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Abstract. Resume Screening plays a crucial role in recruiting talent in compa-
nies. However, dealing with a large volume of resumes can be time-consuming
and complex. In order to automate this task, several works have explored na-
tural language processing techniques and machine learning algorithms. In this
context, this paper presents a comparative analysis of different approaches for
automatically classifying resumes of Information and Communication Techno-
logy (ICT) professionals. The investigated approaches include traditional ma-
chine learning algorithms, models based on deep neural networks, and pre-
trained neural language models. Experiments were conducted using a set of
27,405 resumes divided into eight categories related to ICT professionals. The
results show that, in general, the pre-trained models achieved the best perfor-
mances, especially the RoBERTa-base model, which obtained a performance
superior to 93.00% in all the evaluation measures used.

Resumo. A triagem de curriculos desempenha um papel crucial no recruta-
mento de talentos nas empresas. Contudo, lidar com um grande volume de
curriculos pode ser demorado e complexo. Com o objetivo de automatizar
essa tarefa, diversos trabalhos tém explorado técnicas de processamento de
linguagem natural e algoritmos de aprendizado de mdquina. Nesse contexto,
este trabalho apresenta uma andlise comparativa de diferentes abordagens
para a classificacdo automdtica de curriculos de profissionais de Tecnologia
da Informagdo e Comunicagdo (TIC). As abordagens investigadas incluem al-
goritmos tradicionais, modelos baseados em redes neurais profundas e modelos
neurais de linguagem pré-treinados. Foram realizados experimentos utilizando
um conjunto de 27.405 curriculos, distribuidos em oito categorias relacionadas
aos profissionais de TIC. Os resultados obtidos revelam que, de maneira geral,
os modelos pré-treinados alcancaram os melhores desempenhos, especialmente,
o modelo RoBERTa-base, que obteve resultados superiores a 93,00% em todas
as medidas de avaliacdo utilizadas.

1. Introducao

As atividades relacionadas a Tecnologia da Informacao e Comunicagio (TIC) continuam
em constante crescimento, contribuindo direta e indiretamente para a criacao de diversos
postos de trabalho [Silveira and Tonini 2021]. O setor de TIC emprega diferentes catego-
rias de profissionais, cada um com sua propria escolaridade, conhecimentos técnicos, grau



de instrucdo académica e habilidades cognitivas. De acordo com um estudo realizado pela
Associagdo Brasileira de Empresas de Tecnologia da Informagao e Comunicacao (Brass-
com!), estima-se que as empresas de tecnologia necessitem de 797 mil profissionais qua-
lificados entre 2021 e 2025. Em geral, a demanda por profissionais no campo de TIC re-
quer conhecimentos variados, abrangendo areas administrativas, habilidades linguisticas,
engenharias, contabilidade, direito, entre outras [Jorge and Costa 2022].

Identificar competéncias e habilidades requeridas a um profissional € um processo
complexo e desafiador, especialmente na area de TIC, porque além das profissdes deste
segmento serem relativamente novas, estas ainda carecem de uma regulamentagdo em
paises como o Brasil [Silveira and Tonini 2021]. Para obter Recursos Humanos (RH)
adequados e de qualidade, um dos processos mais importantes em uma empresa € o re-
crutamento, que consiste na selecao de potenciais colaboradores. A aquisicao de talentos
€ um processo dindmico, complexo e um aspecto importante da gestdo de RH nas empre-
sas [Roopesh and Babu 2021], e de acordo com um levantamento realizado pela divisdao
de pesquisas da empresa Glassdoor?, este processo dura em torno de 40 dias no Brasil
[Chamberlain 2017]. Ao longo do tempo, o processo de recrutamento tem passado por
diversas transformagdes, sendo a etapa inicial geralmente a triagem dos curriculos. Essa
triagem pode ser realizada de diferentes formas, desde a andlise de candidaturas em papel
até a utilizacao de formulérios online [Najjar et al. 2021, Ransing et al. 2021]. No con-
texto atual, em que ha uma ampla diversidade de fun¢des de trabalho e um grande nimero
de candidaturas recebidas, tem se tornado cada vez mais dificil realizar o processo de tri-
agem manual de curriculos de maneira rapida e eficiente [Cabrera-Diego et al. 2019].

