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Resumo

Este trabalho tem como objetivo propor um sistema de apoio a decisao para o processo
de recrutamento e selecao de candidatos ao cargo de consultor de vendas, por meio da
predicao automatizada de notas atribuidas a curriculos. Foram empregados algoritmos de
aprendizado de méaquina supervisionado, incluindo KNN, Random Forest, SVM e redes
neurais MLP, para prever a avaliacao de um recrutador humano a partir de 14 atributos
técnicos extraidos de curriculos reais. Como diferencial, este estudo incorporou técnicas
de explicabilidade como SHAP, LIME e Treelnterpreter, promovendo a explicabilidade
na analise preditiva, possibilitando identificar a importancia de cada variavel tanto local
quanto globalmente. A base de dados foi padronizada, normalizada e complementada com
dados sintéticos a fim de mitigar desequilibrios. A avaliacao dos modelos foi conduzida
com base em métricas como MAE, MSE, RMSE e R2, além da andlise de residuos e da
matriz de confusdo. O melhor desempenho entre as redes neurais foi obtido com a MLP
(23-12-6-1), treinada com 50% de dados sintéticos, que alcangou MAE de 0,23, MSE de
0,28, RMSE de 0,53 e R? = 0,97. No entanto, o modelo com maior desempenho geral foi
a Random Forest com 1000 arvores, que atingiu MAE de 0,14, MSE de 0,16, RMSE de
0,40 e R? = 0,98.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial; Recrutamento e Selecao; Explicabilidade; Apren-

dizado Supervisionado; Regressao.



Abstract

This study proposes a decision support system for the recruitment and selection process
of sales consultant candidates through automated score prediction based on resumes. Su-
pervised machine learning algorithms, including KNN, Random Forest, SVM, and MLP
neural networks, were employed to predict the evaluation of a human recruiter based on
14 technical attributes extracted from real resumes. As a distinctive feature, this study
incorporated explainability techniques such as SHAP, LIME, and Treelnterpreter, promo-
ting explainability in predictive analysis and enabling the identification of the importance
of each variable both locally and globally. The dataset was standardized, normalized,
and supplemented with synthetic data to mitigate imbalances. Model evaluation was
conducted based on metrics such as MAE, MSE, RMSE, and R?, in addition to residual
analysis and the confusion matrix. Among the neural networks, the best performance
was achieved by the MLP (23-12-6-1), trained with 50% synthetic data, which reached
an MAE of 0,23, MSE of 0,28, RMSE of 0,53, and an R? = 0,97. However, the overall
best-performing model was the Random Forest with 1000 trees, which achieved an MAE
of 0,14, MSE of 0,16, RMSE of 0,40, and an R? = 0,98.

Keywords: Artificial Intelligence; Recruitment and Selection; Explainability; Supervised

Learning; Regression.
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Capitulo 1

Introducao

Os processos de Recrutamento e Selecao (ReS) passaram por transformagoes significativas
nos ultimos anos, impulsionados pelo aumento no volume de candidaturas e pela crescente
complexidade na correspondéncia entre perfis profissionais e requisitos das vagas. Os
métodos tradicionais, fortemente dependentes da atuagdo humana, enfrentam limitacgoes
de escalabilidade, com a falta de consisténcia e risco de vieses decisérios (Will et al., 2023).
Nesse contexto, solugoes tecnologicas, especialmente aquelas baseadas em Inteligéncia
Artificial (IA), tém-se consolidado como alternativas promissoras para a modernizacao e

aprimoramento dessas praticas (Li et al., 2020) (Rajesh et al., 2018).

Este trabalho tem como objetivo desenvolver e avaliar modelos de predi¢ao automa-
tizada de notas atribuidas a curriculos de candidatos ao cargo de consultor de vendas,
utilizando algoritmos de Aprendizado de Maquina (AM) supervisionado. A proposta con-
siste na construcao de um sistema de apoio a decisdao no contexto da triagem curricular,
capaz de auxiliar profissionais da area de Recursos Humanos (RH) na tarefa de selecionar
candidatos com base em critérios técnicos previamente definidos. Espera-se, com isso,
reduzir o tempo gasto na etapa inicial do recrutamento e promover maior padronizacao e

objetividade na avaliacdo de perfis profissionais.

A pesquisa parte da hipétese de que, a partir da estruturacao de dados curriculares

em atributos técnicos, é possivel treinar modelos capazes de replicar, com alta precisao, as



decisoes de um avaliador humano. Para isso, foram testados diferentes algoritmos super-
visionados, com enfoques distintos: modelos baseados em instancias (KNN), em arvores
de decisao (RF), em maquinas de vetores de suporte (SVM) e em redes neurais (MLP).
Todos os modelos foram avaliados no contexto de regressao, prevendo notas inteiras entre

0 e 10 atribuidas aos candidatos.

A base de dados utilizada foi composta por curriculos reais estruturados manualmente,
contendo atributos como idade, escolaridade, tempo de experiéncia, formagdes comple-
mentares, idiomas e historico de promocao. Apds andlise exploratoria, os dados passaram
por um processo de padronizagao, codificagdo e normalizacao. Para mitigar problemas de
desequilibrio entre classes, foram geradas amostras sintéticas com ruido controlado, o que

permitiu o aumento da amostragem de instancias durante o treinamento.

A avaliagao dos modelos foi realizada por meio de métricas estatisticas amplamente
utilizadas em regressdo, como o Erro Absoluto Médio (MAE), Erro Quadratico Médio
(MSE), Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) e Coeficiente de Determinagao (R?).
Além disso, os residuos das predigoes foram analisados em graficos de dispersao e histo-
gramas, permitindo uma visao mais detalhada sobre os comportamentos sisteméaticos de

€erro.

Um dos diferenciais deste trabalho é a aplicacao de técnicas contemporaneas de expli-
cabilidade, como SHAP, LIME e Treelnterpreter. Essas ferramentas permitiram analisar
de forma interpretavel como cada atributo contribuiu individualmente para cada predicao,

proporcionando maior transparéncia ao modelo e agregando valor as decisoes geradas.

Os resultados demonstram que a utilizagdo de modelos supervisionados bem treinados
e interpretaveis pode ser uma ferramenta eficaz para apoiar o processo de recrutamento
e selecao, especialmente nas etapas iniciais de filtragem curricular. O sistema proposto
mostrou-se promissor tanto em termos de desempenho estatistico quanto de potencial

aplicacao pratica.



1.1 Recrutamento e Selecao

A crescente complexidade dos processos de ReS tem conduzido a adogao de técnicas de
IA com o objetivo de automatizar e aprimorar a tomada de decisdo. Essas tecnologias
possibilitam o processamento de grandes volumes de dados de candidatos, além da identi-
ficacao de padroes que, muitas vezes, nao sao facilmente perceptiveis por meio da analise
humana tradicional (M. Jatobd et al., 2023).

Apesar dos avancos, a incorporacao da IA em processos de ReS apresenta desafios
relacionados a transparéncia e equidade. Os sistemas automatizados devem nao apenas
alcangar elevados niveis de acuracia, mas também proporcionar mecanismos de explica-
bilidade, permitindo que profissionais de recursos humanos e os proprios candidatos com-
preendam os fundamentos das decisoes algoritmicas sugeridas pelos sistemas de suporte
a decisdo. Muitos modelos de AM, especialmente aqueles com arquiteturas complexas,
operam como “caixas-pretas”, o que compromete a confiancga e a aceitagao dessas solugoes
em contextos decisorios sensiveis (Blumen & Cepellos, 2023).

Diante desses fatores, observa-se a necessidade de solugoes que combinem capacidade
preditiva com mecanismos de interpretacao. Este trabalho propoe a aplicacao de modelos
supervisionados ao processo de triagem de curriculos, incorporando técnicas de explicabi-

lidade para tornar as decisoes algoritmicas acessiveis a analise humana.

1.2 Algoritmos de Aprendizado Supervisionado

O aprendizado supervisionado é uma abordagem de AM na qual um modelo é treinado
utilizando um conjunto de dados rotulado, ou seja, cada entrada é associada a uma
salda desejada. O objetivo é que o modelo aprenda uma funcao que mapeie entradas para
saidas, permitindo a previsao de resultados para novos dados nao vistos. Essa metodologia
é amplamente utilizada em tarefas de classificac@o e regressao, exatamente o contexto em

que a classificagdo de Curriculum Vitae (CV) se enquadra.

O objetivo é fazer com que a maquina reconheca o padrao de avaliagao e seja capaz

3



de replica-lo igualitariamente entre todos os candidatos, buscando a agilidade no processo
de triagem dos candidatos para uma possivel entrevista de acordo com a qualificacao dos
mesmos para a vaga pretendida.

O aprendizado supervisionado baseia-se na minimizacao do risco empirico, onde o
modelo busca minimizar a diferenca entre as previsdes e os valores reais nos dados de
treinamento (IBM Cloud Education, 2024). Essa abordagem ¢é fundamentada na teoria
estatistica do aprendizado, que fornece garantias sobre a capacidade de generalizacao do

modelo para novos dados.

1.3 Objetivos

A presente dissertagao baseia-se na proposta original do projeto (ver Apéndice A), cuja
finalidade é a de explorar a aplicacao da A na automatizacao da classificacao de curriculos
em processos de ReS. O foco deste trabalho é demonstrar a aplicacdo adequada de técnicas
de AM no contexto de recrutamento, enfatizando a importancia da explicabilidade para

tornar compreensiveis os critérios utilizados pelos modelos na avaliacao de candidatos.

1.3.1 Objetivo Geral

Desenvolver e avaliar modelos de aprendizado de méaquina para a classificacao automa-
tizada de curriculos em processos de recrutamento, com énfase na explicabilidade dos

modelos.

1.3.2 Objetivos Especificos

e Pré-processar e estruturar um conjunto de dados de curriculos, de forma a adequa-lo

ao treinamento de modelos de aprendizado de maquina.

e Comparar o desempenho de diferentes algoritmos de aprendizado supervisionado,

sendo estes: MLP, KNN, SVM e Random Forest (RF).



e Aplicar e avaliar técnicas de explicabilidade como o SHAP, LIME e Treelnterpreter

para os modelos que apresentarem melhor resultado na classificagao.






Capitulo 2

Revisao da Literatura

Este capitulo apresenta os fundamentos tedricos dos modelos utilizados neste trabalho.
Inicialmente, sao descritos conceitos basicos relacionados ao reconhecimento de padroes,
incluindo arquiteturas e técnicas de classificacao associadas. Em seguida, é realizada uma
revisao da literatura cientifica sobre estudos prévios que empregaram métodos de IA para
classificacao e avaliagdo automatizada de curriculos na selecao de candidatos para vagas

de emprego.

2.1 MultiLayer Perceptron (MLP)

O MLP é uma arquitetura de RNA do tipo feedforward, composta por multiplas camadas
densamente conectadas (Moriarty & Miikkulainen, 1998), se tratando de modelos compu-
tacionais inspirados na estrutura e no funcionamento do sistema nervoso biolégico. Essas
redes sao compostas por unidades de processamento denominadas neurénios artificiais, or-
ganizadas em camadas interligadas. Cada neurénio aplica uma transformacao nao linear
sobre uma combinacgao ponderada das entradas recebidas, o que permite a rede aprender
representagoes complexas dos dados (Rumelhart, Hinton et al., 1986).

O neurénio artificial pode ser descrito por trés componentes fundamentais:

e Pesos Sinapticos: os pesos associados as entradas controlam a influéncia de cada
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variavel sobre a saida do neurénio. Durante o treinamento da rede, esses valores sao

ajustados com o objetivo de minimizar o erro de predigao.

e Funcdo de Soma (ou agregacdo): cada entrada é multiplicada pelo seu respe-
tivo peso, e os produtos sao somados. O resultado dessa operagao é denominado

potencial de ativacao, sendo a base para o calculo da saida do neurénio.

e Funcao de Ativagao: apods a agregacao ponderada, o valor resultante é transfor-
mado por meio de uma funcao de ativacao, que introduz nao linearidade ao modelo.
Essa etapa faz com que a rede consiga representar relagoes complexas entre os dados.

A saida gerada pode entao ser repassada para as camadas seguintes.

Matematicamente, a saida y do neurénio pode ser representada como:

y = [f(u) (2.1)

u= wir;+b (2.2)

i=1

Em que w; sdo os pesos associados as entradas z;, b é o viés adicionado para permitir
o ajuste da funcao de ativagao no espaco de entrada, e f representa a funcdo de ativa-
¢ao. Os parametros w; e b sdo otimizados durante o treinamento por meio de algoritmos
baseados no método de retro-propagagao do erro (backpropagation) (McClelland et al.,
1986; Rumelhart, McClelland et al., 1986), tais como o Gradient Descent ou o Stochastic
Gradient Descent (Velazco & Lyra, 2002; Wu et al., 2021).

A Figura 2.1 ilustra a operagdo de um unico neurénio artificial (também chamado de
no). Nela, cada entrada é multiplicada por um peso sindptico, os resultados sdo somados
juntamente a um viés, e o valor agregado passa por uma funcao de ativagao que define a
saida do neurdnio. Essa estrutura basica serve como unidade de processamento em todas

as camadas da rede.



Viés

Peso A

NEURONIO
A*PespA+
E *Peso B +
C*PesoC+
Viés =
Valor Final
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Figura 2.1: Representagdo de um neurénio artificial com entradas ponderadas, viés e

funcao de ativagao. Fonte: Autoria Propria.

