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Resumo

Martins, David Evandro Amorim; Laber, Eduardo Sany. Segmen-
tacao semantica de vagas de emprego: estudo comparativo
de algoritmos classicos de aprendizado de maquina. Rio de
Janeiro, 2020. 113p. Dissertacao de Mestrado — Departamento de
Informatica, Pontificia Universidade Catoélica do Rio de Janeiro.

Este trabalho demonstra como web mining, processamento de linguagem
natural e aprendizado de maquina podem ser combinados para melhorar
a compreensao de vagas de emprego segmentando semanticamente os tex-
tos de suas descri¢coes. Para atingir essa finalidade, foram coletados da-
dos textuais de trés grandes sites de vagas de emprego: Catho, LinkedIn
e VAGAS.com.br. Baseado na literatura, este trabalho propde uma estru-
tura semantica simplificada em que cada sentenca da descricao da vaga de
emprego pode pertencer a uma dessas classes: Responsabilidades, Requi-
sitos, Beneficios e Outros. De posse dessa ideia, a tarefa de segmentagao
semantica pode ser repensada como uma segmentagao de sentencas seguida
de uma classificagdo. Usando o Python como ferramenta, sdo experimen-
tadas algumas formas de construcao de atributos a partir de textos, tanto
léxicas quanto semanticas, e quatro algoritmos cléssicos de aprendizado de
maquina: Naive Bayes, Regressao Logistica, Maquina de Vetores de Suporte
e Floresta Aleatoria. Como resultados, este trabalho traz um classificador
(Regressao Logistica com representagdo bindria) com 95.58% de acuricia,
sem sobreajuste de modelo e sem degenerar as classificagoes por desbalan-
ceio de classes, que é comparavel ao estado da arte para Classificacao de
Texto. Esse classificador foi treinado e validado usando dados do Catho, mas
foi testado também nos dados do VAGAS.com.br (88.60%) e do LinkedIn
(91.14%), apresentando uma evidéncia de que seu aprendizado é general-
izavel para dados de outros sites. Além disso, o classificador foi usado para
segmentacao semantica das vagas de emprego e obteve uma métrica Py de
3.67% e uma métrica WindowDiff de 4.78%, que é comparavel ao estado
da arte de Segmentacao de Texto. Por fim, vale salientar duas contribuicoes
indiretas deste trabalho: 1) uma estrutura para pensar e analisar vagas de
emprego e 2) uma indicagao de que algoritmos classicos também podem

alcancar o estado da arte e, portanto, sempre devem experimentados.

Palavras-chave

Aprendizado de Maquina; Processamento de Linguagem Natural;

Vagas de Emprego.
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Abstract

Martins, David Evandro Amorim; Laber, Eduardo Sany (Advisor).
Semantic Job Vacancy Segmentation: Comparative Study
of Classical Machine Learning Algorithms. Rio de Janeiro,
2020. 113p. Dissertacdo de mestrado — Departamento de Infor-
matica, Pontificia Universidade Catélica do Rio de Janeiro.

This dissertation demonstrates how web mining, natural language pro-
cessing, and machine learning can be combined to improve understanding
of job openings by semantically segmenting the texts of their descriptions.
To achieve this purpose, textual data were collected from three major job
sites: Catho, LinkedIn and VAGAS.com.br. Based on the literature, this
work proposes a simplified semantic structure in which each sentence of the
job description can belong to one of these classes: Responsibilities, Require-
ments, Benefits and Others. With this idea, the semantic segmentation task
can be rethought as a sentence segmentation followed by a classification.
Using Python as a tool, some ways of constructing features from texts are
tried out, both lexical and semantic, and four classic machine learning al-
gorithms: Naive Bayes, Logistic Regression, Support Vector Machine, and
Random Forest. As a result, this work presents a classifier (Logistic Re-
gression with binary representation) with 95.58% accuracy, without model
overfitting and without degeneration by class unbalance, which is compa-
rable to state-of-the-art for Text Classification. This classifier was trained
and validated using Catho data, but was also tested on VAGAS.com.br
(88.60%) and LinkedIn (91.14%) data, providing evidence that its learning
is generalizable to data from other sites . In addition, the classifier was used
for semantic segmentation of job openings and obtained a P, metric equals
to 3.67% and a WindowDiff metric equals to 4.78%, which is comparable to
state-of-the-art for Text Segmentation. Finally, it is worth highlighting two
indirect contributions of this work: 1) a structure for thinking and analyzing
job openings and 2) an indication that classical algorithms can also reach

the state of the art and therefore should always be tried.

Keywords

Machine Learning; Natural Language Processing; Job Vacancies.
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“Fssentially, all models are wrong, but some
are useful”

George E. P. Box
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1
Introducao

A adequagao a fungao ou job matching (JM) diz respeito a compatibili-
dade entre alguém que busca emprego e uma vaga de emprego. Segundo (1,
traducao nossa), JM é “o processo de garantir a compatibilidade entre os atri-
butos individuais relacionados a trabalho e as caracteristicas correspondentes
do ambiente de trabalho” !.

Obter um JM que atenda as expectativas dos candidatos e dos recrutado-
res requer um completo entendimento da vaga e do candidato em consideragao
(2). Para isso, primeiramente, é preciso que tanto o curriculo do candidato
quanto a descriciao da vaga de emprego tenham uma estrutura clara e obje-
tiva.

Existem diferencas constitutivas entre o texto de um curriculo e o texto
de uma descricao de vaga que precisam ser consideradas no JM. Isso pode ser
percebido, por exemplo, na forma como as informacoes aparecem em ambos os
documentos: os candidatos tendem a fornecer informagoes especificas em seus
curriculos (e.g. conhecimento em Java e C++), enquanto as empresas tendem a
fornecer informagoes gerais em suas vagas (e.g. conhecimento em programagao
orientada a objetos) (3).

Este trabalho foca nas descrigoes de vaga de emprego e suas divisoes es-
truturais. Aqui as descri¢des sao entendidas como “um breve texto que descreve
o emprego listando suas principais responsabilidades e especificando a minima
qualificacdo necessdria para executé-lo” 2 (4, tradugao nossa). Suas divisdes es-
truturais, por sua vez, sao consideradas como uma simplificacdo da ontologia
apresentada em (5) e consistem em quatro partes bésicas: responsabilidades,
requisitos, beneficios e outros.

A disponibilidade de grandes volumes de dados, que ja estao em formato
eletronico e prontos para uso analitico, e técnicas de analise preditivas ajudam
usuarios a tomarem melhores decisoes, de forma mais consistente e com menos

custo. Este trabalho demonstra como web mining, processamento de linguagem

L4l .]job matching (JM) denotes the process of ensuring compatibility between an
individual’s work-related attributes and the corresponding characteristics of their work
environment.”

24A job description is a brief statement that describes a job by listing major duties and
specifying the minimum qualifications needed to do it [...]”
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Capitulo 1. Introducio 14

natural (NLP) e aprendizado de méquina podem ser combinados para melhorar
a compreensao de descrigoes de vagas de emprego utilizando atributos extraidos
de dados textuais obtidos na internet.

Depois de discutir os fundamentos tedricos e aplicagoes praticas exis-
tentes na literatura, este trabalho desenvolve uma forma de segmentar vagas
de emprego em suas divisdes estruturais, utilizando técnicas tradicionais de
aprendizado de maquina aplicadas a dados oriundos de diversos sites de recru-
tamento online, a saber: Catho, LinkedIn e VAGAS.com.br.

No contexto deste trabalho, aprendizado de maquina é todo sistema que,
“ao ser apresentado a muitos exemplos relevantes de uma determinada tarefa,
encontra uma estrutura estatistica que eventualmente permite que o sistema

”? 3 (6, tradugdo nossa). Aqui é

obtenha regras para automatizacao da tarefa
considerada a tarefa de classificacao das sentencas de vagas de emprego como
forma de segmentacao delas em suas divisoes estruturais.

Este capitulo apresenta uma visao geral da dissertacao estabelecendo
o contexto, evidenciando os problemas, formulando as questdes e objetivos
perseguidos por esta pesquisa em conjunto com sua relevancia e significancia.
Ele também introduz os métodos empregados, destaca as contribuicoes desta
pesquisa para o conhecimento cientifico e finaliza apresentando a estrutura da

dissertacao.

1.1
Contexto

Com a emergéncia da internet e das redes sociais, passaram a ser geradas
quantidades gigantescas de dados a cada segundo. Esses dados podem ser
coletados de diversas fontes usando diferentes ferramentas e métodos como
formulédrios web e documentos. Essa quantidade abundante de dados contém
conhecimento escondido que pode ser utilizado pelas organizagoes (empresas,
governo) para melhorar estratégias organizacionais de muitas formas, como
através da criacdo e do desenvolvimento de produtos, servicos e processos
inovadores (7). Com a disponibilidade de grandes volumes de dados em formato
eletronico, se faz muito importante o uso de técnicas complexas de analise
de dados, que levem em conta tanto a quantidade quanto a natureza dos
dados (numérico, textual, estruturado, desestruturado, ...), para permitir um
processo de recrutamento mais otimizado e mais consistente.

A tarefa de Job Matching tem uma alta complexidade inerente a tarefas

envolvendo preferéncias e satisfacao pessoal de pessoas fisicas e juridicas. Além

3¢It’s presented with many examples relevant to a task, and it finds statistical structure
that eventually allows the system to come up with rules for automating the task.”
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disso, é bastante sensivel dado seu impacto social, sendo uma das causas de
desemprego natural, de subutiliza¢ao de funcionarios e de vagas em aberto (8).
Por essas razoes, JM tem sido analisado por varios pesquisadores em diferentes
disciplinas, como economia, psicologia e sociologia (9), e tem sido objeto de
preocupagao dos Estados desde pelo menos a década de 70 (10).

A necessidade de automatizar a tarefa de Job Matching também nao é
recente, como ¢é possivel perceber na manifestacao do Secretario de Estado
americano na década de 70: “fazer o maximo uso possivel do processamento
de dados eletronicos e de sistemas de telecomunicagoes para armazenamento,
recuperagio e comunicagio entre o empregador e o trabalhador” 4(10, tradugao
nossa). Pensando na automatiza¢do, sem esquecer a complexidade humana,
surge na Europa o projeto Eduworks (11) que se propoe a lidar com os
resultados encontrados por pesquisadores independentes de varias disciplinas,
como gestao de recursos humanos, economia do trabalho, sociologia, utilizando
aprendizado de maquina para melhorar o JM. Esse processo de compatibilidade

candidato-vaga recebe como entrada:

— Dados da vaga de emprego: a fim de determinar o conjunto de requisitos

de habilidades e as especifica¢oes dos trabalhos;

— As habilidades e perfis dos candidatos: a fim de determinar o conjunto
de habilidades adquiridas pelo candidato que o tornem apto para um

determinado trabalho.

De posse dessas informacoes, o servigo oferecido por Eduworks faz, entre
outras coisas, uma analise de compatibilidade entre os requisitos da vaga
de emprego e o conjunto de habilidades do candidato, sugerindo, por fim,
estratégias de desenvolvimento pessoal que preencham as lacunas do candidato.