Diante desse cendrio, é possivel identificar na literatura uma variedade de tra-
balhos que buscam desenvolver abordagens para a automacao da triagem de curriculos,
utilizando técnicas de Inteligéncia Artificial (IA), como Processamento de Lingua-
gem Natural (PLN) e Aprendizado de Maquina (AM). Alguns desses trabalhos, como
[Satheesh et al. 2020, Najjar et al. 2021, Ransing et al. 2021], abordam esse tema atri-
buindo uma pontuacdo aos curriculos com base em uma descricdio de vaga for-
necida pelo sistema, utilizando algoritmos de AM. Outras pesquisas, como em
[Roopesh and Babu 2021, Rajath et al. 2021, Ali et al. 2022], exploram algoritmos de
AM para classificacdo, buscando determinar se um curriculo possui ou nio os elemen-
tos necessdrios que o credenciam para uma determinada vaga.

Este trabalho tem como objetivo contribuir nesse contexto, por meio de uma
andlise comparativa entre diferentes abordagens de AM, na tarefa de triagem automatica
de curriculos de profissionais da drea de TIC. A andlise realizada abrange desde algo-
ritmos tradicionais, como Arvores de Decisdo e Regressio Logistica, até algoritmos de
aprendizado profundo e modelos neurais de linguagem pré-treinados, como o Bidirecional
Encoder Representations from Transformers (BERT) [Devlin et al. 2019]. Foram realiza-
dos diversos experimentos utilizando uma base de dados composta por 27.405 curriculos,
classificados em 9 categorias de trabalho. Os resultados experimentais demonstram que,
de maneira geral, os modelos pré-treinados baseados no BERT apresentaram os melho-
res desempenhos. Em maior destaque, o modelo RoBERTa-base treinado por 10 épocas
alcancou uma assertividade superior a 93,00% em todas as medidas de avaliagdo utiliza-
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das, incluindo Acuracia, Precisido, Cobertura e Medida-F.

2. Trabalhos Relacionados

Os primeiros sistemas de triagem de curriculos foram criados no fim da década de 1990,
como uma solugdo autossuficiente para empresas que procuravam uma forma de se con-
centrar em seus negdcios principais [Sinha et al. 2021]. Dentre esses sistemas, pode-se
destacar os sistemas criados pelas empresas Sovren® em 1996 e TextKernel, em 2001
[Tosik 2014, Buttiker et al. 2021].

Nos anos 2000, os Modelos Ocultos de Markov, do inglés Hidden Markov Mo-
dels (HMMs), eram amplamente utilizados como método de extracdo de informacao
[Hetzner 2008]. Um dos trabalhos que aplicaram essa técnica foi o desenvolvido por
[Yu et al. 2005], que propds um modelo hibrido que empregava HMM em conjunto com o
algoritmo de Mdquinas de Vetores de Suporte, do inglés Support Vector Machines (SVM)
para extracdo de informacdes presentes nos curriculos. Posteriormente, o trabalho de
[Singh et al. 2010] propds um sistema denominado PROSPECT, que utilizava os Cam-
pos Aleatérios Condicionais, do inglés Conditional Random Fields (CRF) para extrair
aspectos relevantes dos perfis dos candidatos, como habilidades, experiéncia em cada ha-
bilidade, detalhes educacionais e experiéncia anterior.

A partir de 2010, comecaram a surgir trabalhos na area de triagem de curriculos,
cujo motor de extracdo de informacdes era baseado no conceito de Web Semantica. Den-
tre eles, é valido citar a pesquisa de [Celik and El¢i 2013] que prop6s um sistema de
extracdo de informacdes orientados a ontologias, visando converter os curriculos para uma
versao estruturada e enriquecida semanticamente, a fim de utiliza-los em processos de re-
crutamento. Além desse trabalho, destaca-se a pesquisa de [Kumaran and Sankar 2013],
que prop0Os um sistema que faz a correspondéncia entre os requisitos para uma determi-
nada vaga e as habilidades dos candidatos expressas nos curriculos utilizando mapea-
mento de ontologias. Outro trabalho nessa mesma linha de pesquisa foi desenvolvido por
[Silva et al. 2018], que propds um sistema que possibilita anotar automaticamente enti-
dades nos Curriculo Lattes* de pesquisadores por meio de bases de dados abertas (Linked
Open Data).

