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Resumo

Este trabalho explora a utilizacdo de redes neurais artificiais auto-organizaveis
(modelo de Kohonen) para a classificacao de perfis profissionais, agrupando-os
por areas de atuacdo, com a finalidade de auxiliar no processo de triagem de
candidatos, na drea de Recursos Humanos (RH). O resultado pratico dessa im-
plementacdo é viavel para a drea de RH, tendo em vista que as redes neurais tém
a capacidade de lidar com dados imprecisos, incompletos ou totalmente novos,
adaptando-se rapidamente a eles.
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Artificial neural networks applied to analysis
of professional profiles

Abstract
This work is aimed at exploring the utilization of artificial self organizing neural
networks, Kohonen’s model, for classification of professional profiles, with the
finality of assisting the process of triaging candidates in Human Resources (HR)
areas. The practical result of this implementation may be viable to areas in HR,
knowing that the neural networks have the ability to get along and adapt rapidly
to imprecise data, incomplete or totally new information.
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Infroducado

As redes neurais artificiais (RNAs) consistem em uma técnica de
Inteligéncia Artificial (IA) que visa solucionar problemas baseando-se na
estrutura do cérebro humano. Mediante um processo de treinamento,
elas s3o capazes de aprender por meio da experiéncia (CARRAO et al.,
2002). Podemos dizer que suas principais caracteristicas sdo: a forma de
processamento distribuido, a habilidade de aprender e a capacidade de
lidar com dados imprecisos (RUsSEL; NorviG, 2004; KasaBov, 1998).

As pesquisas com redes neurais artificiais se iniciaram na década de
40, com o neurofisiologista Warren McCulloch e o matematico Walter
Pitts, da Universidade de Illinois, os quais fizeram uma comparacdo
entre células nervosas vivas e o processo eletronico (Fu, 1994; KovAcs,
2002). Essa comparagao foi feita usando-se um modelo composto de
resistores varidveis e amplificadores representando conexdes sindpticas
em um neurdnio biolégico (FERNANDES, 2003; RicH, 1993; RUSSEL;
Norvig, 2004). A Figura 1 ilustra o neur6nio artificial projetado por
McCulloch e Pitts.
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Figura 1 - Modelo de neurénio artificial
Fonte: FernaDEs, 2003, p. 60.

O primeiro modelo de rede neural, denominado perceptron, foi
implementado por Frank Rosenblatt, em 1958. Trata-se de um modelo
bastante limitado que pode ser utilizado apenas para classificacao de
padroes linearmente separdveis (HAYkIN, 2001; KovAcs, 1997; RicH,
1993; RusseL; NORVIG, 2004). Embora tenha suas limitacdes, o percep-
tron serviu de base para a criagdo de outros algoritmos de treinamento,

tais como Backpropagation e de Kohonen, muito utilizados atualmente.
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Atualmente, as redes neurais artificiais sio utilizadas nas mais diver-
sas areas do conhecimento, tais como Engenharia, Economia, Agronomia
e Recursos Humanos (RH), geralmente em problemas de reconhecimento
e classificacao de padroes. Ha diversos modelos de RNAs, e cada um
desses modelos é mais adequado para resolu¢io de uma determinada
classe de problemas. Algumas caracteristicas que variam entre os modelos
sao: algoritmo de aprendizado, arquitetura da rede e a forma como sio
feitas as conexoes entre as camadas.

O modelo explorado neste trabalho é um tipo de rede neural de
aprendizado ndo supervisionado, conhecido como modelo de Kohonen,
ou mapa auto-organizavel — detalhado no item 1 -, que sera imple-
mentado nesta pesquisa para classificar diferentes perfis profissionais,
visando auxiliar a drea de RH de empresas, na atividade de triagem de

curriculos.

1. Modelo de Kohonen

O modelo de Kohonen, cujo aprendizado é do tipo nao supervisio-
nado, possui apenas duas camadas (entrada e saida). Esse tipo de rede
pode apresentar diferentes formatos geométricos em sua camada de saida
(CABRAL JuNIOR; Timoszczuk, 2003; Havkin, 2001); no entanto, o
formato mais utilizado é o retangular. A Figura 2 ilustra um exemplo de
arquitetura do modelo.