A combinacao de diversos neurénios interconectados origina a topologia das redes
neuronais. A Figura 2.2 exemplifica uma RNA com multiplas camadas ocultas, mostrando

como os neuronios se organizam em camadas e como os sinais sao propagados da entrada
até a saida final.

Camada de entrada Camadas ocultas

Camada de Saida

Mo de
,f"f* Saida

Figura 2.2: Exemplo de uma RNA com 3 camadas ocultas. Fonte: Autoria Propria.



As RNAs sao compostas por multiplos neurénios organizados em camadas. As prin-

cipais camadas que compdem uma rede sao:

e Camada de Entrada: responséavel por receber os dados brutos. Cada neurdnio
dessa camada corresponde a uma caracteristica do vetor de entrada, garantindo a

estruturacao adequada dos dados no inicio do processamento.

e Camadas Ocultas: localizadas entre as camadas de entrada e saida, essas camadas
realizam o processamento intermediario da informacao. Cada neurénio aplica uma
transformacao nao linear as entradas recebidas da camada anterior. Em arquiteturas
mais profundas, podem existir multiplas camadas ocultas, o que amplia a capacidade

de representagao da rede.

e Camada de Saida: recebe as ativagoes da tltima camada oculta e gera a predi¢ao
final. O nimero de neurédnios e o tipo de fungao de ativagao nesta camada dependem

da natureza do problema.

A estrutura de uma rede neural pode variar conforme a aplicacao, sendo possivel ajus-
tar parametros como o nimero de camadas, a quantidade de neurénios por camada, as
funcoes de ativacao e os critérios de treinamento. Essa flexibilidade permite a adaptacao
da arquitetura da rede a diferentes tipos de dados e objetivos, maximizando seu desempe-
nho em tarefas especificas. No caso da figura 2.2 a arquitetura consiste em uma MLP que
se trata de uma RNA com 3 camadas ocultas, podendo ser representada textualmente por
MLP(27-20-16-8-1) onde cada ntmero representa a quantidade de nés em cada camada

da rede.

2.2 K-Nearest Neighbors (KNN)

O algoritmo KNN ¢é uma técnica de aprendizado supervisionado do tipo nao paramétrico,
baseada em instancias, cuja classificacao é realizada por meio da votacdo maioritaria

dos k vizinhos mais proximos no espaco amostral. A similaridade entre as amostras é
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geralmente determinada por uma métrica de distancia, como a distancia euclidiana. O
KNN é amplamente utilizado em tarefas de classificagao devido sua simplicidade e eficacia
em conjuntos de dados com estrutura clara (Altman, 1992). No entanto, sua sensibilidade

a ruidos e dimensionalidade requer cuidados especificos em etapas de pré-processamento.
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Figura 2.3: KNN influéncia do valor de k sobre a classificacao. Fonte: Gokte (2020).

Um exemplo de ambiguidade introduzida por ruido pode ser observado na Figura 2.3,
onde a predicao do novo exemplo depende diretamente do valor escolhido para k. Quando
k = 3, a maioria dos vizinhos mais préoximos pertence a Classe B, levando a sua provavel
classificagdo nesta categoria. No entanto, com k& = 7, a decisao muda para Classe A,
demonstrando a sensibilidade do algoritmo ao valor de k e a distribuicao local dos dados.

No contexto do presente trabalho, ao contrario de uma representacao bidimensional
como a da Figura 2.3, o espaco de entrada é composto por 23 atributos derivados de
caracteristicas extraidas dos curriculos dos candidatos. Esse aumento de dimensionalidade
torna o problema mais complexo, pois, em espacgos de alta dimensao, as distancias entre
os pontos tendem a se tornar menos discriminativas — um fenémeno conhecido como

problema da dimensionalidade (Beyer et al., 1999). Nesses casos, os pontos vizinhos mais
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préoximos podem nao ser semanticamente relevantes, o que compromete a precisao do

modelo se o pré-processamento e a selecao de atributos nao forem realizados corretamente.

Além disso, a presenca de atributos ruidosos ou nao informativos pode distorcer o
calculo de distancia e induzir erros na classificacdo. Por esse motivo, foram adotadas
estratégias de padronizacao e geracao de dados sintéticos descritas na seccao 3.1, com o
objetivo de mitigar os efeitos negativos da alta dimensionalidade e garantir um ambiente

mais estavel para a aplicacao do KNN.

2.3 Support Vector Machine (SVM)

O algoritmo SVM é uma técnica de aprendizado supervisionado baseada na defini¢ao de
um hiperplano 6timo que separa as classes de forma maximamente distante de seus pontos
mais préximos, denominados vetores de suporte. Trata-se de um método robusto tanto
para problemas de classificacao linear quanto para situagoes em que os dados nao sao line-
armente separaveis, sendo particularmente eficaz em contextos de alta dimensionalidade

(Cortes & Vapnik, 1995).

Na esséncia, o objetivo da SVM é encontrar uma fronteira de decisdao que maximize a
margem entre as classes, reduzindo o risco de erro de generalizagao. Esse conceito pode
ser visualizado na Figura 2.4, onde trés classes sao separadas por hiperplanos que deli-
mitam as regides de decisao. A capacidade do algoritmo de identificar a melhor fronteira
torna-o menos propenso ao sobreajuste, especialmente quando comparado a classificadores

baseados em instancia como o KNN.
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Figura 2.4: Separagao entre classes por meio de hiperplanos — SVM. Fonte: Otten (2024).

Entre as principais vantagens do uso da SVM estao a sua capacidade de lidar com
conjuntos de dados com um numero elevado de atributos, a boa performance em bases
com margens claras de separacao entre as classes e a flexibilidade proporcionada pelas

diferentes fungoes kernel disponiveis (Roy et al., 2024).

Entretanto, em muitos casos reais, os dados nao sao linearmente separaveis no espaco
original de atributos. Para lidar com essa limitacao, a SVM utiliza a técnica de kernel
trick, que consiste em aplicar uma funcao de transformacao nao linear capaz de projetar
os dados em um espago de caracteristicas de maior dimensao. Nesse novo espaco, torna-se
possivel encontrar uma separagao linear que nao seria viavel no espago original (Hofmann

et al., 2008).

A Figura 2.5 ilustra esse processo, no qual os dados originalmente embaralhados em
duas dimensoes sao transformados por meio de uma funcdo kernel (como o Radial Basis
Function (RBF) ou o polinomial) em uma superficie tridimensional, onde uma separagao

linear, e portanto, uma decisao mais precisa, se torna viavel.
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Figura 2.5: Transformagao de dados via fungao kernel. Fonte: Otten (2024).

Por outro lado, sua aplicagao pode exigir alto custo computacional, especialmente em
bases muito grandes, e requer atencao na escolha do kernel e de seus hiperparametros.
Entre os mais relevantes estdao o parametro de regularizacao C, que controla o equilibrio
entre a complexidade do modelo e a penalizacao por erros de classificacao no treinamento,
e o coeficiente v (gamma), que define o alcance da influéncia de cada ponto de dado no mo-
delo, sendo particularmente importante na configuracao do kernel RBF. Valores elevados
de C e v podem tornar o modelo excessivamente ajustado aos dados (overfitting), en-
quanto valores muito baixos podem resultar em subajuste (underfitting), comprometendo

a capacidade de generalizagao do classificador (scikit-learn, 2010).

2.4 Random Forest (RF)

O algoritmo RF, ou Floresta Aleatoria, é um modelo de aprendizado supervisionado am-
plamente utilizado em tarefas de classificacao e regressao. Ele pertence a familia dos
métodos de ensemble learning, os quais combinam miltiplos modelos basicos com o ob-

jetivo de formar um modelo mais robusto e preciso. O principio fundamental por tras
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do ensemble é que uma colecao de modelos fracos, como arvores de decisao individuais,
quando combinados de maneira apropriada, podem produzir resultados mais estaveis,
precisos e generalizaveis do que um modelo isolado (Breiman, 2001).

A construgdo de um RF envolve a geracao de diversas arvores de decisao, cada uma
treinada a partir de uma amostra aleatéria (com reposi¢do) do conjunto de dados de
entrada, em um processo conhecido como bootstrap aggregating, ou bagging. Ainda de
acordo com Breiman (2001), para cada divisao dos nés durante o crescimento das arvores,
um subconjunto aleatério de atributos é selecionado, reduzindo a correlacao entre os
modelos individuais. Essa aleatoriedade introduzida em dois niveis (dados e atributos)
aumenta a diversidade entre as arvores e contribui diretamente para a capacidade do
modelo de evitar o sobreajuste.

Em tarefas de regressao, a predicao final do modelo RF é obtida pela média das saidas
produzidas por todas as arvores do conjunto. Ja em classificagoes, aplica-se a votagao
maioritaria. Esse mecanismo de decisao coletiva permite uma reducao significativa da
variancia sem um aumento substancial no viés, um dos principais diferenciais do RF em
comparagao com modelos simples de drvore (Biau & Scornet, 2016).

Um aspeto que confere ao RF uma vantagem adicional é sua capacidade de estimar
automaticamente a importancia dos atributos. Durante o treinamento, o algoritmo avalia
o impacto de cada variavel na reducao da impureza em todos os pontos onde ela é utilizada
para uma divisao. O resultado é um ranking que indica quais atributos mais contribuiram
para as decisdes do modelo. Para Biau e Scornet (2016) essa andlise é particularmente
util em contextos que exigem certo grau de interpretabilidade, permitindo entender, por
exemplo, quais caracteristicas de um curriculo mais influenciam sua avaliagao final.

Outro ponto importante a ser considerado é a configuragdo dos hiperparametros do
modelo, entre os quais se destacam: o nimero de arvores na floresta (n_estimators),
a profundidade maxima das arvores (max_depth), o nimero minimo de amostras por
divisdo e folha (min_samples_split, min_samples_leaf) e a quantidade de atributos
considerados em cada divisdo (max_features). A escolha adequada desses parametros

pode impactar de forma significativa o desempenho do modelo, sendo comum a adogao
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de estratégias como validacao cruzada para sua otimizagcao.

Apesar de o RF ser um modelo composto de multiplos estimadores, o que tende a
reduzir sua transparéncia em comparacao a uma Unica arvore de decisao, existem méto-
dos que possibilitam a extracao de explicagoes locais a respeito de cada predicao. Um
exemplo é o uso da biblioteca TreeInterpreter (Saabas, 2017), que permite decompor a
predi¢do de uma instancia em termos da contribuicao individual de cada atributo, além
de indicar o valor base da previsdo (média populacional da resposta). Essa ferramenta
sera utilizada na andlise de resultados do presente trabalho (ver Seccdo 5.2.3), possibi-
litando uma compreensao mais detalhada do comportamento do modelo e promovendo

maior confianca nas decisdes automatizadas.

2.5 Técnicas de Explicabilidade

Esta seccao apresenta os conceitos tedricos das principais técnicas utilizadas para inter-
pretar o funcionamento de modelos de aprendizado de maquina. Sao abordados métodos
que permitem identificar quais variaveis contribuiram para cada predicao e qual foi a

influéncia de cada uma. As técnicas descritas incluem o TreeInterpreter, o LIME e o

SHAP.

2.5.1 Treelnterpreter

O Treelnterpreter é uma técnica de explicabilidade desenvolvida especificamente para
modelos de arvore de decisao e seus derivados, como o RF. Sua abordagem baseia-se na
decomposi¢ao da predigao final em contribui¢oes individuais de cada variavel de entrada,
somadas a um valor base (valor médio da predigao no conjunto de dados). Essa decompo-
sicao é possivel devido a estrutura hierarquica das arvores, que permite rastrear o caminho
percorrido por uma instdncia ao longo dos nés de decisao até a folha correspondente (Sa-
abas, 2017).

Durante a travessia da arvore, cada divisao contribui com um valor incremental para

a predi¢do, dependendo do valor da variavel analisada. O TreeInterpreter coleta essas
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contribuigoes e as agrega por variavel, fornecendo uma explicagao local da predi¢ao de
forma intuitiva e transparente. Essa técnica é particularmente ttil para identificar quais
atributos influenciaram positiva ou negativamente o resultado, e em que magnitude, sendo

eficiente mesmo em conjuntos de modelos como florestas aleatorias.

2.5.2 LIME

O LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) é uma técnica de explicabili-
dade baseada na ideia de que modelos complexos podem ser localmente aproximados por
modelos lineares simples. Para isso, o LIME gera uma vizinhanca artificial em torno da
instancia de interesse, realizando pequenas perturbagoes nas suas variaveis de entrada, e
em seguida observa como essas alteragbes impactam a saida do modelo (Ribeiro et al.,
2016).

Com as instancias perturbadas e suas respetivas predi¢oes, o LIME ajusta um modelo
linear ponderado, onde os pesos refletem a proximidade de cada instancia perturbada a
instancia original. O coeficiente de cada variavel nesse modelo linear local indica sua
importancia relativa na decisao do modelo original naquela regiao especifica do espaco de
atributos. Esse processo permite obter explicagoes interpretaveis para modelos arbitrarios,
mesmo aqueles considerados “caixas-pretas”, como redes neuronais profundas e modelos

de boosting.

2.5.3 SHAP

O SHAP (SHapley Additive exPlanations) é um método de explicabilidade que se baseia
na teoria dos jogos cooperativos, especificamente nos valores de Shapley. Cada valor
SHAP representa a contribuicdo marginal de um atributo para a predi¢ao, considerando
todas as combinagoes possiveis com as demais variaveis. Isso garante que as explicagoes
respeitem propriedades desejaveis como a aditividade, a simetria e a consisténcia (S. M.