Nos ultimos anos, as técnicas de classificacio de texto baseadas em
algoritmos de Aprendizado de Mdéquina (AM) tém sido amplamente utiliza-
das em diversos dominios [Ali et al. 2022]. Nesse contexto, o trabalho de
[Gopalakrishna and Vijayaraghavan 2019] propds um sistema de classificacdo de
curriculos que utiliza um conjunto de seis algoritmos tradicionais de AM (Naive Bayes,
Naive Bayes multinomial, Bernoulli Naive Bayes, Médquinas de Vetores de Suporte, Re-
gressao Logistica e K-vizinhos Mais Préoximos). Outro trabalho que utiliza algoritmos de
AM nesse contexto é o desenvolvido por [Ali et al. 2022], que compara o desempenho de
nove algoritmos para classificagdo de curriculos.

Embora os algoritmos tradicionais de AM tenham alcangado sucesso em varias ta-
refas importantes de PLN, eles enfrentam dificuldades em abranger todas as regularidades
linguisticas por meio do projeto manual de atributos com conhecimento especializado no
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dominio [Deng and Liu 2018]. Nesse contexto, os algoritmos de aprendizagem profunda,
do inglés Deep Learning (DL), tém sido usados para preencher essa lacuna. Dentre as
técnicas baseadas em DL, pode-se citar a utilizagdo de arquiteturas baseadas em redes
neurais recorrentes, como a rede Long Short-Term Memory (LSTM), as redes convolu-
cionais, e mais recentemente nos modelos neurais de linguagem pré-treinados, como o
Bidirectional Encoder Representations from Transformer (BERT) [Li et al. 2022].

Dentre os estudos que fazem uso de tais técnicas, destaca-se o trabalho apre-
sentado por [Jiechieu and Tsopze 2021], que propds um modelo de arquitetura de
classificacdo multi-rétulo baseado em redes neurais convolucionais para identificar pro-
fissdes a partir do conjunto de habilidades expressas em curriculos em formato de texto
nao estruturado. Um outro trabalho que utiliza algoritmos baseados em redes neurais foi
apresentado por [Bhatia et al. 2019], onde foi proposto um sistema que utiliza o modelo
BERT na classificacdo e adaptacao de curriculos para o formato utilizado na plataforma
LinkedIn®.

Diante do cendrio apresentado, este trabalho se diferencia dos anteriores por
apresentar uma analise comparativa entre o desempenho de diferentes abordagens de
classificacdo, levando em consideragdo abordagens baseadas em algoritmos de AM tra-
dicionais em conjunto com a cldssica medida de Term Frequency—Inverse Document Fre-
quency (TF-IDF), representacdes multidimensionais, algoritmos baseados em redes neu-
rais profundas e modelos neurais de linguagem pré-treinados.

3. Materiais e Métodos

3.1. Base de Dados

A base de dados utilizada neste trabalho foi proposta por [Jiechieu and Tsopze 2021] e
estd disponivel publicamente na plataforma GitHub®. Essa base de dados é composta
de 28.707 curriculos publicos e anonimizados, coletados a partir do motor de busca de
empregos Indeed’. Os curriculos estdo classificados em dez categorias de empregos, e
cada curriculo pode ser categorizado em mais de uma classe. Além disso, os curriculos
variam em tamanho, indo de uma até seis paginas. Todos os curriculos pertencem ao
dominio de Tecnologia da Informacao (T1I) e estdo relacionados a habilidades como “De-
senvolvedor(a) de software”, “Desenvolvedor(a) front-end”, “Desenvolvedor(a) Python”,
“Desenvolvedor(a) Java”, “Desenvolvedor(a) Web, “Gerente de projetos”, “Administra-
dor(a) de rede”, “Administrador(a) de banco de dados”, “Administrador(a) de sistemas” e
“Analista de seguranca”.

Ap6s uma anélise inicial da base de dados, foi identificado que alguns curriculos
ndo possuiam uma categoria atribuida, além de terem sido encontradas duplicatas. Para
garantir a qualidade dos dados, foi necessario remover os curriculos duplicados e aque-
les sem categoria definida. Além disso, neste estudo, considerou-se apenas uma unica
categoria atribuida a cada curriculo. Por essa razdo, a categoria “Desenvolvedor(a) front-
end” nao foi incluida nos experimentos. Apos esse processo de filtragem, a base de dados
utilizada neste trabalho consiste em 27.405 curriculos, agrupados em nove categorias.

Shttps://www.linkedin.com/
Ohttps://github.com/florex/resume_corpus
"https://www.indeed.com/



Na Figura 1 € apresentada a distribuicdo do ndmero de curriculos por categoria.

