

45.52%

Uni + . . . i
Bigramas 49.52% 46.04% 49.09% 48.38%

-Bi " 44.01% 42.05% 43.84% 43.39%
Trigramas ) : : .
Uni + Bi

+
0, 0, 0 0

Trigramas 49.52% 46.04% 50.23% 47.68%
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Com a implementac&o dos varios conjuntos de n-grams podemos observar pela Tabela
11 que a Accuracy melhorou moderadamente, sendo que o melhor resultado obtido foi
novamente através da métrica Cosine Similarity com recurso a TF-IDFVectorizer, mas
neste caso utilizando trigramas.

No entanto, ndo sendo este desempenho muito satisfatorio para a escolha de um
candidato, foram testadas as mesmas metricas, mas para uma Accuracy diferente, sendo
esta a Accuracy que estas métricas tém de acertar nos candidatos a excluir, ou seja,
descartar 0os maus candidatos.

Para isso foi utilizada novamente a matriz de confusdo média e, para este caso, foi
necessario calcular a divisdo do primeiro indice da primeira linha, que representa a
coincidéncia da classificagdo por ambas as partes como sendo CVs maus, pela soma de
toda essa linha, representando o total de CVs classificados como maus. Obtendo, assim,

os resultados da tabela abaixo (Tabela 12):

Tabela 12 — Andlise da Accuracy em exclusdes das diferentes métricas utilizando n-grams

Unigramas | 57.40% 53.70% 57.40% 56.48%

Bigramas | 52.77% 50.92% 52.77% 54.62%

Trigramas | 60.18% 52.77% 62.96% 59.73%

50.43%

Uni+ 0 [0) 0, 0,
Bigramas 60.18% 53.70% 60.18% 56.48%
Bi +
Thi 52.77% 50.92% 53.70% 54.62%
rigramas
Uni + Bi
+

0, 0, 0, 0,
Trigramas 60.18% 53.70% 60.18% 55.56%
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Analisando esta tabela é possivel verificar que todos os resultados sdo superiores aos
anteriores, ou seja, as métricas demonstram uma melhor capacidade de categorizar um
CV como sendo mau, e com a métrica “Cosine Similarity” com recurso a TF-
IDFVectorizer novamente a obter os melhores resultados. Esta capacidade pode ser
explicada devido ao facto de num CV classificado como mau existirem poucas ou quase
nenhumas palavras em comum com o documento comparado, o que contribui também
para a excluséo do CV por parte de um recrutador, i.e., se um candidato apresenta poucos
ou quase nenhuns aspetos em comum com a Job ID mais facilmente seré rejeitado pelo
respetivo recrutador.

Posto isto, e visto que a Accuracy para exclusdo de candidatos maus apresentou
resultados mais satisfatorios que todos os anteriores, foi necessario observar qual a
percentagem de bons candidatos excluidos, de entre todos os excluidos, obtendo a tabela

que se segue (Tabela 13).

Tabela 13 — Analise de bons candidatos excluidos

Unigramas | 33.33% 43.13% 33.33% 39.21%

Bigramas | 43.13% 43.13% 33.33% | 31.37%

Trigramas | 29.41% 39.21% 21.56% 22.43%

44%

Uni + 33.33% | 41.17% | 33.33% | 39.21%
Bigramas

Bi+ 4117% | 43.13% | 33.33% | 31.37%
Trigramas ' ' ' '
Uni + Bi

+
0, 0, 0, 0,

Trigramas | 333%% | 4117% | 3333% | 39.21%

Mais uma vez a mesma meétrica obteve os melhores resultados como pode ser

observado na Tabela 13, no entanto esta percentagem, 21.56% de bons candidatos
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excluidos na melhor das hipéteses, ainda se encontra muito alta relativamente ao assunto

que trata.

6.2. Classificacao automatica através da utilizacdo keywords

Visto a Job ID ser um ficheiro com grande quantidade de informacéo decidiu-se testar
a mesma abordagem que no ponto 6.1), no entanto, em vez da utilizagdo das Job ID’s de
cada departamento, foram retiradas keywords pertinentes de cada uma delas, calculando
assim a similaridade entre os CVs e os ficheiros de keywords, sendo esta a Unica diferenca
entre esta abordagem e a anterior.

Foi novamente calculada a Accuracy para esta abordagem, da mesma forma que

anteriormente.

Tabela 14 — Andlise da Accuracy das diferentes métricas utilizando keywords

Euclidean Distance 50.57% 34.17% 58.33%
¢/ TF-IDFVec

Euclidean Distance 46.49% 43.13% 53.70%
¢/ CountVec

Cosine Similarity c/ 51.75% 33.33% 60.38%
TF-IDFVec

Cosine Similarity c/ 50.09% 35.29% 55.55%

CountVec
Jaccard Similarity 44.63% 38% 53.54%

Analisando os resultados presentes na Tabela 14 observa-se que existiram mudangas
na Accuracy para esta nova abordagem, nomeadamente o aumento da Accuracy dos
modelos utilizando “Euclidean Distance” e “Cosine Similarity”, sendo que o Gltimo
apresenta um aumento mais significativo face ao primeiro, cerca de 3%.

Os resultados acima demonstrados foram obtidos atraves da utilizagdo de um conjunto
de n-grams entre 1 e 3, e por essa razao foi também testado para esta nova implementacao
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a utilizacdo dos mesmos conjuntos que na abordagem do ponto 6.1), unigramas, bigramas,
trigramas, isoladamente e ainda, unigramas e bigramas, e por fim bigramas e trigramas.