Lundberg & Lee, 2017).
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O calculo dos valores SHAP envolve a avaliacdo do impacto de cada variavel na pre-
dicdo do modelo, considerando todas as possiveis coalizoes ou coligagoes de variaveis.
Para uma instancia especifica, o valor SHAP de uma varidvel é a média das contribui¢oes
marginais dessa variavel em todas as possiveis ordens de entrada no modelo. Matemati-
camente, para um modelo f e uma instancia x, o valor SHAP ¢; para a variavel j é dado

por:

[SIINT = 15T = 1)
[NV]!

! [fsuu (@suiy) = fs(es)] (2.3)

¢i= 2
SCN\{j}
onde N é o conjunto de todas as varidveis, S é um subconjunto de N que nao contém
7, fs € o modelo treinado com as variaveis em S, e xg representa os valores de entrada

correspondentes a S (Christoph Molnar, 2023).

Devido a complexidade computacional do calculo exato dos valores SHAP, que cresce
exponencialmente com o nimero de variaveis, métodos de aproximacao sao utilizados na
pratica. Para modelos baseados em arvores de decisao, como RF e XGBoost, algoritmos
eficientes foram desenvolvidos para calcular os valores SHAP de forma exata em tempo

polinomial.

Uma das principais vantagens do SHAP é sua capacidade de fornecer explicacoes locais
e globais. As explicagoes locais detalham a contribuicao de cada variavel para a predi¢ao
de uma instancia especifica, enquanto as explicagoes globais sao obtidas ao agregar os
valores SHAP de todas as instancias, permitindo identificar as variaveis mais influentes

no modelo como um todo (Christoph Molnar, 2023).

Além disso, o SHAPé capaz de lidar com interagoes entre variaveis e fornecer infor-
magao sobre como diferentes valores de uma variavel afetam a predicao. Por exemplo, o
grafico de dependéncia do SHAPmostra a relagdao entre os valores de uma variavel e seus
respetivos valores SHAP, permitindo identificar padroes nao lineares e interagoes com

outras variaveis.
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2.6 Estudos de Caso em Triagem Automatizada de

Curriculos

A seguir, sdo apresentados quatro estudos que aplicam algoritmos de aprendizado supervi-
sionado na triagem automatizada de curriculos, detalhando suas metodologias, tratamento

de dados e resultados obtidos.

2.6.1 Estudo 1: Inteligéncia artificial no recrutamento & sele-
cao: inovacao e seus impactos para a gestao de recursos

humanos

O trabalho desenvolvido por M. N. Jatoba (2020) teve como objetivo aplicar RNAs do
tipo MLP para a triagem automatizada de curriculos de candidatos ao cargo de técnico
de vendas. A pesquisa resultou na constru¢ao de uma base de dados com 800 curriculos,
a partir da leitura manual e anotagao por um especialista da area de Recursos Humanos,

que atribuiu a cada curriculo uma nota de 0 a 10 com base em critérios técnicos.

Foram extraidos 14 atributos dos curriculos, entre eles: sexo, idade, nivel educacional,
posse de veiculo préprio, tempo e tipo de experiéncia em vendas, quantidade de cursos de
formagao, promocao no trabalho e conhecimento nos idiomas portugués, inglés e espanhol.
Apébs codificacao, esses atributos compuseram uma camada de entrada com 28 nds. A
salda da RNA correspondia a nota atribuida pelo avaliador, permitindo o uso do modelo

como uma regressao continua.

A autora avaliou multiplas configuragoes de arquitetura, nimero de neurénios ocultos
(1, 2, 4, 6, 10 e 20), fungdes de ativacao (TanSig, LogSig, PureLin e Elliot), e trés al-
goritmos de treino distintos: Resilient Backpropagation, Levenberg-Marquardt e Bayesian
Regularization. Cada combinacao foi testada em 40 sessoes de treino, sendo os resultados
avaliados pelas métricas MAE e MSE, utilizando divisao da base em 70% para treino,

15% para validacao e 15% para teste.
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O melhor desempenho foi obtido com a arquitetura 28-2-1 (28 na entrada, 2 neurd-
nios na camada oculta e 1 na saida), treinada com o algoritmo Bayesian Regularization,
utilizando TanSig como funcao de ativagao na camada oculta e PureLin na saida. FEsse
modelo atingiu um MAE de 0,292 e MSE de 0,375 no conjunto de teste. Além disso,
segundo a autora, 75% das predi¢oes foram exatamente iguais a nota esperada, Dentro do
subconjunto de curriculos com notas entre 7 e 10 (total de 40 casos), 29 foram acertados
com exatidao, e os demais ficaram com erro de no maximo uma unidade.

Contudo, foi possivel constatar que nem todas as classes de notas estao representadas
no conjunto de teste. Classes como 3 e 9, por exemplo, possuem frequéncia zero, o que
indica uma limitacao da aleatoriedade na separacao da base. Isso pode ter implicagoes
na avaliacao geral do modelo, sobretudo em métricas como acuracia ou MAE, pois nao
ha garantia de que o desempenho observado seja consistente em toda a escala de valores

possiveis.

2.6.2 Estudo 2: Aplicacao de KNN e SVM na Triagem Auto-

matizada de Curriculos

O estudo conduzido por Tayal et al. (2024) propds um sistema automatizado para triagem
de curriculos, integrando técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) e algo-
ritmos de aprendizado supervisionado, especificamente KNN e SVM. O objetivo principal
foi aprimorar a eficiéncia e a precisao na selecao de candidatos, mitigando as limitagoes
dos métodos tradicionais, frequentemente manuais e subjetivos.

O conjunto de dados utilizado consistiu em aproximadamente 5.000 curriculos, cole-
tados de diversas fontes, incluindo plataformas como o Kaggle (Goldbloom, 2010). Esses
curriculos foram submetidos a um processo de pré-processamento que incluiu a remocao
de ruidos, normalizagao textual e tokenizacao. Técnicas de PLN, como o Reconhecimento
de Entidades Nomeadas (REN) e a andlise de partes do discurso (POS tagging), foram
empregadas para extrair informagoes relevantes, tais como habilidades, experiéncias pro-

fissionais e formacoes académicas.
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Apos o pré-processamento, os dados textuais foram transformados em representagoes
numéricas utilizando a técnica Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF)
que é uma medida estatistica que tem o intuito de indicar a importancia de uma palavra
de um documento em relagao a uma colecao de documentos. Essa vetorizacao permi-
tiu a aplicacao dos algoritmos KNN e SVM para a classificacao dos curriculos em duas
categorias: “selecionado” ou “rejeitado”. O modelo KNN foi configurado com diferentes
valores de k, enquanto o SVM utilizou o kernel linear, com ajustes nos parametros de
regularizacao para otimizar o desempenho.

Os experimentos demonstraram que o modelo SVM alcancou uma acurécia de 94,76%,
enquanto o KNN obteve 98,44%. Esses resultados indicam que ambos os modelos sao
eficazes na tarefa de triagem de curriculos, com o KNN apresentando uma ligeira vantagem
em termos de acuracia. No entanto, é importante considerar outros fatores, como o tempo
de processamento e a escalabilidade, ao escolher o modelo mais adequado para aplicagoes

praticas.

2.6.3 Estudo 3: Framework Multiagente com LLMs para Tria-

gem de Curriculos

O estudo conduzido por Lo et al. (2025) propds uma abordagem inovadora para a triagem
automatizada de curriculos, alicercada em um framework multiagente que integra Mode-
los de Linguagem de Grande Escala (LLMs) com moddulos especializados para tarefas
distintas dentro do pipeline de recrutamento. Essa arquitetura distribuida foi projetada
para simular o julgamento humano com maior profundidade e contextualizagao, utili-
zando o paradigma de Retrieval-Augmented Generation (RAG) para enriquecer a tomada
de decisao com informagoes externas relevantes.

O experimento foi conduzido sobre um conjunto de dados composto por curriculos
anonimizados oriundos de multiplas plataformas de recrutamento online. Esses documen-
tos passaram por um estagio preliminar de saneamento textual, no qual foram aplicadas

técnicas de normalizagao linguistica, remocao de ambiguidade e transformagao semantica
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utilizando embeddings contextuais.

O framework é composto por quatro agentes autéonomos com fungoes especificas:

Extrator de Curriculos: Converte dados nao estruturados em representagoes
organizadas, identificando entidades como competéncias, institui¢oes de ensino e

cargos anteriores;

e Avaliador: Utiliza RAG para realizar inferéncia contextualizada com base em fon-

tes externas, como por exemplo, rankings universitarios ou perfis corporativos;

e Resumidor: Gera sumarios executivos com base nas analises realizadas pelos agen-

tes anteriores;

e Formatador de Pontuagao: Organiza os resultados em um formato padronizado

para integracao com sistemas de recrutamento.

O sistema multiagente foi avaliado com base em métricas de acurdcia, precisao con-
textual e tempo de resposta. Em relagao a abordagens tradicionais baseadas apenas em
classificadores supervisionados, o modelo proposto apresentou melhoria de até 18% na pre-
cisao da triagem. A insercao de contexto externo via RAG mostrou-se particularmente

eficaz na andlise de curriculos com formagoes nao convencionais ou experiéncias atipicas.

2.6.4 Estudo 4: ResumelNet — Avaliacao Automatica da Quali-

dade de Curriculos

O trabalho de Luo et al. (2018) apresentou o ResumeNet, um framework baseado em
redes neuronais profundas desenvolvido para realizar avaliagdo automatica da qualidade
de curriculos. O modelo proposto visa inferir uma pontuacao de qualidade para cada
curriculo a partir da analise conjunta de multiplos fatores, como consisténcia seméantica
entre secgoes, nimero de experiéncias, nivel educacional e diversidade de habilidades. O
objetivo central foi reduzir a subjetividade associada a avaliacdo manual em processos

seletivos.
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Para viabilizar os experimentos, os autores construiram uma base de dados composta
por 10.343 curriculos, obtidos junto a uma empresa privada de gestao de curriculos. Des-
ses, apenas 122 instancias foram rotuladas manualmente por especialistas da area de
recursos humanos (33 positivas e 89 negativas), sendo os demais exemplos nao rotulados.
Para contornar a escassez de rétulos, o estudo empregou abordagens como semi-supervised
learning com regularizagao por variedade de dados (manifold regularization) e fungoes de
perda contrastiva, como contrastive loss e triplet loss, que possibilitam a exploracao de
relagoes entre pares e trios de instancias rotuladas e nao rotuladas.

A arquitetura do ResumeNet combina técnicas modernas de representacao seméantica,
como o Universal Sentence Encoder, mecanismos de atencido para ponderar as seccoes
do curriculo e camadas totalmente conectadas para inferéncia da pontuacgao final. Além
disso, foi introduzido um sub-moddulo especifico para mensurar a consisténcia entre as
seccoes de habilidades e experiéncias profissionais, empregando similaridade de cosseno
sobre embeddings.

Nos experimentos, os modelos foram avaliados com base em métricas como area sob a
curva ROC (AUC), Fl-score e Average Precision (AP). A versao com melhor desempenho
utilizou a funcao de perda triplet loss e apresentou F1-score médio de 0,541, superando sig-
nificativamente abordagens anteriores como o servico RezScore, que obteve apenas 0,341.
Os resultados evidenciam o potencial do ResumeNet em tarefas de triagem automatica

de curriculos, especialmente em cenarios com dados rotulados escassos.
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Capitulo 3

Metodologia

Neste capitulo serao apresentados os materiais e métodos utilizados para o desenvolvi-
mento do trabalho. Também sao descritos os recursos computacionais utilizados e as
estratégias empregadas, com énfase na aplicagdo das técnicas de diminuicao de viés no

desenvolvimento dos modelos.

3.1 Base de Dados

A base de dados utilizada é a mesma que foi publicada no trabalho de Neto et al. (2025)
e se encontra em formato csv com a dimensao 600 x 15. Onde cada linha da tabela
representa um CV correspondente a um candidato a vaga de consultor de vendas. As
primeiras 14 colunas contém caracteristicas extraidas dos candidatos, enquanto a 15*
coluna apresenta a nota final atribuida, variando de 0 a 10.

Na compreensao destes valores classificatorios, entende-se que: o CV com nota entre
0 e 6 nao esta adequado para continuar na fase de selecao, nomeadamente, insuficiente.
Ja o CV com notas 7, 8, 9 ou 10 sao os mais adequados para continuar nas etapas de
selecao, nomeadamente, suficiente, bom, muito bom e excelente, respetivamente.