Conforme observado no gréifico de barras, a classe com o maior nimero de curriculos €
“Desenvolvedor(a) de Software” com 5.377 exemplos, enquanto a categoria “Adminis-
trador(a) de rede” possui a menor quantidade de exemplos, com 2.145 curriculos. De
maneira geral, a base de dados possui um nimero de curriculos por classe balanceado.
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Figura 1. Quantidade de curriculos por categoria.

A Figura 2 ilustra a distribui¢do do numero de palavras por curriculo, agrupados

por categoria. E possivel perceber que existe uma uniformidade nas distribui¢des de pala-
vras por curriculo em cada uma das categorias. Embora os curriculos tenham um tamanho
predefinido, destaca-se uma tendéncia de maior extensdo nos curriculos das classes “De-
senvolvedor(a) Java” e “Desenvolvedor(a) Python”.
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Figura 2. Distribuicao da quantidade de palavras por curriculo, agrupada por
categoria.

3.2. Abordagens Avaliadas

As abordagens avaliadas neste trabalho podem ser categorizados em quatro perspectivas
distintas: (i) a aplica¢do de algoritmos de AM tradicionais em conjunto com a medida



Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF); (ii) o uso de algoritmos de AM
tradicionais em conjunto com representagdes contextuais multidimensionais (contextual
word embeddings); (iii) a utiliza¢do de redes neurais convolucionais e redes neurais re-
correntes; e (iv) a execucdo de modelos neurais de linguagem pré-treinados baseados no
BERT.

Na primeira abordagem, foram aplicados algoritmos tradicionais de AM para a
classificagdo dos curriculos. Inicialmente, os textos dos curriculos passaram por um pro-
cesso de pré-processamento para remover simbolos de pontuagao e palavras classificadas
como stop words®. Em seguida, foi construido um vocabulario contendo as cinco mil pala-
vras mais frequentes com base no conjunto de treinamento. Para representar os curriculos
numericamente, utilizou-se a técnica de TF-IDF, que atribui pesos as palavras com base
em sua frequéncia nos curriculos e sua raridade no corpus geral. Essa abordagem permite
capturar a importancia das palavras em cada curriculo [Ali et al. 2022].

Na segunda abordagem, também foram utilizados algoritmos tradicionais de AM,
mas em conjunto com uma representacao contextual multidimensional dos curriculos. As
representacdes multidimensionais sdo um tipo de codificacdo numérica que busca captu-
rar as relacdes semanticas e sintdticas entre as palavras de um texto. Essa técnica permite
que palavras com significados relacionados tenham representacdes semelhantes no espaco
vetorial, facilitando a compreensdo das relacdes e significados contextuais das palavras.
Essa abordagem € especialmente util para modelos de aprendizado mais complexos, in-
cluindo aqueles baseados em aprendizado profundo [Neelima and Mehrotra 2023].

Na terceira abordagem, foram utilizados algoritmos de aprendizado profundo ba-
seados em redes neurais convolucionais, do inglés Convolutional Neural Network (CNN),
e a rede neural do tipo Long Short-Term Memory (LSTM). As CNNs tém a vantagem de
extrair caracteristicas dominantes dos dados processados, atuando como um seletor de
palavras relevantes. Por outro lado, as LSTMs sdo capazes de aprender as caracteristicas
linguisticas e padrdes ao analisar sequencialmente os textos de entrada [Patil et al. 2023].
Neste trabalho, foi adotado um modelo de classificagdo baseado em CNNs, seguindo uma
arquitetura similar a investigada por [Jiechieu and Tsopze 2021]. Além desse modelo,
também foi utilizado uma arquitetura hibrida composta por uma CNN, seguida por de
uma rede LSTM bidirecional (BiILSTM). Essa abordagem visa tirar proveito das vanta-
gens distintas de cada tipo de rede. A CNN tem o papel de selecionar as caracteristicas
dominantes presentes nos curriculos, enquanto a BILSTM € responsdvel por capturar os
padrOes presentes nas sequéncias de palavras, considerando a dependéncia temporal das
palavras tanto a esquerda quanto a direita. A ideia é que essa andlise contextualizada
permita uma compreensdo mais abrangente dos curriculos.