Camada
de saida /
e
Estrutura
bidimensional
! Estrutura
Camada  — <——— ynidimensional
de entrada
Figura 2 - Exemplo de arquitetura do modelo de Kohonen.
Fonte: Elaboragdo propria.
Redes neurais artificiais aplicadas em analise de perfis profissionais



A rede de Kohonen ¢é caracterizada pela formag¢ao de um mapa to-
pografico dos padroes de entrada, no qual as localizagoes espaciais dos
neuronios da grade de saida sdo indicativas das caracteristicas estatisticas
intrinsecas contidas nos padrées de entrada, o que justifica 0 nome ‘mapa
auto-organizavel’ (KoHONEN, 1990). Esse modelo de rede neural foi ins-
pirado no coértex sensitivo, em que regioes vizinhas respondem por partes
sensitivas localizadas proximas do corpo humano (R1TTER; KOHONEN,
1989). Como suas principais caracteristicas, podemos citar:

1) Competi¢ao — para cada padrdao de entrada apresentado a rede, os
neuronios da camada de saida competem entre si para decidir quem
sera o vencedor. Esse neurdnio vencedor representara o conjunto de
caracteristicas descrito pelo padrdo de entrada em questao;

2) Cooperacao — o neuronio vencedor determina a localizacdo espacial
de uma vizinhanca topolégica de neuronios que devem ser excitados,
fornecendo, assim, a base para a cooperacdo entre os vizinhos;

3) Generaliza¢ao — capacidade de a rede neural fornecer respostas ade-
quadas a um padrado de entrada que nao foi aprendido previamente.

1.1. Treinamento do modelo de Kohonen

Na fase de treinamento, os neurénios da camada de saida competem
entre si para que haja um vencedor a cada nova entrada do conjunto de
treinamento, ou seja, sempre que é apresentado um padrdao do conjunto
de treinamento a rede neural, existe uma competi¢io entre os neurdnios
da camada de saida para representar a entrada naquele momento (BRAGA,
2000). Uma particularidade do modelo de Kohonen é que os pesos dos
neurdnios vizinhos do vencedor também sao atualizados, configurando
o processo de cooperacdao. No inicio do treinamento, as vizinhangas de
atualizacdo sdo grandes e podem abranger toda a grade de saida. Durante
o treinamento, a reducao do tamanho da vizinhanga favorece uma sele-
tividade entre os padroes de entrada e a formagio de regides de maior
atividade em torno do neuro6nio vencedor. Esse é o processo responsavel
pela formacdo de mapas que conservam a topologia (KoHONEN, 1990).
O sucesso no processo de aprendizagem da rede depende nio somente
do nimero de iteracdes, mas também de uma melhor representagao dos
padroes de entrada e dos parametros do algoritmo, tais como a taxa de
aprendizagem e a funcio de vizinhanca. E importante ressaltar que esses
parametros sao obtidos de forma empirica.
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Para um melhor entendimento, mostramos, a seguir, 0s seis passos
necessarios a implementagiao do algoritmo de treinamento do modelo de
Kohonen (CaBraL; TiMmoszczuk, 2003; Haykin, 2001):

1) Antes de qualquer operagao na rede, inicializam-se todos os pesos
—> . s . ~
(Wii) das sinapses com valores aleatorios pequenos em relacdo aos
—
valores de entrada (x. );
J —
2) Apresenta-se uma nova entrada (%) (do conjunto de treinamento);
3) Calculam-se as distancias entre os neur6nios da camada compe-
titiva e os da camada de entrada. Para cada neurbénio da camada
.. C A N
competitiva, calcular a distincia d; entre o neur6nio w, da camada

. N
competitiva e cada neur6nio x; da camada de entrada.

j=1,...,] —Neuro6nios de entrada
i=1,.., N —Neurdnios de saida

x,(t) = valor do neur6nio de entrada ;O tempo t.

w,(t) = peso sinaptico no tempo t.