Aqui no Brasil, a tendéncia é a mesma: automatizacao do processo de
recrutamento. A primeira fase desse processo de transformacao digital se d4, a
partir da década de 90, quando comegam a surgir sites de antincios de emprego,
como Catho e VAGAS.com.br (12, 13). Essas empresas, atualmente com
bancos de curriculos e de descrigoes de vagas contendo milhdes de registros,
aproveitaram a onda tecnoldogica mais recente e se engajaram em transformacao
desses dados em informacgoes e conhecimentos, utilizando ciéncia de dados
e aprendizado de maquina, para as empresas e para os usuarios (14). Além
dessas empresas que ja sao consolidadas no mercado de vagas de emprego no
Brasil, empresas internacionais, como a rede social profissional LinkedIn criada

4¢[...]the Secretary was directed further to make maximum possible use of electronic data

processing and telecommunications systems for the storage, retrieval, and communication of
job and worker...]”
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em 2003 (15), chegam ao Brasil a partir de 2010 para oferecer servigos que
melhoram a conexao entre recrutador e candidato utilizando também técnicas
complexas de analise de dados. Entretanto, nao s6 as grandes empresas estao
nesse negécio, segundo (16), existem hoje 122 HR Techs (startups de recursos
humanos) no Brasil trazendo uma abordagem mais assertiva e direcionada
para o uso de tecnologias mais inovadores no processo de recrutamento. Elas
representam 1.5% do total de startups brasileiras, e, pelo menos, 33% delas
estao envolvidas de alguma forma na tarefa de Job Matching, seja atuando
em recrutamento e selecdo de efetivos e temporarios, em entrevistas, em
plataformas de vagas e anédlise de perfil de candidatos (16).

Tomando como base esse cenario, este trabalho tem a inten¢do de
permitir um melhor entendimento semantico de vagas de emprego, aplicando
técnicas de aprendizado de maquina a grande quantidade de dados textuais

desestruturados de descricao de vagas disponiveis na internet.

1.2
Motivacao

Atualmente, é normal que empresas analisem perfis online de potenciais
candidatos em sites de emprego ou rede sociais profissionais. Elas publicam
vagas de emprego e produzem grandes volumes de dados sobre descri¢oes
de vagas que podem ser explorados para melhorar o entendimento seméantico
das vagas (17). Alguns sites de empregos, como o Catho e VAGAS.com.br, ja
comecaram a usar seus dados de vagas de emprego para tragar as trajetérias de
carreira mais comuns no mercado brasileiro, apontando caracteristicas como
género, graduagao, saldrio e préximas promogoes (18, 19).

Apesar desses avangos, um significante nimero de vagas de emprego ainda
nao é ocupado por que as empresas nao encontram candidato adequadamente
qualificado (20). Por outro lado, é dificil para o candidato encontrar uma vaga
compativel com suas habilidades e qualifica¢cdes devido a grande quantidade de
vagas de emprego publicamente disponiveis. Por exemplo, como mostrado na
Figura 1.1, a busca por uma vaga com “Web” retorna mais de 1000 resultados,
dos quais as vagas mais relevantes tem titulo bastante variado ( Web Analytics,
Programador Web e Desenvolvedor Web-Drupal) (21). A partir disso, fica claro
que a quantidade de resultados, 1335 vagas nesse caso, e a diversidade das vagas
apresentadas tornam dificil ao candidato conseguir o trabalho mais adequado
e ao empregador alcancar o candidato mais adequado.

Além do volume de dados, a falta de estrutura nas descri¢oes de vaga
de emprego compromete o job matching, nao deixando claro para o candidato

quais sao as responsabilidades do emprego e as qualificacbes minimas, por
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1335 vagas de emprego na Grande Rio de Janeiro, RJ
web

e et Web Analytics
1 selecionada

1vags
Salénio desejado 17 atuar com a implementago de plataformas Wb Analytics em projetos de métricas e mediches em ambientes web
(usualmente com JavaScript, HTML continuar lendo...

Profissional
30 dias gratis

inserir mais fitros

Programador Web

al 2vagas: R

=% Receba vagas por e-mail .

Elaborar requisitos para a programaco de websiles e sistemas em web. Analisar, desenvolver e festa websiles e sistemas,
enire demais atividades. Conhecimentos continuar lendo...

30 dias gratis

Web Developer

1vaga
Iré participar do desenvolvimento técnico das aplicacdes e senicos sob sua respansabilidade. Trabalhari em conjunto com

0 Lead Developer no desenvolvimento continuar lendo...

30 dias gratis

Programador Web

1vaga
Atuagio com PHP, HTML, GSS, JavaScript, MySQL. Usar git para controle de vers3o. Desejavel ter conhecimentos em
WordPress € Laravel. Ensino Superior confinuar lendo...

30 dias gratis

Desenvolvedor Web - Drupal

1aga

Empresa especializada em solugdes de Tl, esta selecionando Desenvolvedor Web para projeto por tempo indeterminado
Atribuigdes: O projeto requer continuar lendo,

30 dias gratis

Figura 1.1: Primeira pagina de resultados para a busca “Web” no site Catho

exemplo. Para permitir que as vagas tenham uma estrutura bésica, de forma
que possam ser usadas para extrair informacoes relevantes para os candidatos,
é necessario “dividir o texto em segmentos, de forma que cada segmento

75 (22, traducdo nossa). Essa tarefa é chamada de

tenha topicos coerentes
Segmentacao de Texto.

Muitas abordagens foram utilizadas para resolver essa tarefa de forma
automatica, sendo que as mais tradicionais utilizam aprendizado nao supervisi-
onado e sao baseadas no conceito de coesao léxica. No contexto deste trabalho,
coesao léxica é o uso de palavras relacionadas semanticamente em cada seg-
mento que compoe o texto (23). Como medir a coesdo léxica e como inferir
a segmentacao a partir da sua medida tem sido objeto de estudo na area de
processamento de linguagem natural ha algum tempo (24, 25, 26, 27)

Apesar disso, ha alguns problemas em aplicar essas técnicas classicas de
segmentacao de texto a descrigoes de vagas de emprego. O primeiro deles é o
que os textos de vagas de emprego sao curtos, contendo em média entre 60 e
300 palavras, e nao sao formais em estrutura sintatica e semantica. Isso implica

que assumir alguma forma de coesao é otimista. Outro problema é que mesmo

que essas técnicas fossem utilizadas, ainda restaria a tarefa de classificar cada

5¢[...]dividing text into segments, such that each segment is topically coherent|...]”
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segmento com uma categoria que permitisse a extra¢ao de informagao (28).

Pensando na natureza do texto da vaga de emprego e na tarefa de ex-
tracao de informacoes basicas estruturadas, uma outra forma de resolver o
problema é utilizar uma segmentagao do texto simplificada (como a segmenta-
¢ao em sentengas ou em itens de uma lista) e classificar de forma automatica
cada segmento simplificado. Assim, transforma-se a tarefa em Classificacao
de Texto e isso permitiu a este trabalho focar na semantica dos segmentos
em vez de somente na segmentagao do texto.

Essas questoes relativas a estruturagao das descricoes de vaga de em-
prego, de forma a torna-las mais informativas e facilitar a posterior extragao
de conhecimento delas, levantaram as questoes desta pesquisa apresentadas na

secao 1.3.

1.3
Questoes da Pesquisa

Para que a tarefa de job matching possa ser otimizada e automatizada,
um primeiro passo é entender melhor as vagas de emprego a partir de suas
descrigoes postadas em sites como Catho e VAGAS.com.br. Dessa forma, a
principal questao enderecada por este trabalho é: como os dados de descrigoes
de vaga de emprego disponiveis na internet podem ser coletados, processados
e utilizados para extrair automaticamente uma estrutura semantica de vagas
de emprego?

Mais especificamente, este trabalho foca nas seguintes questoes que sao

derivadas da questao principal:

Como coletar os dados dos diversos sites de vagas de forma mais genérica

possivel?
— Qual estrutura semantica tem uma vaga de emprego?

— Como utilizar os dados para treinar um algoritmo de aprendizado de
maquina capaz de segmentar a vaga e especificar o sentido semantico de

cada segmento?

— Como fazer engenharia de atributos para dados textuais que nao seguem

a norma culta?

— Qual tipo de aprendizado de maquina é mais adequado: tradicional ou

deep learning?

— Qual a capacidade de generalizagao do algoritmo treinado para vagas de

emprego de outras fontes?
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Portanto, este trabalho tem como objetivo estudar Classificagao de Texto
de descricoes de vagas extraidas de grandes sites de emprego no Brasil. Como
parte do estudo, é realizado um levantamento bibliografico de abordagens
utilizadas para este problema e outros problemas relacionados como Job

Matching e Segmentacao de Texto.

1.4
Contribuicoes do Trabalho

As principais contribui¢oes deste trabalho sao:

— Um fluxo de trabalho para coleta, processamento e analise de vagas
de emprego, que foi experimentado com varios cenarios, métodos e

algoritmos classicos de aprendizado de méaquina;

— Uma estrutura geral para coleta de dados de vagas de emprego utilizando
Python;

— Uma anadlise bibliografica extensa sobre como modelar vaga de emprego,

classificacao e segmentacao de texto;

— Uma evidéncia de que algoritmos classicos de aprendizado de maquina
podem alcancar resultados comparaveis ao estado da arte das tarefas,

devendo portanto sempre serem experimentados;

— Um classificador simples (regressao logistica com representagiao bindria
e sem pré-processamento) com 95.58% de acurdcia, comparavel com o
estado da arte para Classificacdo de Texto. Este classificador, apesar de

treinado com as vagas do Catho, generaliza bem para vagas vindas de
outros sites de emprego: LinkedIn (91.14%) e VAGAS.com.br (88.6%);

— Uma forma diferente de pensar o problema de segmentagao de texto como
um problema de classificagdo de texto. O classificador simples treinado
foi usado para segmentacao e alcancou uma métrica Py, de 3.67% e uma
métrica WindowDif f de 4.78%, comparavel com o estado da arte para

Segmentacao de Texto.
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1.5
Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacao esta dividida em sete capitulos.

O Capitulo 1 - Introducao, que se encerra aqui, introduz a pesquisa, prové
o contexto e a motivacao deste trabalho. Ele também enumera as questoes que
este trabalho visa responder.

O Capitulo 2 - Descricdo do Problema enuncia o problema que este
trabalho se propoe a resolver e apresenta uma estrutura simplificada da solucao
utilizada neste trabalho.

O Capitulo 3 - Revisao Bibliografica apresenta toda a pesquisa realizada
sobre os temas de Modelo de Vaga de Emprego, Segmentacao e Classificagao
de Texto.

O Capitulo 4 - Fundamentacao Teérica descreve detalhes teodricos dos
principais algoritmos, heuristicas e métricas utilizadas neste trabalho.

O Capitulo 5 - Implementacao traz explicagoes sobre os cddigos imple-
mentados para os crawlers dos sites de vagas de emprego e para os algoritmos,
heuristicas e métricas descritas no Capitulo 4.

O Capitulo 6 - Resultados apresenta e discute os experimentos em busca
da melhor combinacao entre pré-processamento, construcao de atributos e
algoritmo de aprendizado. Ele também apresenta os resultados da aplicacao
do melhor classificador treinado para a tarefa de segmentacao semantica da
vaga de emprego.

O Capitulo 7 - Conclusoes e Trabalhos Futuros encerra este trabalho
trazendo comentarios e solugoes para as perguntas proposta por esta pesquisa,
indicando algumas linhas de trabalho futuro para dar continuidade ao que foi

desenvolvido.
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Descricao do Problema

De forma mais abstrata, Job Matching, como foi visto no Capitulo 1, pode
ser entendido como “o processo de garantir a compatibilidade entre os atributos
individuais relacionados a trabalho e as caracteristicas correspondentes do
ambiente de trabalho” (1). Entretanto, esse enunciado é insuficiente para que
o problema seja modelado porque apresenta conceitos mal definidos como
compatibilidade, atributos e caracteristicas . Dessa forma, para esclarecer e
evitar ambiguidades, este trabalho, daqui em diante, trata o problema como
um enunciado mais formal a seguir apresentado.