No entanto, a implementac&o dos varios conjuntos de n-grams em nada influenciou a
Accuracy para esta abordagem, o que era de esperar pois os ficheiros de keywords apenas
contém unigramas, logo ndo pode haver similaridade com unigramas, bigramas ou
trigramas. Tal como na anterior abordagem foi também esta abordagem testada face a
Accuracy destas métricas para a exclusdo de candidatos e para a percentagem de bons
candidatos excluidos (Tabela 14)

Novamente houve mudancas nesta Accuracy, como € possivel observar na Tabela 14,
em comparacao a implementacdo do ponto 6.1), no entanto essas mudangas sdo negativas,
0 mesmo acontece para a percentagem de bons candidatos excluidos.

Concluindo esta abordagem, como podemos ver pela analise dos resultados, nédo
existem melhorias significativas devido a implementacao da similaridade de documentos
apenas com keywords, isto deve-se ao facto de serem apenas comparadas palavras entre

documentos e ndo expressdes implementadas noutras abordagens através de n-grams.

6.3. Sumario

Neste capitulo foram apresentadas abordagens completamente automaticas no que diz
respeito a classificacdo do CV de um candidato, com recurso a métricas de similaridade
de texto em conjunto com ferramentas de aprendizagem automatica para tratamento de
texto. Numa primeira abordagem — 6.1) — foi tratado o caso da similaridade do texto
presente num CV e uma determinada Job ID. De seguida — 6.2) — foi estudado o caso da
similaridade do texto presente num CV e um conjunto de keywords descritivas de uma
Job ID. Para ambas as abordagens foram calculadas duas Accuracys, sendo a primeira a
Accuracy das diversas métricas de acertarem nos candidatos considerados como “Bons”,
“Maus” e “Medianos”, e a segunda de acertarem apenas nos candidatos a excluir, ambas
calculadas com recurso & classificagdo dada pelos recrutadores. Os melhores resultados
foram obtidos logo na primeira abordagem — 6.1) — através do célculo da segunda
Accuracy, com recurso a Cosine Similarity em conjunto com TF-IDFVectorizer, obtendo
62.96%, contrastando com os resultados obtidos através do célculo do primeiro,
resultados estes que apresentam 54.76% como o melhor resultado, sendo que a melhor

métrica para este caso foi a mesma que no caso anterior. Na segunda abordagem deste
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capitulo os resultados ndo apresentaram qualquer melhoria, pelo contrario, observando os
resultados obtidos para esta abordagem verifica-se que as precisdes apresentam piores
resultados. O principal fator que contribui para estes resultados deve-se ao facto de nesta
abordagem néo serem implementados conjuntos de n-grams superiores a um, conjuntos
esses que apresentam os melhores resultados na primeira abordagem, nomeadamente
trigramas.

Concluindo, neste capitulo é observado que ambos os classificadores automaticos
criados apresentam melhores resultados aquando da classificacdo de um candidato como
sendo “Mau”, em vez de “Bom”, no entanto, a primeira abordagem, devido ao facto de
utilizar n-grams e uma Job ID composta por frases, supera em todos os aspectos a
segunda, na qual apenas sdo utilizadas keywords, e por essa razdo ndo ser possivel

implementar n-grams.
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Capitulo 7. Concluséo

Um dos principais objetivos desta dissertacao consiste em, recorrendo a estratégias de
TM, identificar automaticamente quais os candidatos adequados a um determinado cargo,
com base no conteudo presente no seu CV. Importa realcar que a informacao que consta
de um CV ¢ sobretudo informacgdo ndo estruturada, baseada em texto, o que requer
estratégias de processamento de lingua natural, com vista a extrair dai o conhecimento
necessario para uma tomada de decisdo. Numa primeira fase foi realizada uma reviséo da
literatura com o intuito de estudar diversos casos realizados sobre a mesmas tematicas e
as respetivas abordagens. Apos esse estudo foram implementadas varias abordagens
utilizando diversas técnicas de TM que se acharam pertinentes para esta dissertacao.

Nas primeiras abordagens a tentativa foi de classificar todas as linhas presentes num
CV de acordo com a sua categoria, de modo a segmentar um CV por blocos de categoria,
para que fosse mais facil retirar informacéo pertinente de cada um e, por conseguinte,
implementar um método de classificacdo de um CV. Para todas estas abordagens foram
consideradas quatro categorias: “Informacao Pessoal”,” Educag@o”, “Experiéncia
Profissional” e “Outros”, as trés primeiras devido ao facto de serem as mais pertinentes
aquando da avaliacdo de um CV, e a quarta para englobar informacéo que ndo pertence a
qualquer uma das trés anteriores. Essas abordagens ndo apresentaram resultados
satisfatorios pelo que a classificacdo automatica de um CV nao foi possivel por via das
mesmas.

Devido a isso, de seguida foram implementadas diversas abordagens para classificacéo
de um CV completamente automaticas. Foram utilizadas diversas métricas para estas
abordagens todas com resultados similares.

A classificagdo automatica de um CV como sendo bom, mau ou mediano foi possivel,
no entanto ndo foram apresentados resultados muito precisos. Com recurso as diversas
métricas foi possivel observar que estas apresentam melhores resultados quando
utilizadas para a exclusédo de maus candidatos, o que pode contribuir para uma nova
abordagem ao problema da classificacdo automatica de CVs, ao excluir os candidatos
indesejados apenas seria necessario analisar CVs de candidatos bons e medianos,

contribuindo assim para uma poupanca de tempo e recursos significativa.
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Finalmente para este estudo conclui-se que é possivel a implementagdo de um
classificador automatico de CVs, no entanto nunca com o grau de precisdo de um humano,

neste caso um gestor de recursos humanos.
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