A extracao das caracteristicas de cada CV, bem como a atribuicao da respetiva nota,
foram realizadas manualmente por um especialista na area de ReS. Os atributos das 600

instancias foram organizados conforme descrito na Tabela 3.1.
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Atributo

Qualificagao

Tipo de Variavel

Codificacgao

Idade

Sem informagao
18 a 23 anos

24 a 29 anos

30 a 35 anos

36 a 41 anos

42 ou mais

Ordinal

Sexo

Masculino
Feminino

Nominal

Nivel Educacional

Menor que 2° grau
2° grau completo
Graduagéo
Pés-graduagao/ MBA
Mestrado

Ordinal

Viatura prépria

Nao Possui / Possui

Nominal

Experiéncia no setor de vendas

Nao informado

Sem experiéncia

Até 6 meses

Entre 7 méses e 1 ano
De 1,5 a 2 anos

2,5 a 3 anos

3,5 a 5 anos

5,5 a 9 anos

10 ou mais anos

Ordinal

Experiéncia Tipo de funcao

Nao se aplica
Técnico
Consultor
Gestor

Nominal

Experiéncia em outros setores

Nao informado

Sem experiéncia

Até 6 meses

Entre 7 méses e 1 ano
De 1,5 a 2 anos

,0 a 3 anos
,0 & O anos

9 a9 anos

0 ou mais anos

= OTLON

Ordinal

Cursos em vendas

Nenhuma formagao
De 1 a 3 cursos

De 4 a 6 cursos

7 ou mais cursos

Ordinal

Cursos afins a area de vendas

Nenhuma formacao
De 1 a 3 cursos

De 4 a 6 cursos

7 ou mais cursos

Ordinal

W | =W [ OO O WO RO | WO | 0N UH=WNO O | [Tl W [ N | OWREWN—O

Promocgao no trabalho

Nao / Sim

Nominal

—_
~
\)

Conhecimentos em Portugués

Nao / Sim

Nominal

1/2

Conhecimentos em Inglés

Nao / Sim

Nominal

1/2

Conhecimentos em Espanhol

Nao / Sim

Nominal

1/2

Experiéncia em venda de servigos

Nao / Sim

Nominal

1/2

Tabela 3.1: Codificacao dos atributos da base de dados original.
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3.1.1 Identificacao e correcao de Outliers

Durante a etapa inicial de analise exploratéria da base de dados, foi identificado um
conjunto de inconsisténcias que comprometiam a integridade dos dados utilizados. Mais
especificamente, observou-se que alguns valores presentes em determinadas colunas ultra-
passavam os limites maximos definidos para os respetivos atributos, conforme especificado
na Tabela 3.1. Essa incongruéncia acendeu um alerta quanto a possibilidade de erro hu-
mano na fase de construgao da base, uma vez que os valores esperados para cada variavel
estavam previamente delimitados segundo critérios objetivos estabelecidos pela autora da
base de dados original.

Diante dessa constatagao, foi realizado contacto com a autora da base de dados a fim
de verificar a origem dessas anomalias. A mesma confirmou que os erros se deviam a falhas
manuais que ocorreram durante o processo de extracao e/ou inser¢ao dos dados, especial-
mente em atributos que demandavam interpretagao subjetiva a partir dos contetidos dos
CVs. Apoés revisao minuciosa por parte da autora, os valores corretos foram recuperados e
disponibilizados, permitindo a atualizagao da base de dados com informagoes fidedignas.
Essa correcao garantiu a validade das analises subsequentes e a confiabilidade dos modelos

preditivos aplicados.

3.1.2 Padronizacao dos Dados

Ao examinar a base corrigida, foi identificado que os atributos numéricos apresentavam
pontos de origem distintos. Enquanto alguns atributos eram codificados a partir do valor
0 (como, por exemplo, “Experiéncia no setor de vendas”), outros iniciavam em 1 (caso
da quantidade de “Cursos em vendas”), conforme especificado na Tabela 3.1. Essa dife-
renca de codificagdo pode introduzir viés nos modelos, especialmente naqueles baseados
em distancia (como o KNN ou SVM), ou que dependem de normalizagdo para garan-
tir convergéncia adequada, uma vez que tais algoritmos sao sensiveis a distribuicao dos
valores e podem interpretar de forma distorcida a importancia relativa de cada atributo

(Soleimani et al., 2022).
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Para mitigar esse problema e assegurar que todos os atributos fossem tratados de
maneira equitativa pelos modelos, foi realizada uma padronizagao das variaveis. Em par-
ticular, os atributos originalmente iniciados em 1 foram ajustados para iniciar em 0, de
modo a uniformizar a base e facilitar a aplicagdo de técnicas de normalizacao posteri-
ormente, neste caso, o Standard Scaling, que serd melhor descrito na seccao 3.1.5. Essa
uniformizagao nao altera a informacao seméntica dos dados, mas contribui para a estabi-
lidade numérica dos algoritmos de aprendizado, reduzindo vieses e acelerando o processo

de otimizagdo durante o treinamento (Ali & Faraj, 2014).

3.1.3 Codificacao dos Dados

A base de dados utilizada neste estudo continha multiplas variaveis categoricas nominais,
ou seja, atributos que representam categorias sem relacao ordinal entre si. Para que
essas variaveis pudessem ser utilizadas em algoritmos de AM, foi necessario converté-
las em um formato numérico apropriado. O método adotado foi a codificacao One-Hot
Encoding, uma técnica amplamente reconhecida na literatura (Harris et al., 2020), que
transforma cada categoria distinta em uma coluna binéria separada, indicando a presenca
ou auséncia daquela categoria em uma dada instancia. Esse procedimento foi aplicado as
seguintes variaveis nominais: Genero, Carro, Exp_funcao, Promocao, Portugues, Ingles,
Espanhol e Exp_vendas.

Cada uma dessas colunas foi expandida em multiplas colunas binarias, corresponden-
tes a todas as categorias tinicas observadas na base. Por exemplo: a variavel Ingles foi
dividida em colunas como Ingles_0, Ingles_1, dependendo da capacidade do candidato
de falar a lingua inglesa. Com isso, garantiu-se que a informacao categérica fosse corre-
tamente interpretada pelos algoritmos, sem introduzir ordens artificiais entre categorias,

o que poderia ocorrer caso fossem utilizados outros métodos, como Label Encoding.

No que se refere a varidvel Espanhol, sua inclusao como atributo justifica-se pelo
contexto geografico do Brasil, pais de origem de todos os candidatos. Considerando que

seu territorio faz fronteira com diversas nag¢oes hispanicas na América do Sul, o dominio
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da lingua espanhola pode representar um diferencial competitivo para candidatos.

Quanto a variavel alvo — ou saida — utilizada na modelagem, esta foi representada
por um valor numérico inteiro no intervalo de 0 a 10, correspondente a nota atribuida ao
curriculo de cada candidato. Como os modelos utilizados sao de natureza supervisionada,
e a tarefa configurada ¢é de regressdao, nao foi necessario aplicar codificagoes adicionais
a variavel de saida. Entretanto, para fins de estratificacdo durante a divisao dos da-
dos e visualizacao das métricas, esta nota foi arredondada para o inteiro mais proximo,

permitindo andlises complementares baseadas em categorias discretas de desempenho.

3.1.4 Divisao dos Dados

Para simular um cendrio realista de aplicagdo, 120 instancias (20% da base) foram reser-
vadas exclusivamente para a fase de teste final. Esse subconjunto permaneceu comple-
tamente isolado durante todas as etapas de treinamento, validagao e ajuste de modelos,
sendo utilizado apenas para a avaliacao final dos algoritmos, de modo a representar a

generalizagdo do modelo frente a dados nunca vistos.

As 480 instancias restantes constituiram o conjunto disponivel para desenvolvimento
(treinamento e validagdo). Sobre esse conjunto, foi adotada a técnica de validagao cruzada

estratificada com k = 5 (5-Fold Stratified Cross-Validation).

A figura 3.1 exibe o procedimento que consiste em particionar os dados em cinco
subconjuntos aproximadamente iguais, preservando a distribuicdo da variavel-alvo em
cada particao. Em cada iteragao, quatro subconjuntos sao utilizados para o treinamento
do modelo e o quinto para validacao, alternando-se os papéis entre os subconjuntos até
que todos tenham sido utilizados como validacao. Essa abordagem reduz a variancia
das estimativas de desempenho e torna os resultados menos dependentes de uma divisao

especifica dos dados (Arlot & Celisse, 2010).
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BASE COMPLETA ORIGINAL (600 CVs)

COMNJUNTO DE DESENVOLVIMENTC COMNJUNTO DE TESTE
430CVs 120 CVs
5 K-FOLDS

96 CVs 96 CVs 96 CVs 96 CVs 96 CVs

Figura 3.1: Divisao do conjunto de desenvolvimento. Fonte: Autoria Prépria.

Dentro do conjunto de desenvolvimento, a validagao cruzada serviu para selecionar
a melhor arquitetura de modelo com base no desempenho médio entre todos os subcon-
juntos. ApoOs a definicdo da arquitetura mais adequada, o modelo correspondente foi
re-treinado com os 480 CVs originais e, somente entao, submetido ao teste final com os
120 CVs previamente isolados. Essa metodologia visa simular uma situagao de aplica-
¢ao pratica, em que novos dados sdao avaliados por um modelo previamente ajustado e
validado.

Além da abordagem baseada exclusivamente nos dados reais, foram conduzidos dois
experimentos adicionais com o objetivo de verificar o impacto da geragdo de dados sin-
téticos no desempenho dos modelos. Ambos seguiram a mesma estratégia de validacao
cruzada de 5 folds, diferenciando-se apenas pelo volume e composicao do conjunto de

dados (ver secgao 3.1.6).

3.1.5 Normalizacao

A normalizacao dos dados é uma etapa de pré-processamento de conjuntos numéricos uti-
lizados em modelos de AM, especialmente aqueles que sao sensiveis a escala dos atributos,
como é o caso da MLP, do KNN e também do SVM.

Neste trabalho, foi utilizada a técnica de padronizacao conhecida como Standard Sca-
ling, que transforma cada atributo numérico da base de dados de forma que passe a

apresentar média zero e desvio padrao igual a um. Matematicamente, a transformacao é
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dada por:

(3.1)

onde:

e 1 representa o valor original da variavel,
e ;1 ¢ a média dos valores da varidvel na base de dados,

e o é o desvio padrao dos valores da variavel.

A aplicacao dessa transformacao garante que todas as varidveis estejam na mesma
escala, evitando que atributos com maior magnitude exercam influéncia desproporcional
no processo de otimizacao dos algoritmos de aprendizado (Ali & Faraj, 2014). A padro-
nizacao foi aplicada a todos os atributos numéricos da base de dados apds o processo de
limpeza e codificagdo, conforme descrito nas sec¢des anteriores.

No presente caso, a escolha pelo StandardScaler se mostrou mais apropriada por di-
versos motivos. Primeiramente, os atributos numéricos da base estavam originalmente
limitados a faixas pequenas — variando tipicamente de 0 a 8 — o que atenuava o risco de
distorgdes causadas por valores extremos. Além disso, o objetivo principal era garantir
que todas as variaveis contribuissem de forma equilibrada para os modelos preditivos, e
nao necessariamente forcar um intervalo comum. Como os dados nao apresentavam as-
simetrias marcantes, nem outliers severos, a padronizacao baseada na média e no desvio

padrao foi suficiente para estabilizar o processo de treinamento.

3.1.6 Dados Sintéticos

No conjunto disponivel para desenvolvimento (os 480 CVs separados anteriormente), foi
aplicada a geracao de dados sintéticos, com o objetivo de aumentar a diversidade e melho-
rar a representatividade do conjunto de treino. Essa estratégia é especialmente relevante
em cenarios com quantidade limitada de dados ou com desequilibrio entre classes, como

¢é o caso do presente estudo.
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A técnica adotada consistiu na adicao de ruido gaussiano aos dados existentes, ge-
rando novas instancias que preservam a estrutura estatistica original dos dados, mas
introduzem pequenas perturbacoes controladas. Essa abordagem permite simular varia-
¢oes realistas nos dados e melhora a capacidade dos modelos de generalizar para novos
exemplos. Segundo Mariani et al. (2018), a introdugao de ruido gaussiano é uma técnica
eficaz na geracao de dados sintéticos, especialmente em tarefas de aprendizado supervisi-
onado, pois atua como uma forma de regularizacao, prevenindo o sobreajuste aos dados
originais.

Duas abordagens distintas foram utilizadas para explorar o potencial dos dados sinté-

ticos:

e Aumento Proporcional com Preservacao da Distribuicao: foram geradas
instancias sintéticas correspondentes a 50% do tamanho do conjunto de desenvol-
vimento. Os exemplos adicionados foram distribuidos proporcionalmente entre as
classes, de modo a manter a distribuicao original das notas atribuidas aos curriculos.
Deste modo totalizando 720 instancias disponiveis na base de treino (480 reais + 240
sintéticas) como pode ser observado na figura 3.2. Esta estratégia visa enriquecer o

conjunto de dados sem introduzir viés artificial nas distribuigoes.

e Balanceamento de Classes: teve como objetivo reduzir o desequilibrio de clas-
ses na variavel alvo. Para isso, foi identificado o ntimero de instancias na classe
maioritdria no conjunto de desenvolvimento (nota 7, com 82 exemplos), e, em se-
guida, todas as demais classes receberam instancias sintéticas até igualarem essa
quantidade. Ao final do processo, o conjunto de treino passou a conter 902 ins-
tancias, sendo 480 reais e 422 sintéticas, como pode ser visto na figura 3.3. Esta
estratégia busca fornecer ao modelo uma distribui¢do uniforme das classes durante

o aprendizado, minimizando a tendéncia de superestimar classes mais frequentes.
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Frequéncia de Cada Nota no Conjunto de Treino (50% Dados Sintéticos)

120

100

80

60

Frequéncia

20

Figura 3.2: Distribuicao das classes no conjunto de treino sintético proporcional.

Frequéncia de Cada Nota no Conjunto de Treino (Dados Sintéticos Balanceados)

Frequéncia

Notas

Figura 3.3: Distribuicao das classes no conjunto de treino sintético balanceado.