Por fim, na quarta abordagem, foram empregados modelos neurais de lingua-
gem baseados no BERT. Os modelos de linguagem pré-treinados t€ém se mostrado efi-
cazes para melhorar o desempenho de diversas tarefas de PLN, reduzindo a necessi-
dade de desenvolver arquiteturas especificas para cada tarefa [Devlin et al. 2019]. O
BERT realiza um pré-treinamento com representacdes bidirecionais profundas, levando
em consideragdo o contexto tanto a esquerda quanto a direita em todas as camadas. Como
resultado, as representagdes pré-treinadas do BERT podem ser ajustadas com apenas uma

8S40 palavras muito frequentes em um idioma, como artigos, preposi¢des, entre outras.



camada densa adicional de saida, tornando possivel criar modelos capazes de desempe-
nhar uma tarefa especifica sem a necessidade de modificagcdes substanciais na arquitetura
[Devlin et al. 2019]. Neste trabalho, foram utilizados os seguintes modelos: (i) O BERT-
base original proposto por [Devlin et al. 2019]; (ii) Uma versdo compactada do modelo
BERT-base, chamada de DistilBERT-base [Sanh et al. 2019]; (iii) O modelo ALBERT-
base proposto por [Lan et al. 2019]; e (iv) O Robustly Optimized BERT Pretraining Ap-
proach (RoBERTA) base [Liu et al. 2019].

4. Experimentos

4.1. Configuracoes dos Experimentos

Todas as implementagdes utilizadas para executar os experimentos deste trabalho foram
desenvolvidas na linguagem de programacgdo Python e estdo disponiveis em um repo-
sitério da plataforma GitHub®. O fluxo de trabalho adotado seguiu a mesma metodologia
para as quatro abordagens analisadas, envolvendo a aplicacdo de algoritmos tradicionais
de AM com as representagdes baseadas na medida TF-IDF e as representacdes multi-
dimensionais, o uso de algoritmos de aprendizado profundo e a utilizacdo de modelos
neurais de linguagem pré-treinados baseados no BERT.

Além das etapas de filtragem mencionadas na Secao 3.1, os textos dos curriculos
foram pré-processados para a remog¢ao de marcagdes na linguagem HyperText Markup
Language (HTML), substituicdo de espacos em branco desnecessarios, eliminacdo de
mengdes a enderecos de paginas web, substituicdo de quebras de linha e fragmentagao
do texto em palavras. Essas etapas foram realizadas utilizando expressoes regulares e a
ferramenta spaCy'°.

Foi adotada a validacao cruzada estratificada com cinco subconjuntos como meto-
dologia de avaliacdo para todos os algoritmos analisados. Em cada execugao, foi separado
10% do conjunto de treinamento como conjunto de validagdo. Para avaliar o desempenho
dos algoritmos, foram computadas as seguintes medidas: Acurdcia e as médias macro
das métricas de Precisdo, Cobertura e Medida-F. Por fim, foram computadas as médias
dos valores obtidos pelos algoritmos avaliados nas cinco execuc¢des da metodologia de
validacao cruzada.

Foram avaliados dez algoritmos de AM tradicionais em conjunto com as abor-
dagens utilizando TF-IDF e representacdes multidimensionais. Os seguintes algoritmos,
disponiveis na biblioteca Scikit-learn!!, foram utilizados: Arvore de Decisao, Extremely
Randomized Trees (Extra Trees), Floresta Aleatoria, K-Vizinhos mais Proximos, do inglés
K-Nearest Neighbors (KNN), Méaquinas de Vetores de Suporte, do inglés Support Vec-
tor Machine (SVM), Perceptron de Multiplas Camadas, do inglés Multilayer Perceptron
(MLP) e Regressao Logistica. Além desses, também foram considerados nos experimen-
tos os seguintes algoritmos: XGBoost'2, CatBoost'? e LightGBM!*. Todos os algoritmos
foram utilizados com seus parametros padrdoes definidos nas respectivas bibliotecas. Essa
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selecao abrangente de algoritmos busca explorar diferentes técnicas para encontrar a me-
lhor solugdo para a classificagdo dos curriculos.

As representacOes contextuais multidimensionais foram obtidas utilizando a fer-
ramenta Sentence Transformers [Reimers and Gurevych 2019], usando o modelo pré-
treinado all-MiniLM-L6-v2">. Esse modelo é capaz de mapear frases para um espaco
vetorial denso de 384 dimensdes. Sua utilizagdo tem sido amplamente adotada em diver-
sas tarefas de PLN, como agrupamento de textos e recuperacdo semantica de documentos.