Seja J = {Ji, Jo, ..., J, } um conjunto de n descrigoes de vagas de emprego
e C = {C,Cy,...,Cp} um conjunto de m curriculos de candidatos. Para
melhorar o Job Matching para o curriculo C; é preciso encontrar uma ordenacao
de J baseada em uma medida de similaridade entre C; e J para todo J, € J.
Como tanto os elementos de J quanto os de C' sao documentos, para que
uma medida de similaridade entre eles seja calculada é necessario haver uma
representacao numérica num espaco adequado. Esse processo é representado

em forma de fluxograma na Figura 2.1.
Vaga de Extracao de
Emprego Atributos
Gl Sinilaridade Ranking das
Atributos Vagas
Curriculo do Extragio de
Candidato Atributos

Figura 2.1: Representagao em Fluxograma do Processo de Ordenacao de Vagas

A representacdo numérica de um documento é chamada de Modelo

de Espaco Vetorial e ela consiste em representar um documento por um
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vetor de palavras (atributos) cujos valores sdo os pesos dessas palavras no
documento (29). Existem diversas formas de calcular esses pesos e algumas
delas serao explicadas no Capitulo 4. Apesar de muito utilizada essa forma de
representacao dos documentos, quando exclusivamente baseada em contagem
de palavras, permite, apenas, o calculo de similaridade 1éxica.

Para que a ordenacao das vagas tenha relevancia para o problema de
Job Matching é importante que ela seja baseada em similaridade seméantica.
Uma técnica amplamente utilizada para enderecar essa questao é a Analise
de Semantica Latente, que consiste em induzir tépicos latentes a partir
da distribuicao de palavras nos documentos de um conjunto de documentos,
expandindo assim o Modelo de Espago Vetorial para vetores de tépicos.

O problema dos topicos latentes é que, por eles serem oriundos de
aprendizado nao supervisionado, eles nao sao explicitamente interpretaveis,
necessitando de trabalho humano em rotular os topicos. Buscando suplantar
essa necessidade, este trabalho propoe uma estrutura ilustrada na Figura 2.2, ja
mencionada no Capitulo 1. Ela consiste em dividir o texto da vaga em sentencas
classificadas, para a partir delas extrair atributos semanticos relevantes como

atividades executadas e habilidades requeridas.

Vaga de Seementador Segmentos Extragio de
Emprego gm gm Atributos 1

D:l:l:l Vetor de

Palavras Atributos 1

Téopicos Latentes

[LTT]

Atividades
Habilidades

Vetor de Extragio de Segmentos :
Classificad
alributos 2 Atributos 2 Classificados AsSIICAcor

Figura 2.2: Representacao em Fluxograma do Processo de Extracao de Atri-
butos Seméanticos

Este trabalho foca nas etapas destacadas na Figura 2.2. De forma mais

especifica, elas consistem em:

1. Segmentar a descricao da vaga de emprego em segmentos semanticos ou
sentencas. Neste trabalho, é considerada a segmentacdo em sentencas,
por simplicidade, uma vez que normalmente dentro de uma sentenga nao

havia mais de uma classe;
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2. Extrair atributos dos segmentos gerando um vetor de atributos. Neste
trabalho, sao estudadas diversas formas de extrair os atributos de uma
sentenga, como Modelo de Espago Vetorial e Word Embeddings (vetores

de palavras baseadas em contexto);

3. Treinar um classificador de sentencgas. Neste trabalho, sdo estudados
algoritmos classicos de classifica¢ao, como Regressao Logistica e Random

Forest.

Cada segmento ¢ considerado como pertencendo a uma classe entre
quatro: Responsabilidades, Requisitos, Beneficios e Outros. Essas classes foram
escolhidas baseadas em (5) e na disponibilidade de geragao automética de
classificacdo dos dados coletados dos sites de vagas de emprego. A seméantica

de cada classe é apresentada a seguir e é baseada em (5):

— Responsabilidades - sao os deveres que o empregado precisa executar
no emprego, como: 1 - responsavel por gerenciar as vendas didrias; 2 -

elaborar relatérios diarios e emiti-los para a diretoria;

— Requisitos - sao todos os atributos que sao requeridos do candidato
para que ele seja aceito em um emprego, como habilidades, experiéncia,

nivel de educagdo e posse de bens materiais (notebook, celular, carro);

— Beneficios - sao as vantagens que o empregado tem por trabalhar no
emprego, sejam elas complementares ao salario, como vale-alimentacao,
ou competitivas com relagao a outros empregos, como carro da empresa

e vestimenta informal;

— Outros - sao todas as outras coisas que nao se enquadram em nenhuma

das classes anteriores.

Para tratar esse problema de Classificacao de Texto, é necessario que
exista um conjunto de dados de vagas de emprego com gabarito. Entretanto,
nao havia nenhum dataset em lingua portuguesa disponivel. Por isso, este
trabalho também se propoe a criar esse dataset coletando de forma automatica
dados de trés grandes sites de emprego no Brasil: Catho, VAGAS.com.br
e LinkedIn. O gabarito da classificacao foi gerado automaticamente, sempre
que possivel, durante a coleta. Maiores detalhes sobre a coleta e os sites sao

apresentados no Capitulo 5.
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3

Revisao Bibliografica

Para permitir um melhor posicionamento sobre o problema descrito
no capitulo anterior, este trabalho levantou na literatura como trés grandes
problemas relacionados sao tratados: Job Matching, Segmentacao de Texto e

Classificacao de Texto.

3.1
Modelo de Vaga de Emprego

Essa secao apresenta como os trabalhos anteriores relacionados a Job
Matching modelam a descri¢ao da vaga de emprego para medir a similaridade
entre empregos ou entre emprego e candidato. De uma forma geral, existem

trés formas de modelar as vagas de emprego na literatura:

— Estruturada - elabora uma estrutura para informacoes contidas em
vagas de emprego e extrai as informacoes do dado textual através de
regras;

— Semi-estruturada - elabora uma lista de tépicos contidos em vagas
de emprego, categoriza semanticamente segmentos do dado textual e a
partir desses segmentos extrai as informagdes através de regras ou induz

modelos de representagao vetorial,

— Nao estruturada - utiliza o dado textual bruto e induz diretamente
modelos de representagao vetorial do dado em espacos adequados, sejam

eles léxicos e/ou semanticos.

A presenca de uma estrutura em dados textuais uniformiza a terminologia
e, portanto, facilita a busca de informacgoes pelo computador (30). No caso
de texto de vaga de emprego, a literatura apresenta estruturas que podem
ser divididas pela cobertura (quanto da vaga de emprego é coberta pela
estrutura) e pela abrangéncia (para que tipos de vaga de emprego a estrutura
é véalida). Tomando como base esses critérios, a estrutura pode ser classificada

como de:

— Cobertura Total - estrutura que engloba todas as segoes da vaga de

emprego;
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— Cobertura Parcial - estrutura que nao engloba todas as se¢oes da vaga

de emprego;

— Abrangéncia Universal - estrutura que pode ser aplicada para qual-

quer tipo de vaga de emprego;

— Abrangéncia Especifica - estrutura que pode ser aplicada para tipos

especificos de vaga de emprego.

Alguns trabalhos buscam uma estrutura de cobertura total com abran-
géncia universal, como em (5), por exemplo, em que os autores se propoem a
prover uma estrutura geral para descricoes de vaga de emprego pensando em
melhorar o Job Matching. Para isso eles utilizam uma metodologia para de-
senvolvimento de ontologias e ela é aplicada ao dominio de vagas de emprego.
Com base nessa ontologia elaborada, este trabalho pensou as classes em que
segmenta o texto da vaga de emprego, conforme apresentado no Capitulo 2.

Outros trabalhos buscam uma estrutura de cobertura parcial com abran-
géncia especifica, como em (31, 32, 33, 34), em que os autores se propoem a
analisar as habilidades de vagas de emprego para vagas de TI, Arquivista,
Controller e Gerente, respectivamente. Em (31), desenvolve-se uma ontologia
hierarquizada para habilidades de vagas de TT usando dados da DBpedia, que
¢ uma base de dados estruturados extraidos da Wikipedia (35). Por outro lado,
em (32, 33, 34), busca-se entender melhor as habilidades solicitadas nas va-
gas especificas supracitadas, utilizando a estrutura elaborada para coleta de
informacoes e posterior analises estatisticas.

Pensando no problema complementar, sob a ética do Job Matching, que
¢ desenvolver uma estrutura para o texto do curriculo, segue a mesma divisao
de pesquisa entre estrutura de cobertura total com abrangéncia universal (36)
e estrutura de cobertura parcial com abrangéncia especifica (37). Em (36), os
autores desenvolvem uma ontologia de todas as propriedades dos curriculos,
reaproveitando ontologias ja desenvolvidas para conceitos mais amplos como
educagao, localizacao e organizagao. Por outro lado, a IBM, em (37), desenvolve
uma estrutura simplificada para extragdo de informagoes de curriculos de
candidatos de TI buscando facilitar seu processo seletivo.

Apesar de buscar uma estrutura ser a forma mais intuitiva de comecar
a tornar dados textuais inteligiveis ao computador, ela limita a informacao
extraida ao que é julgado relevante e isso pode limitar o resultado dos
algoritmos de aprendizado posteriormente aplicados. Além disso, a estrutura
em si introduz uma complexidade em computar similaridade seméantica dos
dados (38), o que é uma complicacao para a vaga de emprego e o problema de

Job Matching.
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Partir do texto da vaga de emprego diretamente para a estrutura,
independente do tipo de cobertura ou de abrangéncia, é uma tarefa complexa e,
por isso, na literatura se adota normalmente uma etapa intermediaria em que
o texto ¢é dividido em topicos. Nesse sentido, a abordagem semi-estruturada
consiste numa segmentacao semantica do texto para que através do uso de
técnicas complementares se consiga extrair as informagoes necessarias.

Alguns dos trabalhos ja citados na abordagem estruturada sdo exem-
plos de como a abordagem semi-estruturada ¢ uma etapa intermediaria. Em
(31), para alcancar a estrutura, os autores primeiramente segmentam as vagas
de emprego em sentengas/paragrafos representando titulo, descrigao, local e
habilidades, e depois extraem do segmento de habilidades os atributos neces-
sarios utilizando transdutores de estados finitos. Por outro lado, retomando o
problema complementar supracitado, tem-se em (36) que os autores também
segmentam o texto em se¢oes como experiéncia profissional, educagao, treina-
mentos, linguas estrangeiras e linguagens de computacao, e depois extraem dos
segmentos os atributos necessarios utilizando regras baseadas em ontologias de
conceitos mais amplos.

Outros trabalhos, entretanto, buscam segmentar o texto da vaga de em-
prego em topicos e a partir desses segmentos computa métricas de similari-
dades. Em (39), o texto da vaga de emprego é dividido em segmentos (em-
pregador, localizagdo, tarefas e requisitos) para que seja possivel computar a
similaridade entre duas vagas através de uma métrica de distancia aplicada a
vetores semanticos induzidos por uma Andlise de Semantica Latente. Em (40),
os autores dividem o texto da vaga de emprego em onze campos numéricos
e nove segmentos textuais, e, em seguida, relaciona vagas de emprego com
técnicas de recuperacao de informacao usando os campos como consultas ao
conjunto de vagas.

A busca de uma estrutura baseada em regras, a partir do texto segmen-
tado ou nao, é um tipo de solugdo pertencente ao primeiro movimento do
processamento de linguagem natural (NLP), chamado Racionalista. Nele, se
pressupoe que o entendimento de um texto somente é possivel com o uso de
regras artesanais elaboradas por seres humanos. Esse modo de pensar o texto,
entretanto, foi atualizado num segundo movimento, chamado Empirista, no
qual o entendimento do texto pode ser inferido, através de alguns algoritmos
de aprendizado de maquina, a partir do préprio texto (41). Pensando nisso,
é que surgem trabalhos que utilizam uma abordagem nao estruturada para
entender os textos de vaga de emprego (42, 43, 44, 45) ou de curriculo (46).
Todos esses trabalhos citados utilizam Modelo de Espaco Vetorial com algum

processamento para representar o texto como um vetor de atributos.
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Este trabalho se encaixa em uma perspectiva Racionalista com aborda-
gem semi-estruturada, na medida em que se propde a segmentar o texto da
vaga de emprego e classificd-lo em topicos. Entretanto, também se encaixa em
uma perspectiva Empirista, pois a proposta é utilizar de técnicas de apren-
dizado de méquina, ao invés de regras, para dividir a vaga de emprego em

segmentos semanticos.