Ambas as estratégias foram aplicadas exclusivamente sobre o conjunto de desenvolvi-

mento, mantendo o conjunto de teste intocado para garantir uma avaliagao imparcial do
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desempenho dos modelos. A utilizacao de dados sintéticos, além de 1til em dominios onde
a obtencgao de exemplos reais é custosa ou demorada (como é o caso da andlise de CV)
é considerada uma técnica promissora para ampliacao de conjuntos de dados em tarefas

supervisionadas. (Mariani et al., 2018).

3.2 Meétricas de Desempenho

Para avaliar quantitativamente o desempenho dos modelos de regressao aplicados neste
trabalho, foram utilizadas cinco métricas principais: MAE, MSE, RMSE, Coeficiente de
Determinacao (R?) e a acuracia. Essas métricas oferecem perspetivas complementares
sobre a qualidade das predigoes realizadas pelos modelos.

Antes de detalhar as métricas, é importante definir o conceito de residuo. Em regres-
sao, o residuo ¢ a diferenca entre o valor real observado y; e o valor previsto pelo modelo

7;. Matematicamente, a Equagao 3.2:

€ =Y — Ui (3.2)

Os residuos representam o erro individual cometido para cada instancia do conjunto
de teste, sendo fundamentais para a andlise de acuracia do modelo e também para a
identificagdo de padroes sisteméaticos de erro.

A primeira métrica considerada é o Erro Absoluto Médio (MAE, do inglés Mean
Absolute Error). Ele é definido como a média das magnitudes dos residuos, desconside-
rando o sinal. Por ser uma métrica linear, todos os erros tém o mesmo peso na média, o
que a torna mais robusta a outliers do que o MSE. O MAE é representado pela Equacao

3.3:

1 & .
MAE = — > lyi — il (3.3)
=1

Ja o Erro Quadratico Médio (MSE, Mean Squared Error), apresentado na Equagao

3.4, penaliza de forma mais intensa erros grandes, pois eleva os residuos ao quadrado antes
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de calcular a média. Por isso, ¢ especialmente 1til quando se deseja enfatizar predi¢oes
com erros significativos.
1 n
MSE = n Z(?Jz — ;) (3.4)
i=1
Como o MSE possui unidade ao quadrado da variavel de saida, é comum utilizar

sua raiz quadrada, obtendo assim o RMSE (Root Mean Squared Error), que facilita a

interpretacao, vide Equacao 3.5:

RMSE = vVMSE = $ — Z(yl — 3i)? (3.5)

nis
Por fim, o Coeficiente de Determinacdo R? mede a proporcao da variancia da
variavel dependente que é explicada pelo modelo. Trata-se de uma métrica adimensional

cujo valor varia entre —oo e 1, sendo que valores mais proximos de 1 indicam melhor

ajuste. O célculo do R? é realizado com base na Equacao 3.6:

n

R2—1_ i1 (Yi — 4:)°
i (i — y)?

onde y é a média dos valores reais da variavel dependente.

(3.6)

Um R? igual a 1 indica que o modelo explica perfeitamente a varidncia dos dados.

Valores negativos sugerem que o modelo é pior do que uma simples média.

3.3 Deep Learning

O presente estudo optou por ndo empregar modelos baseados em Deep Learning (DL),
considerando aspectos técnicos relacionados ao tipo de dados disponiveis, ao tamanho da
amostra e a natureza da tarefa em questao. O conjunto de dados utilizado é composto
por instancias tabulares, com 14 atributos estruturados e apenas 600 exemplos. Apesar
do uso de dados sintéticos para ampliacdo da base, as redes de DL geralmente exigem

conjuntos de dados muito maiores para evitar o sobreajuste (overfitting) e garantir boa
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capacidade de generalizacao (LeCun et al., 2015).

Embora redes neuronais profundas apresentem excelente desempenho em areas como
visao computacional, processamento de linguagem natural e reconhecimento de fala, isso
ocorre principalmente devido a sua capacidade de aprender representacoes complexas a
partir de dados nao estruturados e com grande volume de informagdao. Nessas areas,
técnicas como a transferéncia de aprendizado (Transfer Learning) permitem reutilizar
modelos pré-treinados em tarefas especificas, mesmo quando ha pouca disponibilidade de
dados rotulados (Tan et al., 2018).

Outro fator relevante diz respeito a interpretabilidade. Modelos de DL, que tendem
a ser menos transparentes, dificultam a compreensao das decisdes tomadas. Como um
dos objetivos centrais deste estudo é promover a explicabilidade dos resultados, o uso de
algoritmos supervisionados tradicionais, como KNN, SVM, RF e redes MLP, mostrou-se
mais adequado devido ao seu desempenho satisfatorio, baixo custo computacional e maior

explicabilidade na tomada de decisao.
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Capitulo 4

Desenvolvimento

4.1 Ferramentas e Ambiente de Desenvolvimento

A implementacao da solucao proposta foi realizada utilizando a linguagem de programa-
¢ao Python (Foundation, 2001), amplamente utilizada em projetos de ciéncia de dados e
aprendizado de maquina devido a sua sintaxe acessivel e ao suporte oferecido por um ecos-
sistema maduro de bibliotecas voltadas para analise e modelagem de dados. Todos os mo-
delos foram treinados e avaliados com base no mesmo conjunto de dados pré-processados,

assegurando uma comparacao justa entre os resultados obtidos.

Para o processamento e manipulagao das informacoes tabulares, foram utilizadas as
bibliotecas NumPy (NumPy, 2005) ¢ Pandas (T. P. D. Team, 2008). O NumPy fornece
estruturas de dados eficientes e operagoes vetoriais de alto desempenho (Harris et al.,
2020). O Pandas, por sua vez, oferece funcionalidades robustas para leitura, transfor-
macao e analise de dados estruturados, facilitando etapas como agregacao, filtragem e

tratamento de valores ausentes (McKinney, 2010).

A anélise exploratoria dos dados e a criagdo de graficos para visualizagao foram con-
duzidas por meio das bibliotecas Matplotlib (Hunter & Contributors, 2003) e Seaborn (M.
Waskom & contributors, 2012). A Matplotlib permite a criagdo de graficos detalhados e

customizaveis, sendo amplamente empregada em artigos cientificos e relatérios técnicos
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(Hunter, 2007). J& a Seaborn oferece uma camada de abstragao mais elevada, integrando-
se ao Pandas para gerar graficos estatisticos com maior facilidade e clareza visual (M. L.

Waskom, 2021).

Para o treinamento e avaliacao dos modelos preditivos, foi utilizada a biblioteca Scikit-
learn (Scikit-learn, 2010), que disponibiliza uma cole¢do consolidada de algoritmos de
aprendizado supervisionado e nao supervisionado, além de ferramentas para validacao

cruzada, métricas de avaliagdo e rotinas de pré-processamento (Pedregosa et al., 2011).

Para a construgao e o treinamento da MLP foi utilizado o TensorFlow (T. Team, 2015)
e sua API, Keras (K. Team, 2015). O TensorFlow permite a definicdo de grafos compu-
tacionais e o uso de aceleracao via GPU, enquanto o Keras simplifica o desenvolvimento
de redes neuronais, facilitando o teste de diferentes arquiteturas e fungoes de ativacao

(Abadi et al., 2016; Chollet et al., 2015).

No que se refere a interpretabilidade dos modelos, foram utilizadas as bibliotecas SHAP
(S. Lundberg & contributors, 2024), LIME (Ribeiro & contributors, 2016) e Treelnterpre-
ter (Saabas, 2017).

O ambiente de desenvolvimento utilizado combinou recursos locais e computagdo em
nuvem. Parte significativa dos experimentos foi conduzida no Google Colab (Google,
2017), que oferece acesso facilitado a recursos computacionais, além de permitir a exe-
cugao de notebooks Jupyter (Jupyter, 2014) diretamente no navegador. Isso viabilizou o
treinamento de modelos mais exigentes computacionalmente sem a necessidade de hard-

ware local especializado.

Complementarmente, foi mantido um ambiente de desenvolvimento local com o editor
Visual Studio Code (Microsoft, 2015) e uma estagao de trabalho equipada com processador
AMD Ryzen 9 5900X, placa-mae AORUS B450 Elite e GPU NVIDIA GeForce GTX
1080. Esse ambiente foi utilizado principalmente para organizacao do cédigo, controle de

versionamento com Git e testes preliminares dos scripts em menor escala.
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4.2 Tratamento dos Dados

A base original, composta por 600 curriculos, foi dividida em dois subconjuntos principais:
480 instancias (80%) foram destinadas ao desenvolvimento dos modelos, enquanto as 120
restantes (20%) foram reservadas exclusivamente para a etapa de teste final. Essa separa-
¢ao foi realizada com estratificacdo da variavel-alvo, utilizando a funcao train_ test split
da biblioteca scikit-learn, de modo a preservar a distribuicao original das notas nos dois
conjuntos e evitar viés amostral.

Sobre o subconjunto de desenvolvimento, foi aplicada validacao cruzada estratificada
com k = 5 folds. Esse procedimento permitiu avaliar o desempenho médio dos modelos
e selecionar as arquiteturas mais promissoras, mantendo consisténcia na propor¢ao das
classes em cada particao de treino e validagao.

A Figura 4.1 apresenta a distribuicao das notas na base completa, enquanto a Fi-
gura 4.2 mostra a mesma distribui¢do no conjunto de teste isolado. Os graficos demons-
tram que a estratégia de estratificacdo foi eficaz em manter a representatividade das

diferentes faixas de notas em ambas as divisoes.

Frequéncia de Cada Nota Real
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Figura 4.1: Distribuicao das classes na base original completa.
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Frequéncia de Cada Nota de Teste
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Figura 4.2: Distribuicao das classes no conjunto de teste.

Na geragao dos dados sintéticos, foi adicionado ruido gaussiano com média zero e des-
vio padrao de 0,1 as variaveis de entrada, apds a normalizacao dos dados utilizando o
StandardScaler, da biblioteca scikit-learn. Como o procedimento de normalizagao trans-
forma os atributos em uma distribuicdo com média 0 e desvio padrao 1, a perturbacao
introduzida representa uma variacdo leve e proporcional, equivalente a 10% do desvio
padrao. O ruido foi aplicado simultaneamente a todos os 14 atributos de cada instancia,
mantendo os valores da varidvel-alvo (nota atribuida ao curriculo) inalterados. Essa estra-
tégia permitiu a criacao de novas amostras com pequenas variagoes em relagao aos dados
reais, preservando a coeréncia estatistica e sem comprometer a consisténcia semantica dos
rétulos.

A Tabela 4.1 apresenta um exemplo desse processo, comparando os valores padroni-
zados de uma instancia original com sua respetiva versao sintética. Nota-se que todas as
variaveis foram suavemente alteradas, permanecendo proximas de seus valores iniciais, o
que evidencia o controle na geracao dos dados. Esse tipo de aumento da base de treino

visa aprimorar a capacidade de generalizagao dos modelos, especialmente em cenarios com
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desbalanceamento ou quantidade limitada de exemplos.

Atributo Original Normalizada Sintética
Idade 0,12 0,19
Género -0,45 -0,40
Educacao 0,98 1,03
Possui Carro -0,11 -0,08
Tempo em Vendas 1,36 1,25
Experiéncia na Fungao -0,32 -0,29
Experiéncia em Outros 0,67 0,76
Treinamento 0,51 0,58
Curso na Area -0,23 -0,19
Promocoes 0,08 0,13
Portugués 0,03 0,07
Inglés -0,61 -0,65
Espanhol -0,58 -0,52
Experiéncia em Vendas 0,44 0,49
Nota 9 9

Tabela 4.1: Exemplo de aplicacao de ruido gaussiano apos padronizacao dos dados. Fonte:

Autoria Propria.

4.3 Arquiteturas

Com o objetivo de avaliar o desempenho de diferentes abordagens de aprendizado super-
visionado na tarefa de classificacdo de curriculos, foram implementados quatro modelos
distintos: KNN, SVM, RF e MLP. Todos os modelos foram desenvolvidos utilizando a bi-
blioteca scikit-learn, com excecao do MLP, implementado por meio do Keras com backend
TensorFlow. Cada algoritmo foi testado sob diferentes configuragoes internas com o in-

tuito de explorar seu comportamento e identificar a melhor configuracao para o problema
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proposto.

4.3.1 K-Nearest Neighbors (KINN)

Para o algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN), foi utilizada a implementacao padrao do
regressor KNN disponivel na scikit-learn. A principal variavel testada foi o niimero de
vizinhos (n_neighbors), sendo avaliados os valores K = 3, K =5 e K = 7. O objetivo
dessa variacao foi analisar o impacto do niimero de vizinhos mais préximos no desempenho
do modelo, buscando um equilibrio entre viés e varidncia. O modelo foi mantido com os
parametros padrao, exceto pelo ajuste de K, e os dados foram previamente padronizados
para assegurar a correta aplicacao da métrica de distancia euclidiana, que é sensivel a

escala das variaveis.

4.3.2 Support Vector Machine (SVM)

A SVM foi implementada por meio da classe SVR da scikit-learn, testando trés variantes
de kernel: linear, polinomial e radial RBF. Cada configuragao foi ajustada manualmente
com valores especificos para os hiperparametros C' e € (epsilon), de modo a controlar
a regularizacdo e a margem de tolerdncia ao erro, respetivamente. As trés variagoes

adotadas foram:

e Kernel RBF: C =10, ¢ = 0,2;
e Kernel Linear: C'=1,0, ¢ = 0,1;

e Kernel Polinomial (grau 3): C' = 5,0, ¢ = 0,2, com v = scale e coeficiente

coef() = 1.