: . - N
4)Seleciona-se o neurdnio vencedor: selecio do neurdnio w,, cuja

distancia euclidiana d, seja a menor possivel, ou sele¢do do neurénio
. . . -, . .
i, cujo vetor de pesos sindpticos w, € o mais parecido com o vetor de

—>»>
entrada X; sendo:

d.<d =1, ., Nyi=i*

1 1

5) Atualizam-se, no préoprio neuronio vencedor, seus vetores de pesos
e os de sua vizinhanca (numa area que abrange A(t) neurdnios a sua
volta), obedecendo ao seguinte calculo:

wi].(t +1) = wi].(t) +n(t) . (xj(t) - wij(t))

m Redes neurais artificiais aplicadas em analise de perfis profissionais



no qual:

n(t) = taxa de aprendizagem que deve ser diminuida no decorrer do
treinamento.

A(t) = numero de neuronios vizinhos afetados pela atualizacdo de
pesos.

6) Volta-se ao passo 2 com um novo conjunto de treinamento.

2. Perfil profissional

O perfil profissional é um conjunto de caracteristicas que preci-
sam ser encontradas em um candidato para que este possa ocupar um
determinado cargo. Esse perfil pode ser dividido em duas partes: co-
nhecimentos técnicos e perfil comportamental, em que se observam as
diversas habilidades do candidato, conforme ilustrado na Tabela 1. Neste
trabalho, consideramos apenas o perfil técnico, em razdo subjetividade
e dificuldade encontradas na mensura¢ido dos valores que expressam o
perfil comportamental.

Tabela 1 - Perfil profissional.

Conhecimentos técnicos Perfil comportamental

+ escolaridade * comunicacdo

+ drea de formagdo + relacionamento interpessoal
+ idiomas * bom senso

+ experiéncia profissional » postura

+ informdtica « ética

Fonte: Elaborag¢do prépria.

Devido a grande competicdo e a necessidade de encontrar profissio-
nais cada vez mais qualificados e que atendam aos perfis solicitados, as
empresas acabam recorrendo a sites de busca de profissionais, ou criando
um local em seu préprio site, em que os profissionais possam cadastrar
seus curriculos. Quando a empresa cadastra uma vaga num desses sites
de busca, o nimero de curriculos recebidos é muito grande, perdendo-se
muito tempo em sua triagem, ja que, apesar do avanco alcancado por
essas empresas neste segmento, esses sistemas ainda sio muito falhos,

pois possibilitam ao candidato enviar seu curriculo para qualquer vaga
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cadastrada, ou o restringem a apenas uma delas. Por esse motivo, resol-
vemos implementar um algoritmo de RNA na tentativa de minimizar esse
tipo de problema. Essa implementa¢do tem como objetivo auxiliar a drea
de RH na tarefa de classificacdo e triagem de curriculos. A idéia de como
deve ocorrer essa classificagio € ilustrada na Figura 3.

Financeiro

Curriculos
agrupados
Curriculos i por area
diversos » RNA Sistema - de atuagdo
(perfis)

Administra-
cdo

Figura 3 - Classificacdo de curriculos por drea de atuacdo.
Fonte: Elaborag¢do prépria.

3. Modelagem

Para que as informacdes referentes aos perfis profissionais pudessem
servir de entrada para treinamento da RNA, realizamos os seguintes
procedimentos:

Escolhemos 15 perfis profissionais entre as areas administrativas de
saude, tecnologia, direito e letras. Esses perfis foram analisados e tiveram
seus atributos quantificados para compor o conjunto de treinamento
da rede. Apos diversos experimentos e com base nos estudos de Araujo
(2002), descartamos os atributos de menor desvio padrio e selecionamos
os sete principais de maior desvio padrao, fundamentais para definir a
funcao de um profissional. Esses atributos foram valorados com pesos
diferentes, de acordo com seu grau de importancia. Fizemos ainda uma
normaliza¢ao dos valores de entrada, deixando-os na faixa entre 0 e 1,
por se tratar de uma rotina de praxe em RNAs.

Redes neurais artificiais aplicadas em analise de perfis profissionais



Na Tabela 2, é possivel visualizar os perfis que compdem o con-
junto de treinamento com seus respectivos atributos ja quantificados e

normalizados.

Tabela 2 - Conjunto de treinamento.