3.2
Segmentacdo de Texto

Essa secao apresenta como os trabalhos anteriores relacionados a seg-
mentacao de texto se dividem e que tipo de técnicas eles utilizam para dividir
o texto em tépicos. De uma forma geral, os métodos de solugdo do problema

de segmentagao de texto podem ser dividido em duas categorias (47):

— Nao Supervisionados - aprendem a segmentar um texto a partir da
variacao de alguma propriedade latente do texto, logo depende apenas

do conjunto de dados;

— Supervisionados - aprendem a segmentar um texto a partir de textos
previamente segmentados, logo pressupoe a existéncia de um conjunto

de dados com gabarito.

Existem diversas formas, na literatura, para resolver o problema de
segmentacao com métodos nao supervisionados. Uma das primeiras delas
aparece em (48, 49), em que o autor propoe um método para deteccao de
mudangas de topicos em textos com varios paragrafos, utilizando as ideias
de que: i) a ocorréncia de palavras semelhantes delimita um tépico, e ii) a
distribuicao das palavras em cada tépico deve ser diferente entre si. Essas
ideias sdo uma propriedade latente do texto chamada de coesao léxica. Muitos
trabalhos sdo baseados nessa propriedade (26, 50, 51), variando entre eles o
modo de calcular a semelhanga entre palavras/frases e o modo de decidir em
que ponto ha a mudanga de segmento.

Outra forma de pensar o problema é assumir que a lingua ou o texto
tem como propriedade latente um modelo estatistico. Em (52), os autores
induzem modelos estatisticos de linguagem a partir dos textos, um para
contexto local e outro para contexto global, e, com isso, calculam uma medida
chamada de topicalidade, cuja variacao abrupta indica uma mudanca de
segmento. Em (53), por outro lado, os autores introduzem um modelo de
probabilidade condicional de uma segmentacao, dado o texto e através de um

algoritmo de busca, encontram a segmentacao de maxima probabilidade.
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Além desses, existe um grupo de trabalhos (54, 55) que considera que o
agrupamento de palavras e sentencas baseado em uma medida de semelhanga
semantica é suficiente para segmentar um texto. Em (54), é introduzida uma
forma de segmentar texto baseada em um algoritmo que, a partir de uma
representacao semantica das frases, agrupa-as em clusters, obtendo o niimero
de clusters automaticamente. Essa técnica é chamada de clusterizacao por
propagacao de afinidade. Em (55), os autores utilizam esse mesmo algoritmo
de clusterizacao mas se baseiam em representacoes semanticas das sentencas
que sao mais elaboradas.

Encerrando as solugoes através de método nao supervisionado, hé traba-
lhos (51, 56, 57, 58) que assumem que cada palavra se refere a um toépico e,
portanto, cada segmento tem uma distribuicao de tdépicos prépria, a partir
da qual é possivel verificar a transicao de segmentos. A principal vantagem
de métodos desse tipo é que além dos segmentos, se obtém também uma dis-
tribuicao de topicos que pode ser utilizada para entendimento semantico do
segmento.

Do lado dos métodos supervisionados, sao propostos diversos tipos de
classificadores /regressores como solugao para a tarefa de segmentagcao de texto.
Alguns trabalhos (59, 60) utilizam &rvores de decisdo como algoritmo de
classificacado e segmentacao de texto de discurso falado. As diferencas entre
os dois trabalhos sao os atributos elaborados pelos autores ou induzidos dos
dados. Enquanto (59) trabalha exclusivamente com atributos relacionados a
entonagao, (60) utiliza também atributos léxicos vindos de modelos estatisticos
de linguagem.

Outros trabalhos propoem o uso de modelos probabilisticos cldssicos
de aprendizado de maquina como solu¢do. Em (61), a partir dos dados e
do gabarito de segmentacao sao treinados modelos de méaxima entropia com
atributos elaborados pelos autores. Em (62), os autores também criam seus
atributos, mas treinam um modelo de regressao miltipla para fazer a previsao
da segmentagcao.

Por fim, existe um grupo de trabalhos que busca resolver o problema de
segmentacao com modelos neurais. Eles variam principalmente no tipo de
engenharia de atributos utilizada e na arquitetura da rede neural. Em (63), os
autores utilizam redes neurais recorrentes bidirecionais (BiRNN) para codificar
o texto e selecionar os segmentos. Em (64), por outro lado, sdo utilizadas
redes neurais convolutivas (CNN) seguidas de redes neurais de meméria de
longo prazo bidirecionais (BiLSTM) com atengdo para obter representacoes
dos textos que permitam detectar melhor os segmentos.

E possivel perceber que hd uma variedade de solugoes diferentes para
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o problema de segmentagado, entretanto a maioria delas trata do problema
de segmentacao para textos longos. No caso deste trabalho, tem-se textos de
vagas de emprego que sao curtos, contendo em média entre 60 e 300 palavras,o
que torna dificil utilizar esses métodos. Além disso, este trabalho se propoe
a agregar uma semdntica explicita (uma classe) aos segmentos e isso nao é
feito nem pelos modelos de topicos, que agregam uma semantica implicita,
necessitando que alguém dé um rétulo aos topicos encontrados. Por isso, neste
trabalho a segmentacgao experimentada é uma consequéncia da classifica¢ao das
sentencas, pois um conjunto de sentencas da mesma classe serd considerado
como um segmento.

Para fins de comparacdo com a literatura no resultado da tarefa de
segmentacao de texto, este trabalho usa as duas principais métricas P e
WindowDiff (65) da area de segmentagdo. Elas sdo definidas e discutidas no
Capitulo 4. Na Tabela 3.1 sao apresentados os resultados dos trés melhores
algoritmos aplicados aos conjuntos de dados Choi dataset e Clinical descritos
em (26, 64).

Tabela 3.1: Estado da Arte da Segmentacao de Texto

Artigo Dataset P, (%) WindowDiff (%)
Attention-based Neural Text Segmenta- Clinical 31.8 29.4

tion (64)

Bayesian Unsupervised Topic Segmenta- Clinical - 35.3

tion (51, 54)

SEGBOT: A Generic Neural Text Segmen-  Chot dataset 0.11 -
tation Model with Pointer Network (47)

TopicTiling: A Text Segmentation Algo- Choi dataset 0.88 0.98
rithm based on LDA (58)

3.3
Classificacao de Texto

Essa secao apresenta uma visao geral da estrutura de solugao para o
problema de classificacdo de texto e como os trabalhos anteriores se dividem
com relagdo ao uso de diferentes técnicas em cada uma das etapas da solucao.

De uma forma geral, o processo de classificagdo envolve as seguintes etapas:

1. Aquisicao de dados - etapa obrigatoria em que se busca um conjunto

de dados que represente um processo fisico ou de negbcio;
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2. Pré-processamento - etapa opcional na qual se prepara o texto para

gerar a representacao requerida pelo método de aprendizado selecionado;

3. Construcao de atributos - etapa obrigatéria em que se representa o

texto de forma inteligivel ao computador;

4. Selecao de atributos - etapa opcional na qual sdo atribuidos pesos
aos atributos através de algum critério e esses pesos sao utilizados para
selecionar o melhor conjunto de atributos para representar os dados

textuais;

5. Projecao de atributos - etapa opcional em que os atributos sao pro-
jetados em espagos de menor dimensao para obtencao de uma represen-

tacao otima dos dados;

6. Treinamento de classificador - etapa obrigatoria na qual se treina
uma funcao de classificacao para ser capaz de reconhecer alguns con-
ceitos, representados através de probabilidades ou pesos, que permitam

definir uma decisao de classificacao;

7. Avaliacao de classificador - etapa obrigatéria na qual se estima a
qualidade do classificador e sua capacidade de generalizacao através de

diversas métricas.

A etapa de aquisicio de dados é mais artesanal e, portanto, varia
bastante conforme o assunto e o tipo dos textos. Nao é interesse deste trabalho
explorar as diversas formas de realizar esta etapa. Por outro lado, a etapa de
pré-processamento é bem consistente entre os trabalhos. Desta forma, ela é
apresentada no Capitulo 4 como base tedrica.

Na etapa de construcao de atributos, o conjunto de dados devidamente
categorizado é representado apropriadamente para o algoritmo de aprendizado.

Duas representacoes bem conhecidas de dado textual sao:

— Modelo de Espacgo Vetorial - no qual um documento é representado
como um vetor de palavras, termos ou frases (atributos) cujos valores

sdo os pesos desses atributos no documento (29);

— Modelo de Grafos - no qual um documento é modelado como um
grafo, por exemplo, com o0s nés representando palavras e as arestas

representando as relagoes entre as palavras (66, 67).

Ambas as representacoes sao baseadas em atributos e pesos. Na lite-
ratura, existem numerosas abordagens para a construcao dos atributos,
algumas das quais serdo explicadas no Capitulo 4. A seguir sdo apresentadas

algumas das abordagens mais comuns:
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— Atributos simples (palavras-chave ou frases-chave) incluindo unigramas,
bigramas e n-gramas (68, 69, 70, 71, 72);

— Taxonomias ou ontologias de atributos (73, 74, 75, 76, 77, 78, 79, 80);

— Atributos de dominios especificos, como listas de palavras associadas a
emogao ou a opiniao (81, 82, 83);

— Atributos embutidos, derivados com técnicas de word embedding (84),

como Word2Vec (85, 86, 87, 88, 89), GloVe (90) e FastText(91, 92);

— Atributos embutidos, derivados com modelos de linguagem, como ULM-
FiT (93), BERT(94), ELMo(95) e XLNet(96);

— Atributos semanticos simples, como entidades nomeadas ou frases nomi-

nais (73, 97, 98, 99);

— Atributos extraidos com modelos de tépicos (100, 101, 102, 103) ou
espagos de dissimilaridade (104, 105);

— Outras informagoes, como o conhecimento extraido dos textos da Wiki-

pedia (106) ou a importancia de sentencas (107).

Depois de determinados os atributos, é necessario a designacgao de valores
numéricos para eles. Essa questao de descobrir o valor numérico de um atributo,
incluindo seu impacto na classificacao de texto, ¢ amplamente discutida na
literatura. Os métodos existentes para isso podem ser agrupados em i) cldssicos
e ii) modernos. Os métodos cldssicos, como binario, TF (term frequency), IDF
(inverse document frequency) e TF.IDF (term frequency - inverse document
frequency), sdo descritos no Capitulo 4. Por outro lado, alguns dos métodos

modernos sao referenciados a seguir.

— Esquema LGT (local, global, topical) (108);

— Esquemas modificados de ponderacdo de termos baseados em

frequéncia(109);

— Abordagens adaptativas de ponderacao de termos para classificadores de
texto do tipo Naive Bayes (110);

— Frequéncia de termos e momento de gravidade inverso (111);

— Esquemas de ponderacao de termos induzidos por modelos probabilisti-
cos (112);

— Ponderacao profunda de termos (113);
— Frequéncia de termos baseada em densidade de classes (114);

— Modelos de minima informacao (em inglés, LI, least information) para

frequéncia de termos (115);
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— Algoritmos genéticos para combinar um conjunto de pesos béasicos para

gerar esquemas de ponderagao de termos discriminativos (116);
— Ponderagao de termos baseada em indexagao de classes (117);

— Ponderacao semantica de termos (118).

Seguindo no processo, as técnicas de selegdo de atributos mantém
apenas os atributos mais relevantes ou descritivos, descartando os restantes. A
teoria classica divide-as em trés grupos principais chamados de filtros, wrappers
e hibridas (119, 120, 121).