A escolha desses pardmetros se deu por conta de melhores resultados nos testes pre-
liminares de desenvolvimento e buscou avaliar o comportamento da SVM sob diferentes
formas de separacao dos dados e complexidade da superficie de decisao, estimulando a

capacidade de generalizacdo do modelo.
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4.3.3 Random Forest (RF)

O modelo RF foi desenvolvido a partir da implementacao RandomForestRegressor da bi-
blioteca scikit-learn. A principal variacao aplicada refere-se ao niimero de estimadores
(n_estimators), ou seja, o nimero de arvores na floresta. Foram testadas trés configura-
¢oes: 10, 100 e 1000 arvores. As demais configura¢oes foram mantidas com seus valores
padrao, exceto pelo uso de random_state com o valor 809 para garantir reprodutibilidade
e n_jobs igual a -1, permitindo o uso de miltiplos nucleos do processador para acelerar

o treinamento.

4.3.4 Multilayer Perceptron (MLP)

A MLP foi implementada com a biblioteca Keras, sendo utilizada em conjunto com o
backend TensorFlow. Durante a fase de treinamento, foi adotada a funcao de ativacao
Rectified Linear Unit (ReLU) nas camadas ocultas. Essa fungdo foi escolhida por sua
simplicidade computacional, como pode ser notado na Equagao 4.1, e por se adequar
naturalmente ao contexto do problema, no qual as saidas previstas estao restritas ao
intervalo de valores nao negativos. Como a ReLLU nao produz resultados negativos, ela

evita interpretagoes inconsistentes no processo de regressao.

f(z) = max(0, z) (4.1)

Adicionalmente, foi empregado o recurso de Farly Stopping, técnica que monitoriza
o desempenho do modelo no conjunto de validacao e interrompe o treinamento quando
os ganhos cessam. Essa técnica foi configurada para monitorizar a métrica de erro qua-
dratico médio da validagao (val_loss), com paciéncia de 10 épocas e tolerancia minima
(min_delta) de 0,001, restaurando automaticamente os melhores pesos obtidos até o
ponto de parada. O nimero maximo de épocas foi fixado em 500, mas observou-se que,
na maioria dos casos, o treinamento foi interrompido antes da 180* época, indicando
uma boa convergéncia e estabilidade no processo de aprendizado da rede. Essa estratégia

visa prevenir o sobreajuste (overfitting) e reduzir o tempo de treinamento, mantendo a
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capacidade preditiva da rede.

Foram avaliadas trés arquiteturas distintas, variando o niimero de camadas ocultas e
a quantidade de neurénios por camada. Todas as configuragoes seguiram uma estrutura
de formato coénico, ou seja, o nimero de neurdénios decresce progressivamente a medida

que se avanca das camadas iniciais para as finais:

e Modelo 1: 23-20-12-6-1 (trés camadas ocultas);
e Modelo 2: 23-12-6-1 (duas camadas ocultas);

e Modelo 3: 23-6-1 (uma camada oculta).

Essa escolha visa evitar o aumento desnecessario da complexidade do modelo e reduzir
o risco de sobreajuste, além de manter a coeréncia com a dimensionalidade da entrada. De
acordo com Srivastava et al. (2014), ndo é recomendével que uma camada oculta possua
mais neurénios do que a camada anterior, especialmente a camada de entrada. Isso
porque a adi¢ao de unidades sem justificativa baseada em complexidade dos dados pode
levar a geracao de representacoes redundantes ou superdimensionadas, comprometendo a
eficiéncia do modelo.

A fim de garantir robustez estatistica, foi realizada uma validagao cruzada estratificada
com 5 folds (StratifiedKFold (scikit-learn, 2011)) no conjunto de desenvolvimento. Assim
como previamente exposto na Figura 3.1 foram utilizados 4 folds para treino e 1 fold para
validagdo, com estratificacdo da variavel-alvo. Para cada subdivisao, foram treinadas 50
instancias independentes da MLP com inicializagoes aleatorias distintas, e o modelo com
menor val loss foi selecionado como representante daquele fold.

Ao fim da validagao cruzada, selecionou-se a arquitetura que obteve o melhor desem-
penho médio entre os folds. Essa arquitetura foi entao re-treinada utilizando a totalidade
dos dados de treinamento (80% da base original), para que sé entdao fosse avaliado de
forma independente sobre o conjunto de teste final, composto por 120 curriculos nunca

utilizados em nenhuma etapa anterior do treinamento.
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Apesar de seu desempenho elevado em tarefas com padroes nao lineares, o MLP é
considerado um modelo menos transparente, dificultando a interpretacao direta de suas
decisoes. Por esse motivo, na Seccao 5.2 serao apresentadas técnicas de explicabilidade,
como LIME e SHAP, que permitem uma anélise interpretativa do comportamento do
modelo, elucidando quais atributos contribuiram mais significativamente para as predi¢oes

realizadas.
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Capitulo 5

Resultados e Discussao

Este capitulo apresenta os resultados obtidos com a aplicagao dos modelos de aprendizado
supervisionado propostos: KNN, RF, SVM e MLP. Cada modelo foi avaliado com base
em métricas de desempenho, distribuicao dos residuos e interpretacao da matriz de con-
fusdo. Os resultados visam comparar nao apenas a acuracia dos modelos, mas também a

qualidade das previsoes e a explicabilidade nas decisoes de cada arquitetura.

5.1 Modelos

5.1.1 KNN

Com base nos valores apresentados na Tabela 5.1, determinados usando o conjunto de
teste, o modelo KNN com K = 3 e 50% de dados sintéticos obteve MAE de 0,38 e
MSE de 0,52, resultando em um RMSE de 0,72. O coeficiente de determinacao R? foi
de 0,94, indicando que o modelo foi capaz de explicar 94% da variancia das notas reais.
Esses resultados destacam que, embora nao tenha sido o melhor resultado absoluto dentre
todos os tipos de arquiteturas experimentadas, a eficiéncia do KNN considerando sua

simplicidade e auséncia de aprendizado explicito de parametros é muito satisfatoria.
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Modelo Base de Treino MAE MSE RMSE R?

KNN Regressor (K = 3) Original 0,45 0,55 0,74 0,93
KNN Regressor (K = 5) Original 0,50 0,63 0,80 0,92
KNN Regressor (K =7) Original 0,48 0,57 0,75 0,93
KNN Regressor (K =3) 50% Sintético 0,38 0,52 0,72 0,94
KNN Regressor (K = 5) 50% Sintético 042 0,54 0,74 0,94
KNN Regressor (K =17) 50% Sintético 0,49 0,62 0,79 0,93
KNN Regressor (K = 3) Sintético Balanceado 0,46 0,66 0,81 0,92
KNN Regressor (K = 5) Sintético Balanceado 0,51 0,72 0,85 0,91
KNN Regressor (K =17) Sintético Balanceado 0,53 0,69 0,83 0,92

Tabela 5.1: Resultados dos modelos KNN.

O modelo KNN com k = 3, utilizando a base com 50% de dados sintéticos, apresentou
o melhor desempenho entre as variantes testadas, sendo escolhido para andlise detalhada.
A Figura 5.1 apresenta a dispersao dos residuos em relacao aos valores preditos, para cada
valor da classificacao real dos curriculos. Observa-se uma concentracao significativa de
pontos ao redor da linha de erro zero, indicando previsoes exatas. O tamanho dos circulos
representa a frequéncia relativa de cada combinacao de predicio e erro, sendo notavel a

distribuicao equilibrada de residuos positivos e negativos, sem padroes evidentes de viés.

Residuos vs. Valores Preditos (KNN)
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Figura 5.1: Grafico de residuos para o melhor modelo KNN.
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O histograma dos residuos, mostrado na Figura 5.2, reforca essa observagao. A maioria
dos residuos esta concentrada em torno do valor zero, com poucos desvios superiores a
duas unidades. Essa distribuicao estreita indica estabilidade nas predigoes, ainda que

uma leve assimetria negativa sugira casos pontuais de subestimagcao por parte do modelo.

Histograma dos Residuos (KNN)
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Figura 5.2: Histograma dos residuos do melhor modelo KNN.

A matriz de confusao da Figura 5.3 mostra que os maiores acertos estao concentrados
na diagonal principal, representando correspondéncia direta entre notas previstas e reais.
A maior parte dos erros ocorre entre classes vizinhas, o que é esperado em problemas com
variaveis de saida ordinais, como notas em uma escala de 0 a 10. A regiao central da
matriz, que concentra as classes com maior volume de dados, é a que apresenta maior dis-
persao de erros. Ainda observando a matriz de confusao da Figura 5.3, pode-se constatar
um total de 81 acertos precisos no conjunto de testes, equivalente a 67,50% de acuracia,

avaliada em 11 classes.
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Matriz de Confusao para Previsoes de Notas (KNN)
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Figura 5.3: Matriz de confusdo do melhor modelo KNN.

5.1.2 Random Forest
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Modelo Base de Treino MAE MSE RMSE R?

RF (10 &rvores) Original 0,28 0,53 0,73 0,94
RF (100 &rvores) Original 0,23 0,43 0,66 0,95
RF (1000 &rvores) Original 0,22 0,40 0,63 0,95
RF (10 &rvores) 50% Sintético 0,17 0,18 0,43 0,98
RF (100 arvores) 50% Sintético 0,16 0,17 0,42 0,98
RF (1000 arvores) 50% Sintético 0,14 0,16 0,40 0,98
RF (10 arvores) Sintético Balanceado 0,18 0,20 0,45 0,98
RF (100 arvores) Sintético Balanceado 0,19 0,21 0,46 0,98
RF (1000 &rvores) Sintético Balanceado 0,17 0,19 0,44 0,98

Tabela 5.2: Resultados dos modelos Random Forest.



Entre todas as configuracoes testadas, o modelo Random Forest (RF) com 1000 arvores
treinado sobre a base com 50% de dados sintéticos foi o que apresentou o melhor desem-
penho. Como mostra a Tabela 5.2, ele alcancou um MAE de 0,14 e um RMSE de 0,40,

com coeficiente de determinacdo R? = 0,98, indicando excelente ajuste aos dados.

A Figura 5.4 ilustra os residuos em funcao dos valores preditos. Nota-se uma forte
concentracao de pontos sobre a linha de erro zero, com poucas dispersoes significativas. A

distribuicao ¢ densa e simétrica, sugerindo previsoes consistentes e sem viés sistematico.

Residuos vs. Valores Preditos (Random Forest)
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Figura 5.4: Grafico de residuos para o melhor modelo Random Forest.

Esse padrao é reforgado pelo histograma de residuos apresentado na Figura 5.5. Exa-
tamente 104 instancias apresentaram erro nulo, enquanto os demais 15 residuos se man-
tiveram entre -1 e +1, com apenas uma unica instancia de treino que obteve um erro de

magnitude -2.
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Histograma dos Residuos (Random Forest)
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Figura 5.5: Histograma dos residuos do melhor modelo Random Forest.

A matriz de confusdo na Figura 5.6 evidencia a elevada precisao do modelo. Os
maiores valores estdo concentrados na diagonal principal, refletindo acertos exatos nas
predi¢oes. Quando ha erro, ele ocorre maioritariamente em classes vizinhas, o que é
aceitavel no contexto de notas ordinais. Esse padrao de erro suave indica boa estabilidade

nas decisoes do modelo, mesmo em casos de ambiguidade.

Os resultados obtidos reforcam o potencial do modelo RF como uma das abordagens
mais eficazes para tarefas de regressao envolvendo variaveis discretas. Isso se deve ao
fato de sua estrutura ser baseada em multiplas arvores de decisao, que operam por meio
de regras condicionais (se-entdo), similar ao processo légico utilizado por profissionais de

recrutamento, o que pode justificar seu destaque ao contexto da triagem de curriculos.
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Matriz de Confusao para Previsoes de Notas (Random Forest)
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Figura 5.6: Matriz de confusdo do melhor modelo Random Forest.

5.1.3 SVM

Modelo Base de Treino MAE MSE RMSE R?

SVM (Kernel RBF) Original 0,31 0,47 0,69 0,94
SVM (Kernel linear) Original 0,40 0,48 0,70 0,94
SVM (Kernel polinomial) Original 0,28 0,50 0,71 0,94
SVM (Kernel RBF) 50% Sintético 0,22 0,25 0,50 0,97
SVM (Kernel linear) 50% Sintético 0,37 0,43 0,66 0,95
SVM (Kernel polinomial) 50% Sintético 0,24 0,29 0,54 0,97
SVM (Kernel RBF) Sintético Balanceado 0,22 0,27 0,52 0,97
SVM (Kernel linear) Sintético Balanceado 0,39 0,46 0,68 0,95
SVM (Kernel polinomial) Sintético Balanceado 0,23 0,28 0,53 0,97

Tabela 5.3: Resultados dos modelos SVM.
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Entre os modelos de SVM avaliados, a versao com kernel do tipo RBF apresentou o
melhor equilibrio entre os erros absolutos e quadraticos, atingindo um R? de 0,97 com
o uso de dados sintéticos. A analise dos residuos, ilustrada na Figura 5.7, mostra uma
boa concentracao de erros em torno de zero, sugerindo previsdes estaveis. A maioria das
instancias se distribui de forma simétrica, com baixa incidéncia de desvios elevados, o que

reforca a capacidade preditiva do modelo mesmo diante de padroes nao lineares.

Residuos vs. Valores Preditos (SVM)
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Figura 5.7: Grafico de residuos para o melhor modelo SVM.