As implementacodes das redes CNN e BiLSTM na abordagem baseada em apren-
dizado profundo foram desenvolvidas utilizando a biblioteca Keras!'®. Cada modelo foi
treinado por 20 épocas durante as etapas da validacao cruzada. Ao final de cada época, o
modelo resultante foi aplicado ao conjunto de validagdao. Somente o modelo com o me-
lhor desempenho no conjunto de validac@o, considerando a Medida-F, foi mantido. Ao
concluir as 20 épocas de treinamento, apenas o modelo com melhor desempenho salvo
foi utilizado para avaliagdo no conjunto de testes.

Por fim, na abordagem baseada nos modelos pré-treinados do BERT, foram uti-
lizados os modelos disponibilizados na plataforma Hugging Face'’. A implementacdo
desses modelos foi realizada utilizando a biblioteca Transformers'8. Foram realizados
treinamentos com trés configuracdes diferentes para o ndmero total de épocas: uma, cinco
e dez. O objetivo foi avaliar se um treinamento mais longo resultaria em melhor desem-
penho. Assim como na abordagem anterior, ao final de cada época, o modelo resultante é
aplicado no conjunto de validacdo e somente aquele com melhor desempenho com base
na Medida-F € mantido. Os modelos pré-treinados utilizados foram os seguintes: (i)

BERT-base!?; (ii) DistilBERT-base?’; (iii) ALBERT-base?'; e (iv) RoOBERTA-base?>.

4.2. Resultados

Na Tabela 1, sao apresentados os resultados dos experimentos utilizando a abordagem
baseada na representacdo usando a medida TF-IDF. O algoritmo LightGBM demonstrou
o melhor desempenho em quase todas as métricas de avaliagdo (Acuracia, Cobertura e
Medida-F), exceto pela medida de Precisdo, em que o algoritmo XGBoost obteve o melhor
resultado. De maneira geral, esses dois algoritmos apresentaram desempenhos muito
similares. E importante ressaltar que mesmo o algoritmo com pior desempenho (KNN)
alcangou uma Medida-F préxima a 70,00%. Esses resultados evidenciam que, apesar da
simplicidade da abordagem utilizando TF-IDF, ela apresenta um desempenho competitivo
como um baseline.

Os resultados dos experimentos utilizando a abordagem baseada nas
representacdes multidimensionais sdo apresentados na Tabela 2. O algoritmo SVM
demonstrou o melhor desempenho em trés das quatro medidas de avaliagdo (Acurécia,
Cobertura e Medida-F), enquanto o algoritmo CatBoost obteve o melhor valor na medida

Shttps://huggingface.co/sentence-transformers/all-MiniLM-L6-v2
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Tabela 1. Resultados do experimentos (%) utilizando a abordagem baseada na
medida TF-IDF. O melhor resultado com base em cada medida de avaliacao é
destacado em negrito.

Algoritmos Acuracia Precisao Cobertura Medida-F
Arvore de Decisio 75,38 76,18 76,04 76,10
CatBoost 84,13 84,60 84,54 84,53
Extra Trees 76,57 80,18 75,43 77,03
Floresta Aleatoéria 78,96 82,00 78,21 79,57
KNN 67,82 68,02 70,16 68,86
LightGBM 84,96 85,01 85,82 85,37
MLP 77,73 78,97 78,11 78,50
Regressao Logistica 82,14 81,95 83,71 82,69
SVM 82,11 82,03 83,49 82,67
XGBoost 84,80 85,31 85,20 85,22

de Precisio. E importante destacar que os resultados alcancados usando as representacdes
multidimensionais extraidas do modelo all-MiniLM-L6-v2 foram inferiores aos obtidos
usando a medida TF-IDF. No entanto, vale ressaltar que, na representacao TF-IDF, cada
curriculo € representado por cinco mil palavras, enquanto na representagao multidimen-
sional sdo utilizadas apenas 384 palavras, resultando em uma taxa de compressao mais
de dez vezes menor. Dessa forma, informacdes importantes dos curriculos podem ter
sido desconsideradas. Apesar dessa codificacdo reduzida, o algoritmo SVM apresentou
um desempenho superior a 81,00% considerando a Medida-F.

Tabela 2. Resultados do experimentos (%) utilizando a abordagem baseada em
representagoes multidimensionais. O melhor resultado com base em cada me-
dida de avalia¢ao é destacado em negrito.