Os métodos de filtro utilizam uma funcao de ranking para selecionar os
melhores atributos. Essa fun¢do quantifica a relevancia baseada no conjunto
de dados. De forma intuitiva, um atributo mais relevante estara melhor posi-
cionado no ranking. Subsequentemente, os n melhores atributos sdo mantidos
ou os n piores atributos sao removidos.

Os métodos de wrapper sao algoritmos genéricos empregados para reali-
zar busca no espago de subconjuntos de atributos. Além disso, eles testam a
performance de cada subconjunto usando um algoritmo de aprendizado. Por
fim, o subconjunto de atributos que obtiver a melhor performance ¢é selecionado
para o uso.

Os métodos hibridos aprendem quais atributos contribuem mais para
a acuracia de um modelo enquanto o modelo esta sendo treinado. Alguns
algoritmos de aprendizado (como as &rvores de decisao) incluem um método
de selecao hibrido de tal forma que ele faca implicitamente parte do processo
de aprendizado.

Existem diversas implementac¢oes que sao o estado da arte das técnicas
acima. Algumas delas sao: ranking de Fisher, coeficientes de correlacao, infor-
macao mutua, informacao mutua pontual normalizada, x?, regressdes de lasso,
de ridge e elastic net (122, 123, 124, 125, 126, 127). Também é possivel citar

solugoes projetadas especialmente para a classificagdo de texto, como:

— Critério de discriminacao relativa multivariada (em inglés, multivariate

relative discrimination criterion - MRDC) (128);
— Unificacao de atributos (129);

— Busca por palavras discriminantes em espago de atributos continuos

multidimensionais (130);

— Medida de diferenga normalizada (em inglés, normalized difference mea-
sure - NDM) (131);

— Esquema varidvel de selecao global de atributos (132);
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— Sele¢ao de atributos baseada em significado (em inglés, meaning based
feature selection - MBFS) (133);

— Selecao hibrida de atributos baseada em algoritmos genéticos melhorados
(134);

— Esquema melhorado de sele¢ao global de atributos (em inglés, improved
global feature selection scheme - IGFSS) (135).

Na préxima etapa, métodos de projecao de atributos projetam os
atributos existentes em dimensoes diferentes. O objetivo aqui é obter novos
atributos de tal forma que a estrutura do novo conjunto de dados e sua
variancia retenham a estrutura do conjunto de dados original tanto quanto
possivel (136, 137). A seguir, é apresentada uma lista de varias das principais

técnicas de projecao:

— Anélise linear de componentes principais (em inglés, apenas principal
component analysis - PCA) (138);

— Anélise discriminante linear (em inglés, linear discriminant analysis -
LDA) (138);

— Anélise convexa esparsa de componentes principais (em inglés, convex
sparse principal component analysis - CSPCA) (139);
— Anélise espectral imprecisa (em inglés, imprecise spectrum analysis -

ISA) para andlise espectral linear de documentos (140);
— t-SNE (¢-Distributed stochastic neighbour embedding) (141, 142);

— Indexacao de seméntica latente (em inglés, latent semantic indexing -
LSI) (143), que é baseada em decomposi¢ido em valores singulares (em

inglés, singular value decomposition - SVD);

— Anélise de componentes principais baseada em kernel, que é uma versao

nao linear do PCA (144);

— Projegoes aleatérias (145).

A etapa mais importante no processo de classificagao de texto é o
treinamento do classificador que consiste em escolher e treinar o melhor
classificador. Sem um entendimento conceitual de cada algoritmo, é impossivel
determinar efetivamente qual modelo é mais eficiente. No Capitulo 4, as
técnicas mais populares de classificacdo de texto sao discutidas. Um dos
algoritmos de classificacdo mais simples é a Regressao Logistica (LR) que foi
utilizada na maioria dos dominios de mineragao de dados (146, 147, 148, 149).

No comego da histéria da area de recuperagao de informagao, o classifi-

cador Naive Bayes (NB) era muito popular. No Capitulo 4 é apresentada uma
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visao geral desse classificador que nao é caro computacionalmente e que precisa
de pouca quantidade de memoria (123).

Outra técnica popular é a Maquina de Vetores de Suporte (em inglés,
Support Vector Machines - SVM) (150, 151) que emprega um classificador
discriminativo para categorizar documentos. Essa técnica também pode ser
usada em todos os dominios de mineracao. Normalmente este modelo é usado
como baseline para que os pesquisadores possam comparar com seu proprio
trabalho e possam enfatizar suas contribuigoes.

Algoritmos de classificacao baseados em drvores, como Arvore de Decisao
(em inglés, Decisiton Tree - DT) e Floresta Aleatéria (em inglés, Random
Forest - RF), também foram utilizados para categorizagao de texto (152). Por
fim, antes de partir para abordagens neurais, técnicas nao paramétricas, como
KNN (K-Nearest Neighbours (153) também foram aplicadas para resolver o
problema de classificagdo de texto.

Recentemente, métodos que se baseiam em redes neurais profundas
tem chamado atencao por obter resultados melhores que todos os algoritmos
anteriores de aprendizado de maquina. O sucesso desses algoritmos reside na
sua capacidade de modelar relagbes complexas e nao lineares a partir dos
dados (154). Entretanto, eles exigem uma quantidade massiva de dados para
que tenham capacidade de aprender. Apesar disso, o estado da arte na area
de classificacdo de texto é atingido por trabalhos utilizando redes neurais de
arquiteturas profundas (93, 94, 96, 155, 156, 157, 158, 159, 160).

Tabela 3.2: Estado da Arte da Classificagao de Texto

Artigo Modelo Dataset Acuracia (%)
XLNet: Generalized Autoregressive  XLNet DBPedia 99.38
Pretraining for Language Understan-
ding (96)

XLNet AG News Corpus 95.51
Universal Language Model Fine-tuning ULMFiT DBpedia 99.20
for Text Classification (93)

ULMFIiT AG News Corpus 94.99

Supervised and Semi-Supervised Text CNN DBpedia 99.16
Categorization using LSTM for Region
Embeddings (156)

CNN AG News Corpus 93.43

Depois que o modelo de classificagdo esta treinado, deve-se escolher
indicadores para avaliagcao do classificador, a tultima etapa do processo
de classificacdo de texto. Primeiramente, mede-se um indicador ou grupo

de indicadores, incluindo precisdo, recall, acuracia, F-score, especificidade,
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drea sob a curva (em inglés, Area Under Curve - AUC) e erro (161, 162).
Eles sdao descritos em um nivel macro ou micro (162) e seus métodos de
calculo estao relacionados ao tipo de problema de classificagdo considerado,
i.e. bindrio, miltiplas classes ou multiplos rétulos (123, 162). Além disso, é
possivel selecionar indicadores mais orientados a performance computacional,
como memoria total alocada para o modelo de classificagdo ou o tempo de
CPU utilizado para treinamento e teste (163).

Para fins de comparacao com a literatura no resultado da tarefa de
classificacdo de texto, este trabalho usa a acuracia como métrica. Na Tabela
3.2 sao apresentados os resultados dos trés melhores algoritmos aplicados aos
conjuntos de dados AG News Corpus e DBPedia descritos em (155).
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4
Fundamentacao Teorica

Para aprofundar o entendimento sobre os algoritmos e técnicas imple-
mentadas/utilizadas, este trabalho apresenta uma visao teérica sobre os pro-
blemas de Segmentacao e Classificagdo de Texto, com énfase no segundo, que

¢ principal objeto de estudo desta dissertacao.

4.1
Segmentacdo de Texto

Como este trabalho se propde a tratar o Problema de Segmentacao
como um problema de Classificagao, essa secao é simplificada, focando apenas
em conceituar as principais métricas de avaliacdo de segmentadores: P e
WindowDiff e explicar porque elas sao melhores que métricas como precisao e
recall.

No contexto da segmentacdo, precisao é a porcentagem de fronteiras
identificadas pelo algoritmo que sao fronteiras reais dos segmentos, enquanto
recall é a porcentagem de fronteiras verdadeiras que foram identificadas pelo
algoritmo (65). Apesar de ambas as métricas serem eventualmente utilizadas
para segmentadores de texto, elas ndo sao as principais por dois motivos. O
primeiro é que ha uma complementariedade natural entre precisao e recall, ou
seja, aumentar uma das métricas tende a reduzir o valor da outra. No caso
da segmentacao, posicionar mais fronteiras, por exemplo, aumenta o valor
do recall, mas reduz o valor da precisao, conforme é possivel perceber no
comportamento dos segmentadores hipotéticos SegA e SegB na Figura 4.1.
Para tentar compensar isso, alguns trabalhos optam por usar uma combinagao
ponderada das duas métricas, conhecida como F-score (123), mas essa medida
é de dificil interpretagao (52).

O segundo problema com a precisao e o recall é que nenhuma das
duas métricas é sensivel ao quase acerto. Seja, por exemplo, a segmentacao
de referéncia e os resultados obtidos por dois algoritmos de segmentacao
diferentes, como mostra a Figura 4.2. Em ambos os casos, os algoritmos
falham em encontrar precisamente todas as fronteiras e, portanto, ambos tem
precisao e recall iguais a 0. Entretanto, o algoritmo SegA esta mais préximo da

segmentacao correta em todas as fronteiras, enquanto o algoritmo SegB erra
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Figura 4.2: Representacao da Incapacidade de Precisao e Recall de Distinguir
Algoritmos Quase Errado

bastante a posicao das fronteiras, adicionando inclusive mais segmentos que
a referéncia. Dessa forma, é valioso que exista uma métrica de avaliagao que
penalize o segmentador SegA menos que o segmentador SegB.

Em (52), ¢ introduzida uma nova métrica que tenta resolver os problemas
com a precisao e o recall, incluindo contabilizar algum crédito pelos quase
acertos. Essa métrica, Pp, é definida como a probabilidade de que duas
sentencas sorteadas aleatoriamente sejam corretamente identificadas como
pertencentes ou nao a um mesmo segmento. Mais formalmente, dadas duas

segmentacoes ref e hip para um texto com n sentencas,

PD<7'ef7 th) = Z D<i7j)(5ref(i7j)®5hip(iaj))

1<i<j<n
Aqui a fungao 6,.5 ¢ uma funcao indicador que vale 1 se 7 e j sdo sentengas
que pertencem ao mesmo segmento na segmentagdo de referéncia e vale 0,

caso contrario. De forma semelhante, d5;, vale 1 se o segmentador afirmar que
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as sentencas ¢ e j pertencem ao mesmo segmento e vale 0, caso contrario.
O operador @ ¢é funcdo XNOR, negacao da funcao ou-exclusivo, que vale
1 somente quando ambos operandos sao iguais. Por tultimo, a funcao D ¢é a
distribuicao de probabilidade da distancia sobre o conjunto de todas as
possiveis distancias entre sentencas escolhidas aleatoriamente no documento.

Essa métrica, entretanto, tem como complicacao associada a escolha da
funcao D. Para suplantar isso, é proposta uma versao simplificada, chamada

Py, que é calculada da seguinte forma:

1. Atribui-se a k£ um valor igual a metade do tamanho médio dos segmentos

de referéncia;

2. Inicia-se um movimento de uma janela deslizante de tamanho k para

computar penalidades;

3. Para cada sentenga, determina-se se as sentengas na extremidade da

janela deslizante estao em segmentos iguais ou diferentes;
4. Aumenta-se um contador se a segmentacao estiver diferente da referéncia;

5. Divide-se o resultado do contador pelo nimero de medidas realizadas,

modificando sua escala para [0,1].