O histograma da Figura 5.8 complementa essa andlise, demonstrando que os residuos
mais comuns sao proximos de zero, com distribui¢ao aproximadamente simétrica. Peque-
nos erros de £1 sao frequentes e aceitaveis dado o carater discreto da variavel resposta,

enquanto desvios mais extremos ocorrem com baixa frequéncia.
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Histograma dos Resfduos (SVM)
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Figura 5.8: Histograma dos residuos do melhor modelo SVM.

A Figura 5.9 exibe a matriz de confusao com os valores previstos arredondados para o
inteiro mais proximo. Observa-se que a maioria das predigoes se alinha a diagonal princi-
pal, o que indica concordancia entre as notas reais e previstas. Os erros mais recorrentes
se concentram em classes vizinhas, especialmente entre as faixas de 4 a 8, o que é coerente

com a natureza ordinal das notas.

Em termos de desempenho, os resultados obtidos com o kernel RBF — MAE de
0,22, MSE de 0,25 e RMSE de 0,50 — destacam a eficacia da modelagem com func¢oes
de kernel em problemas com dados nao linearmente separaveis. Embora o kernel RBF
tenha obtido os melhores resultados dentro das arquiteturas de SVM, os demais kernels
(linear e polinomial) também apresentaram desempenho satisfatorio em todos os cenérios

avaliados.
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Notas Reais

Matriz de Confusao para Previsoes de Notas (SVM)
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Figura 5.9: Matriz de confusao do melhor modelo SVM.
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5.1.4 MLP

Modelo Base de Treino MAE MSE RMSE R?

MLP (23-6-1) Original 062 091 095 089
MLP (23-12-6-1) Original 0,32 0,53 0,73 0,94
MLP (23-20-12-6-1) Original 0,41 0,61 0,78 0,93
MLP (23-6-1) 50% Sintético 0,42 047 0,68 094
MLP (23-12-6-1) 50% Sintético 0,23 028 0,53 0,97
MLP (23-20-12-6-1) 50% Sintético 0,28 0,32 0,56 0,96
MLP (23-6-1) Sintético Balanceado 0,40 0,43 0,66 0,95
MLP (23-12-6-1) Sintético Balanceado 0,28 0,34 0,58 0,96
MLP (23-20-12-6-1) Sintético Balanceado 0,32 0,38 0,62 0,95

o6

Tabela 5.4: Resultados dos modelos MLP.



Dentre as arquiteturas testadas, o modelo MLP (23-12-6-1), treinado com 50% de dados
sintéticos, foi o que apresentou melhor desempenho geral. Com MAE de 0,23, MSE de
0,28 e RMSE de 0,53, o modelo demonstrou elevada capacidade de generalizagao e precisao
nas previsdes. O coeficiente de determinacao de R? = 0,97 reforca sua adequacio a tarefa,

de regressao aplicada aos dados de curriculos.

A Figura 5.10 apresenta a dispersao dos residuos em relacdo as previsoes realizadas,
evidenciando concentragao ao redor do zero. A distribuicdo homogénea e com baixa vari-
ancia indica que o modelo ndo apresentou viés sistematico nas predi¢oes. Ja o histograma
da Figura 5.11 reforca esse padrao, com pico acentuado em torno do erro nulo e queda
rapida nas frequéncias para valores absolutos maiores, o que sugere estabilidade no com-

portamento preditivo.

Residuos vs. Valores Preditos
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Figura 5.10: Gréfico de residuos para o melhor modelo MLP.
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Histograma dos Residuos
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Figura 5.11: Histograma dos residuos do melhor modelo MLP.

Na Figura 5.12, observa-se que a maioria das predigoes esta localizada na diagonal
da matriz de confusdo, o que indica concordancia entre os valores previstos e os valores
reais. Os poucos erros observados ocorrem em sua maioria com diferenca de apenas uma

unidade, o que é aceitavel para o tipo de variavel alvo considerada neste estudo.

Foram testadas arquiteturas com diferentes profundidades, variando de uma a trés
camadas ocultas. A introducao de uma segunda camada resultou em melhorias expressi-
vas, como observado no modelo 23-12-6-1. No entanto, a adi¢cao de uma terceira camada
(modelo 23-20-12-6-1) nao contribuiu para aumento de desempenho e, em alguns casos,
resultou em leve degradacao, o que pode ser atribuido a sobreparametrizacao. A auséncia
de ganhos com maior profundidade levou a decisao de ndo empregar técnicas adicionais de
regularizacdo como dropout ou batch normalization. A arquitetura 23-12-6-1, por conter
mais de uma camada oculta com fungoes de ativagdao nao lineares, pode ser considerada

uma rede profunda.
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Matriz de Confusao para Previsoes de Notas
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Figura 5.12: Matriz de confusao do melhor modelo MLP.

5.2 Explicabilidade

A utilizacao de modelos de aprendizado de maquina em contextos sensiveis, como a ava-
liagao de curriculos, demanda mais do que desempenho estatistico. E fundamental com-
preender o racional que fundamenta as decisdes algoritmicas, especialmente quando estas
impactam pessoas. Nesse sentido, métodos de explicabilidade pés-hoc (SHAP e LIME) e
Treelnterpreter foram aplicados aos modelos desenvolvidos para interpretar, de forma

local ou global, como cada variavel de entrada influenciou a predicao.
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5.2.1 SHAP

A Figura 5.13 apresenta o summary plot gerado com o SHAP para o modelo MLP que

obteve o melhor resultado. Cada ponto representa uma instancia do conjunto de teste,

com a posi¢do no eixo horizontal indicando o valor SHAP (impacto na predicdo), e a

cor refletindo o valor do atributo (do mais baixo em azul ao mais alto em vermelho). A

ordenagao vertical das variaveis reflete a ordem da sua importancia média.
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A interpretagao do grafico permite observar que variaveis como Exp_funcao_3 (Expe-
riéncia em vendas como gestor) e Exp_funcao_0 (Nao se aplica experiéncia em vendas)
tém forte impacto negativo na nota prevista quando apresentam valores altos (vermelho
a esquerda). Por consequéncia, quando seus valores sdo baixos, nota-se uma influéncia
positiva relevante na avaliacao do modelo. Isso sugere que nem toda experiéncia ante-
rior é interpretada pelo modelo como compativel com o perfil buscado. Considerando
que a vaga analisada é voltada ao cargo de consultor de vendas, é possivel que a falta
de experiéncias ou experiéncias excessivamente avancadas — como fungoes de lideranca
ou gestao — sejam interpretadas como um desalinhamento com a posicdo pretendida.
Isso nao implica, necessariamente, baixa qualificacao do candidato, mas sim uma possivel
inadequacgao ao escopo da funcao analisada, o que reforca a importancia de considerar o

contexto do cargo ao interpretar os resultados gerados pelo modelo.

Por outro lado, varidveis como Tempo_Vendas (Tempo de experiéncia no setor de
vendas) e Ingles_1 (Conhecimentos em inglés) quando com valor elevado (vermelho a
direita), aumentam a nota prevista. Demonstrando assim uma tendéncia positiva do mo-
delo ao avaliar candidatos com experiéncias adequadas ao escopo da vaga e que possuem

conhecimento da lingua inglesa.

Outro aspeto relevante observado na analise diz respeito ao impacto do género dos
candidatos nas predigdes do modelo. Os valores atribuidos as variaveis Genero_1 (Mascu-
lino) e Genero_2 (Feminino) apresentaram distribui¢oes semelhantes de impacto positivo
e negativo sobre a saida, sem predominancia significativa de um dos géneros. Esse com-
portamento sugere que, no contexto da vaga analisada, o género dos candidatos nao exerce
influéncia expressiva nas decisdes do modelo, indicando a imparcialidade quanto a esse

atributo.

Por fim, a variavel relacionada a Idade dos candidatos também apresentou um padrao
interpretavel. Observou-se que valores mais baixos para esse atributo (representados em
azul a direita) influenciam positivamente a nota prevista pelo modelo, enquanto valores

mais altos (vermelho & esquerda) estao associados a uma leve redugdo na avaliagio. Esse
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comportamento indica uma tendéncia do modelo em atribuir notas mais elevadas a candi-
datos mais jovens. Embora essa influéncia nao seja determinante isoladamente, ela sugere
que a variavel idade pode estar correlacionada a outros fatores considerados relevantes

para o perfil da vaga.

5.2.2 LIME

A seguir, apresenta-se o resultado da aplicagdo do LIME para a MLP que obteve melhores
resultados, utilizando uma amostra real do conjunto de teste. O candidato recebeu nota
real 8 e o modelo previu corretamente esse valor. Os dados originais (pré-normalizagao)

da amostra sao apresentados na Tabela 5.5.

Atributo Valor Original

Idade
Educacao
Tempo Vendas
Exp_outros
Treinamento
Curso area
Genero_ 1
Genero_ 2
Carro_ 0
Carro_1
Exp_funcao 0
Exp_funcao 1
Exp_funcao 2
Exp funcao 3
Promocao 1
Promocao 2
Portugues 1
Ingles 0
Ingles_ 1
Espanhol 0
Espanhol 1
Exp vendas 0
Exp vendas 1

\)

RO OO FOFRORFR OO OFOFDNWOW

Tabela 5.5: Valores originais da amostra explicada pelo LIME.
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A Tabela 5.6 apresenta as regras extraidas pelo LIME para uma instancia representa-
tiva com nota prevista e real igual a 8. Cabe destacar que os dados de entrada utilizados
pelo modelo foram previamente normalizados. Assim, os intervalos apresentados na pri-
meira coluna da tabela refletem condigoes estabelecidas sobre essas variaveis padronizadas,
indicando os limites dentro dos quais o valor do atributo da instancia analisada se encon-
tra. Esse formato permite que o modelo linear local estimado pelo LIME quantifique a
influéncia marginal de cada condicdo na predicao final, conforme mostrado na segunda

coluna.

Condicao (normalizada) Contribuigio para a predigao

—1,504 < Exp_funcao_2 < 0,65 +3,25
0,04 < Tempo_Vendas < 0,86 +1,32
Exp_funcao_1 < —0,36 —0,54
Carro 0 < —0,94 40,30
Espanhol_0 < 0,28 —0,23

—0,70 < Treinamento < 0,94 40,23
—0,01 < Educacao < 0,09 +0,13
Exp_vendas_0 < 0,35 +0,12
Ingles_1 < —0,61 +0,11
Exp_funcao_3 < —0,39 +0,09
Genero 1 < —1,18 40,08

—0,85 < Genero 2 < 1,18 40,08
Curso_area < —0,71 —0,06
Espanhol_1 < —0,28 —0,06
Exp_vendas_1 > —0,38 —0,05

Tabela 5.6: Regras extraidas via LIME para uma amostra com nota prevista e real igual

a 8.

Ao analisar a tabela 5.6, que ap6s a normalizacao dos dados, representa as contri-
buigoes de cada atributo para a nota escolhida, indica que a presenca de Exp_funcao_2

(Experiéncia como consultor de vendas) e valores intermedidrios de Tempo_Vendas (Tempo
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de experiéncia no setor de vendas) foram os principais fatores responsaveis pela atribui-
cao da nota elevada. Por outro lado, atributos como Exp_funcao_1 (Experiéncia como
técnico de vendas) e Espanhol_0 (Auséncia de conhecimentos em Espanhol) exerceram
influéncia negativa na predicao, sugerindo que determinadas experiéncias ou formagoes
podem nao estar alinhadas com os padroes que o modelo associou a candidatos com
melhor desempenho.

Esse tipo de andlise ¢ ttil para identificar o alinhamento entre o perfil de um candidato
e os critérios implicitos aprendidos pelo modelo durante o treinamento. E importante des-
tacar que uma contribuicao negativa de determinada variavel nao implica que o atributo
seja indesejavel em termos absolutos, mas apenas que, na configuracao especifica daquela
instancia, ele reduziu a pontuacao atribuida pelo sistema. Tal perspetiva reforca o papel
do LIME como ferramenta de apoio a decisao, permitindo que profissionais de RH avaliem

as decisoes automatizadas com maior grau de compreensao e senso critico.

5.2.3 Treelnterpreter

Para compreender quais atributos exercem maior influéncia nas predicoes do modelo RF,
apresenta-se a seguir o resultado do TreeInterpreter aplicado a uma amostra do con-
junto de teste. Como pode ser visto na equagdo 5.1, o modelo previu a nota § = 9,92,
valor muito proximo da nota real atribuida, que foi 10. Como o modelo aplica um arre-
dondamento ao final do processo de inferéncia para produzir saidas inteiras, a predi¢ao

final efetiva foi considerada como 10, caracterizando um acerto na avaliacao.

§ = bias + > _ contribuicdo; = 5,46 + 4,462 = 9,922 (5.1)

i=1

A Tabela 5.7 ilustra como o TreeInterpreter permite decompor a predi¢ao de forma
interpretavel, indicando o papel de cada variavel individual. Nota-se que os maiores im-
pactos positivos vieram de Tempo_Vendas (Tempo de experiéncia no setor de vendas) e
Exp_funcao_2 (Experiéncia como consultor de vendas), que, em conjunto, representam

experiéncia acumulada diretamente relacionada a area de vendas. A varidvel Promocao_1
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(J& obteve promogao no trabalho) também exerceu influéncia relevante, sinalizando o
reconhecimento prévio do candidato no ambiente corporativo. Outros atributos com con-
tribui¢do positiva incluem Treinamento (Quantidade de cursos em vendas) e Educacao
(Nivel educacional), ambos refletindo o fato do candidato possuir uma qualificagdo ade-

quada para a vaga.