Atributos
o
18 - 18
Perfis o g c g 3
(cargos) '8 5 _g % " _g

2 © c o 5% o

5 O 29 © o2 « <

I9) o} O O o} 20 Q@ o}

2 o gc o | 20 o S

i < 42 <L <o < ]
1. Andlise de sistemas 1 0,35 0,4 0,35 0,35 0,9 0,4
2. Andlise de suporte 0.7 0.36 .2 0.35 0.35 0.5 0.4
3. Engenharia civil 1 0,31 0.2 0,31 0,31 0.9 0.4
4. Nutricionista 1 0,69 0,4 0,69 0,69 0,3 0
5. Médico 1 0,66 0.6 0,66 0,66 0,9 0.6
6. Secretdaria 0.7 0,18 0,4 0,12 0,19 0,3 0.4
7. Secretdaria bilingle 0.7 0,18 0.4 0,12 0,19 0,9 1
8.Tradutor de inglés 1 0,17 0,4 0,19 0,19 0,9 0.4
9.Tradutor de espanhol 1 0,17 0.4 0,19 0,19 0,3 1
10. Advogado tributdrio 1 0.11 0.6 0.11 0,11 0,3 0.4
11. Revisor de trad. juridica 1 0,11 0.4 0,11 0,11 0,9 1
12. Auxiliar administrativo 0,5 0 0,2 0,12 0,12 0,3 0.4
13. Analista financeiro 1 0,15 0,4 0,16 0,16 0,3 0.4
14. Analista de RH 1 0,12 0.4 0,14 0,14 0,3 0,4
15. Controller 1 0.19 0.6 0.15 0.15 0,7 0.4

Fonte: Elaborag¢do prépria.

O conjunto de profissdes descritas na Tabela 2 € utilizado para trei-
namento da rede. O proposito é que, depois desse treinamento, tomando-
se o perfil de um candidato (curriculo) e apresentado-o a rede, esta seja
capaz de classifica-lo corretamente em uma das areas formadas no mapa
de saida, de acordo com suas caracteristicas intrinsecas. Dessa forma, é

possivel saber de quais cargos esse perfil mais se aproxima.
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4. Implementag¢do e parametrizacdo da rede

A rede neural para classificacdao dos perfis profissionais foi implemen-
tada utilizando a linguagem de programagao Delphi 5.0. Desenvolveu-se
uma aplicagdo genérica para classificagao de padrdes, aqui utilizada para
reconhecimento e classificagdo de perfis profissionais. Essa aplicagao é
composta, basicamente, de trés modulos: 1. Modulo de parametrizagao
da rede neural, 2. M6dulo de aquisi¢io dos padrées de treinamento e 3.
Modulo de treinamento e visualizagdo do mapa de saida.

Nesta aplicacdo, utilizamos os seguintes parametros:

1) Arquitetura da rede: sete neurdnios na camada de entrada e 169 neuro-
nios na camada de saida, dispostos numa grade retangular (13 x 13);

2) Taxa de aprendizagem: n(¢) = 0,2;

3)Equagio de aprendizagem: define a taxa real de aprendizagem do
vetor de pesos do neurdnio, de acordo com sua posi¢ao na grade de
saida. Quanto mais longe do vencedor, menor é a taxa. Usamos as
seguintes equagoes:

n(t)
EQL= (1+(A))
5

EQ2=n(t)- (0,9 +( 1 )-(1)),onde:
24 10

n(t) = Valor da taxa de aprendizagem utilizada no treinamento.
A = Raio da vizinhanca a ser atualizado.

¢ Quantidade de iteracoes: 6 mil.

5. Resultados obtidos

Depois de incluido o conjunto de padrdes e parametrizada a rede,
inicia-se o processo de treinamento. Nesta fase, os neuronios da camada
de saida devem competir entre si, representando o neuronio vencedor de

cada iteragdo um perfil profissional do conjunto de treinamento. Perfis

m Redes neurais artificiais aplicadas em analise de perfis profissionais



com caracteristicas semelhantes tendem a ser representados por neurdnios
vizinhos na camada de saida (BARRETO, 2001). Isso leva a formacio do
mapa topografico de caracteristicas. Um dos mapas obtidos durante os
treinamentos pode ser visto na Figura 4.

administragdo
geral

juridica

Bk T
limtsrs | et

[ |
e s T
=]
ol

sadde fradutores secretariado

Figura 5 - Exemplo de um mapa de saida apés treinamento da rede
Fonte: Elaborag¢do prépria.