A métrica P, é padrao entre pesquisadores da area de segmentacao de
texto e tem seu funcionamento ilustrado pela Figura 4.3. Nela é possivel
perceber uma janela de tamanho 2 (metade do tamanho médio de segmento)
que é representada em linha pontilhada quando hé incremento do contador de

penalidade.

referencia [ [ N O O | 0 9

mpiee ][l B HERERN

t ¢
t 1t
LN t
LA t
t

Figura 4.3: Representacao do Funcionamento da Métrica P, na Presenca de
Falsos Negativos
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Apesar de facil de implementar e de ser melhor para avaliar que a
precisao e o recall, a métrica P, também apresenta alguns pontos de critica
(65). O primeiro deles é que falsos negativos sao mais penalizados que falsos
positivos na maioria dos casos. Analisando a Figura 4.3, é possivel perceber
que um falso negativo é penalizado k vezes. Isso vale desde que os segmentos
em questdao tenham tamanho maior ou igual a k. Por outro lado, na Figura
4.4, tem-se falsos positivos em duas posigdes com k/2 e k penalizagdes. Essa
penalizacao assimétrica nao ¢ desejavel, pois leva a uma comparagao viesada

dos segmentadores, privilegiando aqueles com falsos positivos.

referencia [ (I 1 1 1| B O |0 0 9

mpsee | [ A AN ENEEEN

t | I |
t t I t
L t | I |
t 1 t 1

Figura 4.4: Representacao do Funcionamento da Métrica P, na Presenca de
Falsos Positivos

Outro problema importante com a métrica Py é que ela permite que al-
guns erros nao sejam penalizados. Em particular, ela nao leva em consideragao
a quantidade de fronteiras em uma janela deslizante. E possivel perceber que
se o falso positivo estiver a menos de k sentencas das fronteiras verdadeiras
mais proximas, ele nao serd penalizado. A Figura 4.5 ilustra esse fato.

Tudo que foi discutido como fragilidade da métrica P, é ainda sensivel
a variagoes no tamanho do segmento e isso é um problema também. Para
fins de discussao, considere que no texto existem dois segmentos, A e B, e o
algoritmo nao percebeu a fronteira que existe entre eles. Se o tamanho(A) +
tamanho(B) > 2k, tem-se o caso, mostrado na Figura 4.3 e ja discutido, em
que o falso negativo é penalizado k vezes. A partir disso, a penalizacdo vai cair
linearmente com tamanho(A) + tamanho(B) desde que k < tamanho(A) +
tamanho(B) < 2k. Por fim, se tamanho(A) + tamanho(B) < k, a penalizacao
desaparece completamente. A Figura 4.6 ilustra esses novos casos.

Considere um segmento A contendo um falso positivo. Se tamanho(A) >
2k e o falso positivo estd a distancia d da fronteira mais proxima, a penalizagao

serd d se d < k e k se d > k. Conforme tamanho(A) decresca de 2k para k,
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Figura 4.5: Representacao de Falsos Positivos que a Métrica Py é Incapaz de
Detectar
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Figura 4.6: Representacdo do Funcionamento da Métrica Py na Presenca de
Falsos Negativos para Diferentes Tamanhos de Segmentos

a maxima penalizacao possivel para um falso positivo é menor do que k, e
este niimero continua a decrescer com o tamanho(A). Esse comportamento
é ilustrado na Figura 4.4. Quando tamanho(A) < k, a penaliza¢ao por falso
positivo some, identicamente a situagdo para os falsos negativos.

Um outro problema com a métrica P, é que apesar de ela penalizar de
forma diferenciada os quase acertos, ela ainda os penaliza muito. Considere
os segmentadores presentes na Figura 4.7. Cada algoritmo comete pelo menos
um erro no posicionamento das fronteiras. Como cada segmentacao dessas deve
ser penalizada? Para a andlise a seguir sera considerado que é importante nao
introduzir fronteiras espurias.

O algoritmo SegE é sem duvida o pior deles, uma vez que ele tem,
simultaneamente, um falso positivo e um falso negativo. Os algoritmos SegA
e SegC contém, respectivamente, um falso negativo e um falso positivo.
Comparando os algoritmos SegB e SegD, é possivel perceber que o SegD é o

melhor, porque ele reconhece que existe apenas uma fronteira em vez de duas,
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enquanto o algoritmo SegB nao s6 nao reconhece isso, como ainda introduz
um segmento extra.

Considere, agora, como a métrica P, trata cada um dos erros apresentado
na Figura 4.7. Como era esperado, a segmentacao SegFE é a mais penalizado,
recebendo 5 penalizages (3 relativas ao falso negativo e 2 relativas ao falso
positivo). As segmentagoes SegA e SegC tem cada uma 3 penalizagoes, devido
ao seus falso negativo e falso positivo, respectivamente. Por fim, apesar de
SegD ser uma segmentacao de melhor qualidade, uma vez que um quase acerto
¢ melhor que um falso positivo, ela tem 4 penalizacoes contra 2 penalizagoes

da segmentacao SegB.

ReferfmalllII|IIIIlll

SegBlllllll|lllll

Seg<3lllllllll|lll
Sengllllll|lllll

« EAAEANEEEEEEN

Figura 4.7: Representacao de uma Segmentacao de Referéncia e de Cinco
Segmentadores

Por fim, a ultima questdao complicadora do uso da métrica P, é o seu
significado. Ela é uma medida indireta da performance, porque ela mede a pro-
babilidade de duas sentengas, com distancia k entre si, serem incorretamente
categorizadas como pertencentes a segmentos distintos. Apesar de algoritmos
perfeitos terem P, = 0, e varios algoritmos degenerados terem P, = 0.5, com-
paragdes numéricas sao estranhas porque nao esta claro como é a escala dessa
medida.

Buscando resolver esses problemas apresentados acima, elaborou-se uma
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nova métrica chamada de WindowDiff (65). Ela é calculada com o auxilio
de uma janela deslizante de tamanho £, assim como a medida Pj. Para cada
posicao da janela, sdo contadas quantas fronteiras da segmentagao de referéncia
estdao na janela (r;) e quantas fronteiras foram designadas pelo algoritmo (a;).

O algoritmo é penalizado se r; # a;. Mais formalmente,

1 = . o
N _k Z ([b(refi, ref(z + k) — b(hip;, hipir)| > 0)

=1

WindowDif f(ref, hip) =

onde b(i, j) representa o nimero de fronteiras entre as posigoes i e j do texto
e N representa o nimero de sentengas no texto.

Apesar de WindowDiff ser uma métrica mais adequada e justa de acordo
com os critérios apresentados nessa secao, por questoes historicas e para
permitir comparacao com os trabalhos anteriores, é comum que cada trabalho

calcule ambas as métricas (P, e WindowDiff).

4.2
Classificacao de Texto

O problema de Classificacao de Texto é essencial a este trabalho e,
portanto, nesta secao ¢ definido formalmente e suas etapas sao apresentadas
em detalhes.

Considere um documento d € X, onde X é o espago de documentos, e um
conjunto de classes C = {¢, ¢, ..., ¢, }. De uma forma geral, X é um espago
multidimensional e as classes sdo definidas por pessoas e variam conforme a
aplicagao. Como exemplo, pode-se citar as quatro classes que este trabalho
utiliza: Responsabilidades, Requisitos, Beneficios e Qutros. A partir de um
conjunto de dados de treinamento D de documentos devidamente classificados
(d,c), onde (d,c) € X x C, busca-se um algoritmo de aprendizado capaz de

aprender uma funcgao de classificacao v que mapeie documentos a classes:

v:X—=C

Esse tipo de aprendizado é chamado de supervisionado porque um
supervisor (a pessoa que define as classes e categoriza os documentos) direciona
o processo de aprendizagem como um professor (123).

A Figura 4.8 mostra um exemplo de classificagdo no contexto deste traba-
lho. Existem quatro classes, cada uma com trés documentos de treinamento.
Sao mostradas algumas palavras-chave para representar o contetido dos do-
cumentos. O conjunto de treinamento prové alguns exemplos tipicos de cada

classe, de forma a permitir que a funcao de classificacdo v seja aprendida.
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Uma vez que ela foi aprendida, ela pode ser aplicada aos dados de teste,
por exemplo, o novo documento Enviar relatorios cuja classe é desconhecida.
Na Figura 4.8, a funcado de classificagdo designa o novo documento a classe

~v(d) =Responsabilidades, que é a classe correta.

y(d) = Responsabilidades

Conjunto de Fiscalizar Ensino i Empresa Conjunto Enviar
. ale- . o] 11
Treinamento uso de Superior tradicional de Teste relatorios
EPI Completo LranspoTic no ramo
5 Nosso
Atender Inglés Vale- :
. . valor é
clientes fluente refeicio e
resiliéncia
Emitir Possuir Participagio Enviado
notas CNHB nos lucros por
fiscais Ricardo

Figura 4.8: Elementos do Processo de Classificacdo de Texto: Conjunto de
Treinamento, Conjunto de Teste, Classificador e Classes

Para treinar um classificador, sdo necessarias as etapas apresentadas na
Figura 4.9. Elas foram brevemente descritas no Capitulo 3, mas sao objeto de

estudo das subsecoes a seguir, onde algumas delas sao melhores descritas.

i Construcio de
Documento Pré-Processamento i ¢
— Atributos

Redugiio de Dimensionalidade

Projegio de Selegio de
Atributos Atributos

Vetor de Atributos 1

Treinamento do Avaliagio do

Vetor de Atributos 2 Clansificidor Classificador

Figura 4.9: Representacao do Processo de Classificacao de Texto

4.2.1
Pré-processamento

Muito desse processamento que leva a preparacao do texto tem suas raizes
no processamento de linguagem natural. O pré-processamento de texto inclui

(1) unitizagdo e tokenizacao, (2) normalizagio e limpeza do texto, (3) remogao
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de stop words e (4) stemizagao e lematizacdo (164). A cada passo, informagao
redundante ou desnecessaria é removida do texto original, reduzindo o ntimero
de dimensdes necessarias para representar o texto. Portanto, existe um ponto
6timo entre informagoes mantidas e complexidade reduzida nas escolhas feitas
ao longo do pré-processamento. De forma simplificada, o pré-processamento é
uma etapa que recebe como entrada o texto bruto e retorna tokens normaliza-
dos.

4.2.1.1
Unitizacao e Tokenizacao

A sub-etapa de unitizagao compreende decidir qual unidade do texto se
vai analisar. A unidade mais comum para um texto é a palavra, que, de forma
pratica, pode ser definida como pedago do texto situado entre dois espacos
em branco, ou entre espago em branco e sinal de pontuagao. Outras unidades
como sentencas e paragrafos sao recorrentes, mas todas essas unidades ainda
sao baseadas na legibilidade do texto.

Buscando uma forma mais abrangente de definir a unidade do texto a
ser analisado, surge o conceito de n-grama como uma sequéncia de itens
consecutivos no texto. Nesse contexto, um item pode ser entendido como uma
letra, uma silaba ou uma palavra. Dessa forma, pode-se propor unidades mais
complexas que as citadas.

Basicamente, na literatura, existem dois tipos de unidades utilizadas
para analisar texto: n-gramas de palavras e n-gramas de caracteres, sendo
n o parametro a ser decidido pelo estudo. No caso em que n = 1, as unidades
se tornam a palavra e o caractere, respectivamente. Decidir qual a melhor
unidade para analisar um texto é um assunto complexo que neste trabalho é
tratado de forma experimental em vez de tedrica, ou seja, a melhor unidade é
aquela que leva ao melhor resultado do algoritmo de classificacao.

De uma forma genérica, a unidade do texto é chamada de token e, por
isso, a sub-etapa que consiste em dividir o texto em suas unidades basicas é

chamada de tokenizagao. Essa sub-etapa ¢ ilustrada na Figura 4.10.