Atributo Contribuicao
Tempo_ Vendas +1,864
Exp funcao 2 +1,244
Promocao 1 40,317
Treinamento 40,331
Exp_ vendas 1 40,128
Educacao 40,253
Curso area 40,067
Exp_ outros +0,053
Promocao 2 40,040
Exp funcao 3 40,007
Genero 2 +0,013
Ingles 0 +0,011
Genero 1 40,006
Ingles 1 -+0,008
Espanhol 1 +0,001
Exp vendas 0 +0,084
Idade 40,054
Carro 1 40,001
Carro 0 -0,001
Exp_funcao_0 -0,003
Exp funcao 1 -0,016
Portugues 1 -0,000
Espanhol 0 40,000
Soma das contribuicoes +4,462
Bias (valor base) 5,460
Nota Prevista 9,922
Nota Real 10,000

Tabela 5.7: TreeInterpreter - Contribuicoes locais por atributo para uma amostra.
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Embora originalmente concebido para andlise local (instdncia a instancia), também foi
realizada a aplicagdo do TreeInterpreter de forma agregada sobre multiplas amostras,
a fim de inferir o comportamento global do modelo. Deste modo, a Figura 5.14 apresenta
as contribui¢goes médias das variaveis na predicao final. As contribuigoes foram ordenadas
pela magnitude (valores absolutos), sendo que barras a direita indicam impacto positivo

e barras a esquerda, impacto negativo.

Contribuigao Global Média das Features
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Exp_funcao_2
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Treinamento 4
EXp_outros -
Curso_area
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Exp_funcao_0 -
Exp_funcao_1 -
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Figura 5.14: Treelnterpreter: Contribui¢oes médias globais dos atributos na predicao.

A andlise global ilustrada na Figura 5.14, evidencia que o atributo Tempo_Vendas
(Tempo de experiéncia no setor de vendas) apresenta a maior contribuigdo média positiva
para as predi¢oes do modelo, seguido por Exp_funcao_2 (Experiéncia como consultor de
vendas), Educacao (Nivel educacional) e Treinamento (Quantidade de cursos em vendas),
todos diretamente relacionados a experiéncia e qualificagao do candidato. Esses resultados
sao consistentes com a logica esperada em processos de recrutamento, nos quais tempo
de experiéncia e formagcao técnica tendem a ser valorizados.

Em contrapartida, a varidvel Idade destacou-se com a maior contribuicao negativa
média, sugerindo que o modelo, em média, associa faixas etdrias mais elevadas a notas
previstas ligeiramente menores. A Tabela 5.8 apresenta os valores médios das contribui-

¢oes de cada atributo, possibilitando uma leitura detalhada da influéncia individual de
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cada variavel no comportamento global da RF.

Atributo Contribuicao Média

Tempo_ Vendas +1,8440
Exp_ funcao 2 41,2420

Educacao 40,3417
Treinamento 40,2049
Exp_ outros 40,0518

Curso_area +0,0337
Espanhol 1 40,0201
Exp_funcao 0 -0,0002
Exp funcao 1 -0,0002
Portugues 1 -0,0012

Genero_ 2 -0,0014
Carro_ 1 -0,0021
Espanhol 0 -0,0047
Carro 0 -0,0086
Ingles 1 -0,0108
Exp_ funcao 3 -0,0114
Genero 1 -0,0174
Ingles 0 -0,0280

Promocao_ 2 -0,0651
Promocao_ 1 -0,0707
Exp vendas 1 -0,0715
Exp_ vendas 0 -0,1201
Idade -1,1492

Tabela 5.8: Treelnterpreter: Contribui¢oes médias globais dos atributos na predicao.

5.3 Discussao

Analisando a Tabela 5.9 que compara os melhores modelos de cada arquitetura, é notavel
que a utilizacao de dados sintéticos equivalentes a 50% da base de desenvolvimento foi a
técnica que obteve melhores resultados em todas as ocasioes.

Dentre os modelos avaliados, o que apresentou melhor desempenho foi o RF com 1000
arvores, treinado com 50% de dados sintéticos adicionados a base real. Este modelo al-
cancou um MAE de 0,14, MSE de 0,16, RMSE de 0,40 e coeficiente de determinacao R?
de 0,98, superando todos os demais algoritmos, totalizando 104 acertos de 120 instancias

(86,67% de acurécia) no conjunto de teste.
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Modelo Base de Treino MAE MSE RMSE R?
RF (1000 arvores)  50% Sintético 0,14 0,16 0,40 0,98

SVM (Kernel RBF) 50% Sintético 0,22 0,25 0,50 0,97
MLP (23-12-6-1) 50% Sintético 0,23 0,28 0,53 0,97
KNN Regressor (K = 3) 50% Sintético 0,38 0,52 0,72 0,94

Tabela 5.9: Comparacao entre os melhores modelos de cada arquitetura.

Os resultados indicam que o modelo apresenta excelente capacidade de replicar o
comportamento do avaliador humano, com a maioria absoluta das predigoes divergindo
no maximo em uma unidade em relagdo a nota real atribuida. Registra-se apenas um tinico
caso com erro de magnitude 2, o que evidencia a consisténcia e a precisao do modelo na

tarefa proposta.

No entanto, o modelo MLP (23-12-6-1), também treinado com 50% de dados sintéticos,
destacou-se pelo seu bom desempenho (MAFE de 0,23, MSE de 0,28, RMSE de 0,53 e
coeficiente de determinagao R? de 0,97) com um total de 95 predi¢des corretas dentre
os 120 CVs de teste (79,17% de acurécia), e entre os curriculos com notas entre 7 e 10
— grupo prioritdrio na triagem — 81,5% foram acertados exatamente, superando assim
o melhor desempenho alcangado no primeiro estudo relacionado (2.6.1), que além de
usar MLP também possui uma base de dados com caracteristicas ligeiramente diferentes,
porém com um propésito muito semelhante, sendo destinado a selecao de candidatos
para a vaga de técnico de vendas (enquanto o estudo atual se destina a consultor de
vendas, uma posigao diferente e superior). Ao utilizar uma MLP (28-2-1) treinada com
o algoritmo Bayesian Regularization, o estudo anterior obteve um MAE de 0,292 e um
MSE de 0,375 no conjunto de teste, composto por 120 CVs. Quanto a exatidao, 90 das
120 predigoes (75%) coincidiram exatamente com a nota atribuida por um especialista
em ReS, e entre os curriculos prioritarios na triagem (notas entre 7 e 10), 72,5% foram

acertados exatamente, e os demais ficaram com erro de apenas uma unidade.

No que se refere ao segundo estudo descrito na Secao 2.6.2, observa-se uma divergéncia
metodolédgica relevante em relagao ao presente trabalho. O estudo anterior concentra-se

na conversao do conteido textual dos curriculos em representacées numéricas por meio
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da técnica TF-IDF, classificando-os posteriormente como “selecionado” ou “rejeitado” Ja
a metodologia proposta neste trabalho adota uma abordagem mais orientada ao contexto
real de avaliacao, partindo da predi¢ao de uma nota continua atribuida ao curriculo por

avaliadores humanos.

Para efeito de comparacao com o cendrio binario utilizado na literatura, estabeleceu-se
um limiar entre as notas 6 e 7 como critério de decisdo. Dessa forma, curriculos com nota
inferior a 7 foram considerados como “rejeitados”, e aqueles com nota igual ou superior
a 7, como “selecionados”. Aplicando essa logica aos 120 curriculos do conjunto de teste,
que permaneceram completamente fora do processo de treinamento, os resultados obtidos
foram expressivos: o modelo KNN apresentou 10 classificagoes incorretas, resultando em
uma acuracia de 91,66%; o modelo SVM errou apenas 4 instancias (96,66% de acurécia);
o MLP cometeu 2 erros (98,33% de acuricia); e a RF atingiu 100% de acerto no critério

de separacao entre curriculos selecionados e rejeitados.

Esses resultados indicam que, mesmo considerando o cenario binario do estudo ante-
rior, a abordagem adotada neste trabalho demonstrou desempenho superior, com precisao
elevada na tomada de decisao classificatoria, além de manter a granularidade da predigao

continua como vantagem adicional.

Além disso, ao utilizar as técnicas de explicabilidade SHAP, LIME e TreeInterpreter
no trabalho atual, foi possivel decompor e analisar a contribuicao individual de cada
variavel para as predicoes realizadas pelos modelos. Essas abordagens possibilitam duas
formas complementares de interpretagao: a explicacao local, que esclarece a influéncia de
cada atributo na classificacao de um curriculo especifico, e a explicacao global, que permite
avaliar a importancia média de cada variavel ao longo de todas as predigoes. Dessa forma,
essas técnicas promovem maior transparéncia ao processo decisorio automatizado. Além
de sua utilidade na validacao técnica dos modelos, elas também viabilizam a aplicacao
pratica em ambientes reais, ao possibilitar que profissionais de RH compreendam os fatores

que motivaram cada recomendacao gerada pelo sistema.
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Um aspeto relevante observado nas analises de explicabilidade é que as variaveis consi-
deradas mais importantes diferem entre os modelos utilizados, evidenciando como diferen-
tes algoritmos podem interpretar de maneira distinta a mesma tarefa preditiva. No caso
da rede neural MLP, a analise com SHAP revelou que as variaveis mais relevantes, em
média, foram Exp_funcao_3 (experiéncia como gestor de vendas), Tempo_Vendas (tempo
de atuagdo no setor comercial) e Exp_funcao_0 (auséncia de experiéncia anterior). Por
outro lado, na Random Forest, utilizando a técnica TreeInterpreter, destacaram-se com
impacto positivo Tempo_Vendas, Exp_funcao_2 (Experiéncia como consultor de vendas)
e Idade (com impacto negativo), sendo esta tultima apenas a quinta mais importante
segundo o SHAP aplicado a MLP.

E importante destacar que o LIME, ao ser aplicado individualmente a cada amostra,
permite variacoes locais nas variaveis mais influentes: em determinadas instancias por
exemplo, o atributo Idade pode exercer maior influéncia que o Tempo_Vendas, e vice-
versa. No entanto, o SHAP fornece uma visao global e agregada da importancia das
variaveis, permitindo observar tendéncias médias de comportamento do modelo.

Entre todos os métodos e modelos avaliados, a varidvel Tempo_Vendas demonstrou
impacto consistente e recorrente, reforcando sua relevancia como fator decisivo na sele-
¢ao de candidatos. Tal resultado é coerente com critérios frequentemente adotados por
avaliadores humanos no contexto de recrutamento. Essas informagoes evidenciam nao
apenas a capacidade adaptativa das diferentes arquiteturas, mas também a diversidade
de perspetivas que cada modelo pode adotar na resolucao do mesmo problema.

Outro ponto importante refere-se a origem das notas utilizadas como rétulos. Como
o modelo busca emular o comportamento do avaliador humano original, quaisquer vieses
presentes nas notas atribuidas manualmente poderao ser aprendidos e replicados pelo
sistema. Assim, embora os resultados sejam estatisticamente promissores, é necessaria

cautela ao interpretar a neutralidade do modelo em termos éticos ou sociais.
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Capitulo 6

Conclusoes

O presente trabalho investigou a aplicacao de modelos supervisionados de aprendizado
de maquina no apoio ao processo de recrutamento e selecdo de curriculos, com énfase na
interpretabilidade das predi¢oes geradas. A proposta envolveu a predicdo automatizada
das notas atribuidas por um avaliador humano, utilizando um conjunto de dados reais
rotulado manualmente. A abordagem adotada compreendeu diversas etapas, incluindo o
pré-processamento detalhado das variaveis, normalizagao, codificagdo categérica, geracao
de dados sintéticos e aplicagao de técnicas de explicabilidade.

Os resultados reforcam que todos os modelos supervisionados testados foram capazes
de realizar com competéncia a tarefa de predicao, ainda que com niveis de precisao dis-
tintos. A analise revelou, por exemplo, que experiéncias excessivas em cargos superiores
podem impactar negativamente as predigdes para uma vaga inferior, nao por inadequagao
profissional, mas por desalinhamento com o escopo do cargo em questao. Essa distin-
¢ao é fundamental para evitar julgamentos enviesados na interpretacao dos resultados
automatizados.

Como caminhos para trabalhos futuros, destaca-se a automatizacao da etapa de ex-
tracao das variaveis dos curriculos, viabilizando a ampliacao da base por meio de técnicas
de PLN e modelos generativos baseados em LLMs. Deste modo, seria possivel realizar
a integracao entre a captacdao dos arquivos de CV, extracao das caracteristicas e classi-

ficagdo junto da explicabilidade a respeito da atribui¢do da nota para o candidato. Isso
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permitiria a criacao de bases para multiplos cargos de forma escalavel. Outro desenvolvi-
mento promissor é a construcao de uma plataforma interativa onde os curriculos possam
ser avaliados automaticamente, com interface explicativa para os candidatos e avaliadores
humanos, possibilitando aprendizado continuo do modelo com base em novas avalia¢oes.

Conclui-se, portanto, que a aplicacao de modelos supervisionados explicaveis ao con-
texto de triagem curricular representa uma contribuiciao técnica relevante e viavel para
o apoio a decisao em RH. Ao aliar desempenho preditivo elevado com mecanismos de
interpretacao, o sistema proposto torna-se nao apenas funcional, mas também confidvel e
auditavel — aspetos essenciais para sua ado¢ao em ambientes sensiveis como o recruta-

mento de pessoas.
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