Para averiguar a eficiéncia da rede na formacao dos agrupamentos
dos diferentes perfis profissionais, fizemos duas sessoes de treinamentos,
utilizando diferente equacao de aprendizagem em cada uma delas.

Inicialmente, realizamos 50 treinamentos utilizando os parametros
descritos no ‘4. implementagdo e parametrizacao da rede’, considerando
a 1* equacao de aprendizagem (EQ1). O grafico ilustrado na Figura 5
sintetiza o resultado dessa sessdo de treinamentos.
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Percentual de agrupamentos corretos por drea

100% — Qb
88% 88%
80% —
60% —
[ Exatos
40% M saude
[] Adm. Geral
20% [] Secretariado
B Trodutores
0% O Juridica

Figura 5 - Grafico dos percentuais de agrupamentos por drea de atu-
acdo em 50 treinamentos, considerando a equagdo de aprendizagem
EQl.

Observa-se, na da Figura 5, que a maior parte dos agrupamentos
ficou abaixo de 80%. Assim, consideramos insatisfatorio esse resultado e
concluimos que a equagao para atualizacao de pesos EQ1, utilizada com
os demais parametros da rede, mostrou-se ineficiente.

Procedemos, entdo, a mais 50 treinamentos, utilizando a 2 equagao
de aprendizagem (EQ2), mantendo-se inalterados os demais parametros
da rede, e analisamos a quantidade de agrupamentos corretos, na camada
de saida, em cada um dos treinamentos. A Figura 6 ilustra, de forma

grafica, um resumo estatistico desses treinamentos.

Percentual de agrupamentos corretos por drea
1009 (EQ2)
00% — 0% s
82% 0% -
80% | 76%
60% —
O Exatas
40% — M saude
] Adm. Gerall
20% — [] Secretariado
B Tradutores
0% [ Juridica

Figura 6 - Grafico dos percentuais de agrupamentos por drea de atu-
acdo em 50 treinamentos, considerando a equagdo de aprendizagem
EQ2.

Redes neurais artificiais aplicadas em analise de perfis profissionais



Observando a Figura 6, nota-se que, na maioria das 4reas, o per-
centual de agrupamentos corretos foi superior, se comparado com o
percentual mostrado no grafico da Figura 5. Além disso, a média geral
de agrupamentos (81%) também foi superior a demonstrada no grafico
anterior (74%). Entretanto, duas das seis dreas ficaram com o percentual
de agrupamento ainda insatisfatorio (abaixo de 80%): trata-se das areas
de Tradutores e Exatas em que os agrupamentos corretos ocorreram,
respectivamente, em 76% e 72% dos casos. Isso pode ter sido causado
pela forma como foram quantificadas as caracteristicas que representam

os perfis dessas dreas.

Conclusdo

Neste trabalho, implementamos uma rede neural para classificar e
agrupar perfis profissionais semelhantes, com o intuito de contribuir para
o processo de triagem de curriculos na area de RH. Dessa implementagao,
conclui-se que a representacdo do conhecimento é uma etapa de vital
importancia para resolu¢do de problemas usando redes neurais artificiais.
Um problema mal representado pode inviabilizar um projeto de RNA.

O percentual médio de agrupamentos obtido na segunda sessdo de
treinamentos (81%), considerado satisfatorio, pode ser aperfeicoado
desde que seja feita uma melhor andlise dos atributos que compdem
um perfil.

Outra observa¢ao que podemos fazer é que ha perfis de diferentes
areas com atributos bastante parecidos. Isso é decorrente do processo de
representacdo do conhecimento.

E vélido lembrar que outros fatores, tais como taxa de aprendiza-
gem, arquitetura da rede e quantidade de iteracoes, influem diretamente
na formag¢io do mapa de saida. Esses parametros sdo escolhidos de forma
empirica e podem ser melhorados mediante analise mais criteriosa e um
maior numero de experimentos.

Contudo, pelos resultados aqui apresentados, concluimos que a rede
foi capaz de fazer os agrupamentos propostos inicialmente, mesmo nao

tendo atingido percentuais tao expressivos.
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Para que a aplicagdo possa ser de fato utilizada, torna-se necessario
fazer os ajustes aqui mencionados e treinar a rede com um maior nimero
de padroes. Além disso, deve-se implementar um modulo interface para
que o usudrio final possa utilizar essa aplicagao.
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