4.2.1.2
Normalizacao e Limpeza do Texto

Depois de obtidos os tokens, é necessario que eles sejam normalizados
e limpos. A ideia é tornar comparaveis os termos presentes em cada docu-
mento. Por exemplo, deseja-se que ensino, ensino. e Ensino sejam idénticos

independente da capitalizacao das letras e da presenca de sinais de pontuacao.
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A primeira sub-etapa consiste em uniformizar a capitalizacao do
texto. Por questoes de simplicidade, a solucao mais comum é converter o
texto inteiramente para mintsculo. Entretanto, deve-se ter cuidado com o
uso indistinto dessa técnica, uma vez que a capitalizagdo pode ser um fator
importante para a morfologia e a seméntica das palavras. Por exemplo, ela
permite distinguir substantivos comuns de proprios. Uma solucao alternativa,
que busca manter a informacgao sobre a capitalizagao, consiste em incluir tokens
especificos para indicar que a palavra inicialmente tinha inicial maitiscula
(xxMAJxx) ou era toda composta de letras maiisculas (xxUPxx), conforme

exemplificado na Figura 4.10.

Conhecimentos em desenvolvimento JAVA.

Tokenizagio

Conhecimentos

| em || desenvolvimento || JAVA ||:|

Uniformizagio de
Capitalizagio

| em | | desenvolvimento | | xxUPxx | | java |

| sxMATxx | | conhecimentos

Figura 4.10: Etapas do Pré-processamento de Texto: Tokenizagdao e Uniformi-
zagao de Capitalizagao

A sub-etapa seguinte, chamada de limpeza de caracteres, remove os
caracteres especiais, nimeros e pontuacoes. Mais uma vez, é preciso cuidado,
uma vez que os caracteres removidos podem fazer parte do token. Como
exemplos, tem-se: (a) P&D, sigla para pesquisa e desenvolvimento, da qual
o caractere especial ‘&’ faz parte; e (b) guarda-roupa, ou qualquer palavra
composta, da qual o sinal de pontuacao hifen faz parte. O mesmo tipo de
solugdo apresentada anteriormente na uniformizacao de capitalizacao vale
nessa sub-etapa: ao remover um nimero, um caractere especial ou um sinal de
pontuacao, incluir um token informativo que os represente, como xxNUMxx,

xxSPExx e xxPUNCxx, respectivamente.

4.2.1.3
Remocao de Stop Words

Existem algumas palavras que, por serem tao comuns, agregam pouco
ou nenhum valor para seméantica do texto. Essas palavras serao chamadas de

stop words. Dado que elas carregam pouca semantica latente, faz sentido
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removeé-las do texto. De uma forma geral, sdo consideradas stop words: todos
os artigos, todas as preposigoes, todas as conjungoes e alguns pronomes (165).
Outras palavras podem ser acrescentadas a lista de stop words baseada em sua
frequéncia no texto.

Apesar de parecer uma atividade logica, a remocao de stop words também
traz perda de informacao, sendo uma tendéncia atual do processamento de
texto manter todas as palavras até a etapa de construcao de atributos, na qual
técnicas permitem que palavras muito frequentes tenham pouco impacto na

analise dos documentos (123).

4.2.1.4
Stemizacao e Lematizacao

Por questoes gramaticais, documentos usam diferentes formas de uma
palavra, como organizar, organiza e organizado. Além disso, existem familias
de palavras derivadas com significados semelhantes, como democracia, demo-
cratico e democratizagdo. Parece til, portanto, que ao comparar textos com
essas palavras derivadas, eles tenham alguma semelhanca apesar de conter
formas diferentes de uma mesma palavra(123).

O objetivo da stemizagao e da lematizagao é reduzir as formas flexionadas
e, as vezes, as formas derivadas de uma palavra a uma forma bésica comum.
Apesar do objetivo comum, as duas sub-etapas diferem no modo em que
resolvem esse problema. A stemizacao é a sub-etapa em que, através de
heuristicas, se busca cortar o final das palavras na esperanca de atingir o
objetivo com alguma incerteza. Isso normalmente funciona bem para as formas
flexionadas, mas erra bastante nas formas derivadas (123). Por outro lado,
a lematizacao é mais sofisticada, uma vez que em suas heuristicas utiliza
também informacgoes sobre a classe morfolégica da palavra para decidir sobre
a raiz da palavra. Essa sofisticacdo tem um precgo, pois a lematizagdo é um
processo extremamente dependente de um analisador morfolégico (165).

O algoritmo de stemizacao mais comum para lingua inglesa é o algoritmo
de Porter (166), ele é considerado um trabalho pioneiro na area e foi adaptado
para uso em varias linguas, inclusive portugués. E importante salientar que
realizar essa sub-etapa em lingua portuguesa é mais complicado que em lingua
inglesa devido a sua morfologia mais complexa (167). Algumas dificuldades

relevantes sao:

— Quantidade de excegbOes - Para quase toda regra de remogao de
sufixos, existe uma exce¢do. Por exemplo, o sufixo do normalmente
representa aumentativo (e.g. porcao), mas nem toda palavra terminada

em do estd na forma de aumentativo (e.g. campedo);
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— Homoégrafos - Existem diversos casos de palavras que tem a mesma
forma escrita, mas significado diferentes. Por exemplo, casais é o plural
do substantivo casal, mas também é a segunda pessoa do plural do verbo

casar;

— Verbos Irregulares - Existem muitos verbos que nao se encaixam
nos modelos de conjugacao verbal e sofrem alteracoes no radical e na
terminacdo ao serem conjugados. A diferenca principal para a lingua
inglesa, nesse caso, ¢ a quantidade de irregularidades considerando a
quantidade de tempos verbais e variedade de conjugacgao entre as pessoas

verbais;

— Mudancgas na Raiz Morfolégica - Existem casos em que o processo
de inflexdo modifica o radical da palavra. Por exemplo, emitir e emissao
sao semanticamente relacionadas, mas, apds stemizagao, a primeira se

reduz a emit e a segunda se reduz a emis;

— Nomes Proprios - Existem muitos nomes préprios em lingua portu-
guesa que também designam outras coisas, como Nogueira, um sobre-
nome comum, e nogueira, arvore cujo fruto é a noz. Isso ¢ um problema
porque nomes proprios nao tem sufixos, enquanto a outra coisa designada

pode ter.

Considerando essas dificuldades, este trabalho utilizou um algoritmo
especifico de stemizagao para lingua portuguesa, chamado RSLP (167), e ele foi
escolhido por se apresentar como o melhor algoritmo considerando as métricas
de overstemming (remogao excessiva de caracteres) e understemming (remogao
precéria de caracteres). Esse algoritmo se encontra esquematizado na Figura

4.11 e suas etapas sao descritas a seguir.

1. Reducgao de Plural - busca reduzir as palavras ao singular através da
remocao do “s” no final das palavras nao listadas como excec¢ao. Eventu-

almente também aplica pequenas modificagoes, como em capins— capim;

2. Reducao de Feminino - busca reduzir as palavras ao masculino através

da remocgao do “a” no final das palavras com sufixos de feminino listados;

3. Redugao de Aumentativo/Diminutivo/Superlativo - busca redu-
zir as palavras para o grau normal através da remocao de sufixos de

aumentativo/diminutivo/superlativo listados;

4. Redugao de Advérbio - busca reduzir os advérbios terminados em
“mente” através da remocao dessa terminacgao no final das palavras nao

listadas como excecao;
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Inicio

Redugdio de
Plural

Redugio de
Feminino

Redugio de
Aumentativo

Redugiio de
Advérbio

Redugio de
Substantivo

Sufixo

removido? Redugio de

Verbo

Sufixo

Remogio de
removido?

Vogal

Remogiio de
Acentos

Figura 4.11: Etapas da Stemizacao com Algoritmo RSLP

Redugao de Substantivo/Adjetivo - busca reduzir os substantivos
e adjetivos a seu radical através da remocao de sufixos listados. Se
for removido um sufixo nessa etapa, as préoximas duas etapas nao sao

executadas;

Reducao de Verbo - busca reduzir os verbos a seu radical através da
aplicacao de regras para remocao de vogal temética, de sufixos de pessoa

e de tempo verbal;

Remocao de Vogal - busca reduzir ao radical palavras que nao tenham
sido tratadas nas duas regras anteriores através da remocao de sua tltima
vogal. Um exemplo de palavra que é tratada por essa etapa é menino e

ela remove a iltima vogal da palavra, levando-a a menin;

Remocao de Acentos - busca reduzir ao mesmo radical palavras que
tenham variagao acentuada e nao acentuada, como psicologo e psicologia

que devem ser ambas reduzidas para psicolog.

Pensando na outra sub-etapa, a lematizacao, este trabalho nao encontrou

nenhum lematizador com resultado satisfatorio para os textos de vaga de em-

prego e, portanto, nao apresenta em detalhes nem utiliza nenhum lematizador.
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4.2.2
Construcao de Atributos

A partir do texto pré-processado é necessario que ele seja transformado
de alguma forma em um formato inteligivel ao computador. Neste trabalho,
somente é abordado o Modelo de Espago Vetorial, entretanto, utilizando
atributos 1éxicos, que sao baseados exclusivamente em palavras ou n-gramas, e
atributos semanticos, que sao baseados em uma semantica latente das palavras

e sentencas.

4.2.2.1
Espaco Vetorial Léxico

Essa é a representacao mais tradicional de um texto em um espago
vetorial. Ela considera que o texto pode ser descrito pelo seu léxico, ou seja,
seus n-gramas de palavras ou caracteres. Cada componente do léxico é chamado
de termo de indexacgao (123).

Considere que D é o conjunto de documentos de treinamento, que ¢ é
o nimero de termos de indexacao em D e que k; é um termo de indexacao
genérico. Dessa forma, na representacao léxica, o espago vetorial de documentos
X tem t dimensoes e cada dimensao é um termo k;. Ao conjunto de todos os
termos V = {ky, ko, ..., ks } é dado o nome de vocabulario.

Seja um documento d; € D e um vocabulario V. Portanto, a representagao
vetorial de d; é (dz) = (P}, Py, -, pt), onde p’; se refere ao peso do termo k; no
documento d;. Independente da forma de se determinar os pesos pé., esse tipo
de representacgao léxica ignora a ordem que os termos aparecem no texto, por
isso também ¢ conhecida como bag-of-words (BOW).

Existem diversos métodos para calcular os pesos pj-, alguns deles ja
citadas no Capitulo 3. Para discuti-los didaticamente, este trabalho chama
de palavras os termos de indexacao daqui em diante. O método mais simples
é chamado de frequéncia binaria ou booleana. Ele indica se uma palavra
aparece ou nao em um documento, sem considerar a quantidade de vezes que

ela aparece e é calculada da seguinte forma:

se a palavra k; € d;

0, caso contrario

A representacdo binaria do documento apresenta como principal des-
vantagem a incapacidade de evidenciar palavras mais representativas de um
documento, pois atribui os mesmos pesos para todas as palavras presentes
no documento. Por exemplo, considere o seguinte documento d; = “gerenciar

equipes de terceirizados, gerenciar equipes de funcionérios préprios e gerenciar
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a linha de producao da fabrica”. Apesar do documento enfaticamente repetir
a palavra “gerenciar”, indicando as responsabilidades de um gerente, nenhum
algoritmo conseguiria perceber isso com o uso da representagdo bindria.
Dessa forma, surge a necessidade de uma ponderagao que reflita essa
repeticado de palavras em um mesmo documento. A frequéncia de termos
(TF) vem suprir essa caréncia da frequéncia binaria. Ela indica quantas vezes

uma palavra aparece no documento e é calculada da seguinte forma:

se a palavra k; aparece nj vezes em d;

0, caso contrario

A frequéncia de termos agrega mais significado a representacao do texto,
mas ainda carece da habilidade de distinguir palavras com contagens idénticas
mas capacidades informativas diferentes. Considere o mesmo documento d;
supracitado e, por simplificacao, considere que as stop words nao foram
removidas. Assim, tanto a palavra “gerenciar” quanto a palavra “de” aparecem
trés vezes e, portanto, seriam igualmente importantes. Entretanto, é sabido que
preposi¢des sao bem menos informativas que verbos, uma vez que sdo mais
comuns.