Algoritmos Acuracia Precisao Cobertura Medida-F
Arvore de Decisio 57,665 59,085 58,928 58,980
CatBoost 79,734 80,921 80,004 80,392
Extra Trees 75,428 79,553 74,725 76,265
Floresta Aleatdria 75,603 79,782 74,881 76,523
KNN 75,202 75,356 76,628 75,839
LightGBM 79,256 80,204 79,809 79,986
MLP 78,847 79,337 79,525 79,395
Regressao Logistica 79,610 79,444 81,468 80,276
SVM 80,558 80,323 82,169 81,098
XGBoost 79,142 80,746 79,222 79,892

A Tabela 3 apresenta os resultados dos experimentos com os modelos neurais de



linguagem pré-treinados, utilizando trés configuracdes diferentes no nimero de épocas de
treinamento. Destaca-se que o modelo RoBERTa-base obteve as melhores métricas entre
todos os modelos analisados, alcancando valores superiores a 93,00% em todas as medi-
das de avaliacdo. O modelo treinado por dez €pocas apresentou melhores resultados nas
medidas de Acurdcia, Precisao e Medida-F, enquanto o modelo treinado por cinco épocas
demonstrou melhor desempenho na medida de Cobertura. Com excecdo do RoBERTa-
base, foi observado que os demais modelos (BERT-base, ALBERT-base e DistilBERT-
base) obtiveram melhor desempenho quando treinados por cinco épocas. Isso sugere que
o treinamento por 10 épocas pode resultar em um possivel sobreajuste desses modelos
aos dados de treinamento, prejudicando o desempenho na etapa de teste. Mesmo o mo-
delo ALBERT-base apresentando o pior resultado, ele ainda foi capaz de atingir valores
superiores a 90,00% em todas as métricas de avaliacao.

Tabela 3. Resultados (%) dos experimentos utilizando os modelos neurais de
linguagem pré-treinados. O melhor resultado com base em cada medida de
avaliacao é destacado em negrito.

Modelos Epocas Acuracia Precisao Cobertura Medida-F
1 91,823 91,894 91,993 91,900
ALBERT-base 5 93,275 93,449 93,322 93,369
10 92,399 92,658 92,367 92,492
1 92,906 93,117 93,036 93,051
BERT-base 5 93,552 93,604 93,721 93,645
10 93,370 93,442 93,401 93,406
1 93,012 93,209 93,109 93,139
DistilBERT-base 5 93,592 93,737 93,665 93,684

10 93,490 93,535 93,577 93,543

92,695 92,874 92,869 92,842

RoBERTa-base 5 93,914 93,913 94,035 93,951
10 93,943 94,181 93,949 94,051

Na Tabela 4, sao apresentados os resultados da andlise comparativa entre os
algoritmos que apresentaram melhor desempenho utilizando a medida TF-IDF, as
representacdes multidimensionais e os modelos neurais pré-treinados. Além disso, sdo
incluidos os resultados obtidos utilizando duas arquiteturas adicionais: uma rede do tipo
CNN, similar a utilizada em [Jiechieu and Tsopze 2021], e um modelo hibrido que com-
bina uma camada de rede CNN com uma camada de rede do tipo BiLSTM. Observa-
se que o modelo RoBERTa-base manteve o melhor desempenho em todas as medidas
de avaliacdo, quando comparado a todos os algoritmos analisados neste trabalho. Essa
superioridade pode ser atribuida a sua arquitetura mais complexa e ao processo de pré-
treinamento em larga escala, que envolve o uso de grandes volumes de dados textuais.
Como resultado, o RoBERTa-base, assim como os outros modelos baseados no BERT, é
capaz de identificar padrdes mais complexos no significado das palavras com base em seu
contexto, contribuindo para um melhor desempenho na classificagdo dos curriculos.



Os modelos baseados nas arquiteturas CNN e CNN+BiLSTM demonstraram de-
sempenhos superiores em relacdo aos algoritmos que utilizam a medida TF-IDF e as
representacoes multidimensionais (embeddings). Além disso, € importante ressaltar o
desempenho aprimorado do modelo CNN+BiLSTM em comparacdo ao modelo que uti-
liza apenas a CNN. Acreditamos que a combinacdo da camada convolucional e das re-
correntes em uma Unica arquitetura possibilitou que o modelo filtrasse as palavras mais
relevantes dos curriculos por meio da convolugdo, a0 mesmo tempo em que representava
informacdes sequenciais e de longo alcance por meio da recorréncia. Essa combinacao
permitiu obter um desempenho mais eficaz na tarefa de classificagdo dos curriculos, apro-
veitando as caracteristicas complementares desses dois tipos de redes neurais.

Tabela 4. Resultados (%) da analise de desempenho entre os melhores algorit-
mos nas abordagens TF-IDF, representac6es multidimensionais e modelos pré-
treinados, em comparacao com as arquiteturas baseadas nas redes CNN e LSTM.
O melhor resultado para cada medida de avaliagado esta destacado em negrito.

Modelos Acuracia Precisio Cobertura Medida-F
CNN 90,078 90,374 90,197 90,183
CNN+BiLSTM 92,169 92.114 92,322 92,169

LightGBM + TF-IDF 84,963 85,006 85,820 85,372
RoBERTa-base 93,943 94,181 93,949 94,051
SVM + Embeddings 80,558 80,323 82,169 81,098

Na Figura 3, é apresentada a matriz de confusdo com todas as predi¢des reali-
zadas pelo modelo RoBERTa-base apés dez épocas de treinamento. E possivel obser-
var que existe uma maior incidéncia de falsos positivos na categoria “Desenvolvedor(a)
de Software”, identificada pelo Codigo 6 na matriz de confusdo. Esses falsos positivos
contribuem para uma degradacdo das métricas de avaliagdo adotadas nas diferentes abor-
dagens analisadas. Esse comportamento pode ser atribuido a semelhanga existente entre
os curriculos de candidatos dessa categoria e os de outras classes que sdo, na verdade,
especializacdes do posto de desenvolvedor(a) de software, como “Desenvolvedor(a) Java”
(Codigo 1), “Desenvolvedor(a) Python” (Cédigo 4) e “Desenvolvedor(a) Web” (Cédigo
8). Por outro lado, para as demais categorias, 0 RoBERTa-base apresentou uma baixa
ocorréncia de erros, o que demonstra que o modelo foi capaz de extrair padrdes eficientes
para diferenciar os curriculos de cada uma das classes de trabalho.

5. Consideracoes Finais e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, foi realizada uma andlise comparativa entre diferentes abordagens de
Aprendizado de Maquina para a triagem automadtica de curriculos no dominio de TIC. As
abordagens investigadas incluem a representacdo tradicional usando a medida TF-IDF, a
aplicacao de representagdes contextuais multidimensionais, o uso das arquiteturas CNN e
BiLSTM baseadas em redes neurais profundas, e, por fim, a utilizacdo de modelos neurais
de linguagem pré-treinados baseados no BERT. Foram conduzidos diversos experimentos
utilizando um conjunto de 27.405 curriculos, contendo nove categorias de trabalho distin-
tas. Os resultados experimentais obtidos revelaram que os modelos pré-treinados obtive-
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Figura 3. Matriz de confusao do modelo RoBERTA.

ram o melhor desempenho de forma geral, com destaque para o modelo RoBERTa-base,
que alcancou valores superiores a 93,00% em todas as medidas de avaliacdo utilizadas.

Como trabalhos futuros, pretendemos investigar a aplicacao de técnicas de Pro-
cessamento de Linguagem Natural e Aprendizado de Mdquina para identificar habilida-
des técnicas (hard skills) e interpessoais (soft skills) presentes nos curriculos, assim como
o estudo proposto por [Fareri et al. 2021], que utilizou o reconhecimento de entidades no-
meadas para essa tarefa. Além disso, vislumbramos a expansao dos experimentos realiza-
dos para incluir a utiliza¢do de algoritmos de classificacdo multirrétulo. Essa abordagem
possibilitard a atribuicdo de mdltiplas categorias as amostras de curriculos, tornando a
classificagdo mais abrangente e precisa.

Por fim, outra linha de pesquisa de interesse € a investigacao de vieses, como
o de género, presentes nas representacoes multidimensionais, conforme abordado em
[Caliskan et al. 2022]. Em estudos futuros, € importante explorar de forma mais apro-
fundada como esses vieses podem impactar a classificacio de curriculos, pois as
representagdes de palavras influenciadas por vieses podem introduzir tendéncias inde-
sejadas nos resultados. Compreender a extensao desses vieses e como eles podem afetar
a selecdo de candidatos € essencial para garantir a imparcialidade e a igualdade de opor-
tunidades no processo de recrutamento.
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