Para estimar o quanto uma palavra ¢ comum na lingua, costuma-se
utilizar como aproximacao o quanto ela é comum no conjunto de documentos
D. Um modelo muito usado para representar a frequéncia relativa de palavras
em um conjunto de documentos D é a Lei de Zipf. Ela enuncia que a
frequéncia de documentos (DF), ou frequéncia relativa, da i-ésima palavra
mais frequente é proporcional a 1/i. Baseado nessa lei de poténcia, é possivel
definir um novo peso chamado de frequéncia inversa de documentos (IDF),

que é calculado da seguinte forma:

IDF; =log % , onde m é o total de documentos em D

Agregando a frequéncia inversa de documentos a frequéncia de termos,
obtém-se um modo de ponderacao que considera a contagem de palavras em
cada documento e sua frequéncia relativa no conjunto de documentos. Ele é

chamado de TF.IDF e, nesse caso, os pesos sao calculados da seguinte forma:

= n; log DF; se a palavra k; aparece nj vezes em d;
i [
0, caso contrario
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Apesar de resolver todos os problemas citados anteriormente, a repre-
sentacao TF.IDF discutida tem problemas por utilizar como termo a palavra.
Existem algumas palavras compostas e expressoes na lingua que contém uma
ou mais palavras e sao destruidas em uma representagao baseada na conta-
gem de unigramas de palavras. Como exemplo, tem-se “Sao Paulo” que caso
seja separada passa a designar um santo em vez de uma cidade. Outro exem-
plo é “Ensino Médio” que caso seja separada perde seu significado de grau de
escolaridade para indicar um ensino de qualidade média. Buscando modelar
essas palavras e incluir um pouco da ordem das palavras, pode-se tokenizar o
documento em n-gramas de palavras.

Uma questao complicadora em todas as representacoes acima ¢ o tama-
nho ¢ do vocabulario. Tipicamente, um vocabulario de unigramas de palavras
tem dezenas de milhares de palavras e, portanto, um de n-gramas tem a n-
ésima poténcia disso. Isso torna a matriz que relaciona documentos e termos
muito grande, apesar de muito esparsa. Existem diversas formas de representar
matrizes esparsas de forma computacionalmente eficiente, entretanto é possivel
também aumentar a dimensao ¢ de forma mais escalavel, sem perder poder de
representacao. Para isso, pode-se tokenizar o texto em n-gramas de caracteres,
levando a dimensao maxima a n-ésima poténcia de uma centena de caracteres,
caso se inclua letras maitsculas, letras mintsculas, letras acentuadas, pontua-
¢a0, numeros e caracteres especiais.

Por questoes didaticas, esta secdo apresenta as formas de representacao
léxica com um encadeamento logico de melhorias até a representacao TF.IDF
de n-gramas de caracteres. Mesmo assim, este trabalho assume que cada uma
delas pode ser melhor ou pior dependendo do conjunto de dados, e, portanto,
essa determinacao de qual a melhor representacao deve ser feita de forma

empirica.

4.2.2.2
Espaco Vetorial Semantico: Word Embeddings

A representagao léxica nao consegue lidar com questoes de polissemia,
ou seja, nao consegue separar palavras com mesma grafia e sentidos diferen-
tes. Para suplantar isso, busca-se uma representacao em um espaco vetorial
semantico. Existem diversas formas de solucionar esse problema, algumas en-
volvendo decomposicao de matrizes, outras envolvendo treinamento de redes
neurais (165). Este trabalho se utiliza de espagos vetoriais seméanticos treinados
com as seguintes técnicas de word embedding Word2Vec e FastText e, portanto,
somente elas sao explicados a seguir.

A ideia principal de qualquer técnica de word embedding é encontrar
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representacoes que consigam capturar relacoes semanticas entre palavras. Por
exemplo, seja uma palavra ¢ e sua representacao z;. Focando na relagao
singular/plural, o espaco vetorial seméantico deve ser tal que Tpesson — Tpessoas ~
Zeurso — Leursos ~ Lequipe — Lequipes-

A técnica Word2Vec é apresentada em (85) e ela consiste em uma rede
neural rasa, de apenas duas camadas, treinada para reconstruir contextos a
partir de palavras ou palavras a partir de seus contextos. Existem, portanto,

duas variagoes do problema a ser resolvido (168):

1. Predizer palavras a partir de seu contexto: a rede neural é treinada
para predizer a i-ésima palavra, w;, em um sentenca, utilizando como
entrada uma janela de tamanho k ao redor da palavra, a qual é chamada
de contexto. Assim, as palavras w;_, ..., w;_1, Wit1, ..., Wi sao utilizadas
para predizer a palavra w; conforme representado na Figura 4.12. Esse

modelo também ¢ chamado de bag-of-words continuo (CBOW);

2. Predizer contextos a partir de palavras: a rede neural ¢ treinada
para predizer o contexto w;_g, ..., W;_1, Wit1, ..., Wi+ ao redor da palavra
w;, utilizando como entrada a i-ésima palavra w; conforme representado

na Figura 4.13. Esse modelo é chamado de skip-gram.

Output

Escondida )
0|1

—-— :
== 0 Yj
Média
0 Ve
\_/

Figura 4.12: Representagao de Rede Neural de Word2Vec com Modelo CBOW
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Output
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t

Matriz W' a Y2j

Figura 4.13: Representacao de Rede Neural de Word2Vec com Modelo Skip-
gram

Cada um dos modelos é descrito a seguir considerando suas particula-
ridades. Entretanto, sem perda de generalidade e com fins de simplificacao,
a i-ésima palavra é representada daqui em diante como w e as palavras de
contexto sao representadas como {wy, wy, ..., wy}.

Considere que t é o tamanho do vocabulario V, k£ é o tamanho da
janela de contexto e que d é a dimensao escolhida para a representagao
Word2Vec. Nesse caso, para o modelo CBOW, a arquitetura geral da rede
neural, apresentada na Figura 4.12, contém uma camada de entrada com
k x t nés, uma camada escondida com d nés e uma camada de saida com
t n6s. Com essa configuracao de rede neural, se busca calcular a probabilidade
P(w|wy, ws, ...wy) e maximizar o produto dessas probabilidades ao longo de
todos os exemplos de treinamento.

Na camada de entrada sao utilizadas representagoes binarias de cada uma
das palavras no contexto, por isso, a dimensao é k x t. Dessa forma, é possivel
representar, sem perda de generalidade, as entradas como x;; € {0,1}, onde
i € {l,....k} é a posicao da palavra na janela de contexto e j € {1,...;t} é a
posicao da palavra no vocabulario.

Na camada escondida ou intermedidria, existem d nés, sendo d, portanto,
a dimensionalidade da representacao embutida. As conexoes entre cada uma
das k palavras de entrada e a camada escondida é definida pela matriz de pesos

U, cuja dimensao ¢ t x d.
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Sejam Ny, ho,...,hq as saidas dos noés da camada escondida e u;, o
peso da conexao entre a j-ésima palavra do vocabulario e o ¢-ésimo n6 da
camada escondida. Assim, é possivel dizer que u; = (uj1,ujo,...,ujq) € a
representacao embutida de dimensao d da j-ésima palavra e h= (hi,ha,...;hq)
¢é a representacao embutida do contexto provido como entrada. Considerando

essa notacao, a saida da camada escondida pode ser calculada segundo a

k t
=1 |j=1

A camada escondida (hq, ho, ..., hg) é utilizada para predizer a probabili-

seguinte féormula:

he = Vge{1,..,d}

UjqTij

| =

(2

dade P(w|wy, ws, ..., wy) com o uso de uma fungao softmaz. Os pesos camada de
salda sdo calculados com a matriz U’ = [uy;], cuja dimensdo é d x t. A camada
de saida deve perseguir como gabarito uma representacao binaria da palavra
alvo w;, simbolizada como y = (y1, ¥, ..., ¥:). Entretanto, apds aplicar a fun-
¢ao softmaz, o que ela consegue é um vetor § = (¢, ¥a, ..., ¥ ) de valores reais e
pertencentes ao intervalo (0,1). Esses valores somam 1 e, portanto, podem ser
interpretados como probabilidades. A fun¢ao softmax calcula a probabilidade

P(w;|wi_g, ooy W1, Wit 1, ..., wiyk) da seguinte forma:

exp (Zgzl hqu’qi)
Z§:1 exp (23:1 hqu;])

De uma forma mais tedrica, é possivel definir como objetivo para a

Ui = Py = Hwi,wy, ..., w;) =

rede neural maximizar as probabilidades condicionais de cada palavra alvo
dado seu contexto. Uma forma de agregar isso numa func¢do tinica mantendo
o objetivo é através do produto dessas probabilidades condicionais. Essa
agregacao é chamada de funcdo de verossimilhanca. Entretanto, buscando
simplificar a func¢ao de perda e evitar problemas de underflow, usa-se o negativo
do logaritmo para transformar o produto de probabilidades em uma fungao de
perda aditiva. Assim, para uma palavra particular w,, r € {1, ...,t}, a fungao
de perda é dada por L = —log[P(y, = 1wy, we, ..., wx)] = —log(y,) -

As atualizagoes das matrizes de peso durante o treinamento sao feitas
utilizando o algoritmo de backpropagation, em que os pesos sao atualizados de
forma aditiva com o gradiente da funcao de perda e uma taxa de aprendizado
a. Sem entrar em detalhes de etapas intermedidrias e definindo €¢; = y; — ¥,

tem-se que as equacoes de atualizagao sao dadas por:

t
;< ;4 a Y e;uf [V palavras i na janela de contexto]
i=1
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5, 3 > , -
ul; < uj + ae;h [V palavras j no vocabuldrio]

E possivel notar que a repeticdo de uma palavra i na janela de contexto
traz multiplas atualizagoes para ;. Além disso, como h faz uma agregacao
da matriz U, ambas as atualizagoes dependem dos elementos da matriz U
associados as palavras presentes na janela de contexto. Esse tipo de agregacao
traz um efeito de suavizacao para o método CBOW, que é particularmente 1til
para evitar sobre-ajuste de modelos com pequenos conjuntos de dados (165).

Vale salientar que a técnica Word2Vec fornece duas representacoes veto-
riais semanticas, as t linhas da matriz U e as t colunas da matriz U’. A primeira
¢ chamada de embedding da entrada e a segunda de embedding de saida. No
método CBOW, como o embedding de entrada carrega consigo informacgoes so-
bre o contexto das palavras, faz mais sentido representar as palavras utilizando
o embedding de saida.

Encerradas as explicagdes sobre o modelo CBOW, cabe apresentar as
explicacoes sobre o modelo Skip-gram. A arquitetura geral da rede neural
para esse modelo, apresentada na Figura 4.13, contém uma camada de entrada
com t nés, uma camada escondida com d nés e uma camada de saida com k x t
nés. Com essa configuracao de rede neural, se busca calcular a probabilidade
P(wy, ws, ..., w|w).

Na camada de entrada sao utilizadas também representagoes binarias
de cada uma das palavras, por isso, a dimensdo é t. Dessa forma, é possivel
representar, sem perda de generalidade, as entradas como z; € {0,1} onde
j € {1,...,t} é a posigao da palavra no vocabulario.

Na camada escondida ou intermediaria, existem d nos, sendo d, portanto,
a dimensionalidade da representacao embutida. As conexoes entre a palavra de
entrada e a camada escondida é definida pela matriz de pesos U, cuja dimensao
é t x d, assim como no modelo CBOW.

Considerando as notagoes uj e ﬁ, introduzidas na apresentacao do modelo
CBOW, a saida da camada escondida para o modelo Skip-gram pode ser

calculada segundo a seguinte formula:

¢
hg =Y ujer; Vg e {1,..,d}
j=1

A camada escondida (hq, ho, ..., hq) é utilizada para predizer a probabili-

dade P(wy,ws, ..., wi|w) com o uso de uma fungao softmaz. Os pesos camada
I .
aj
camada de saida deve perseguir como gabarito representacoes binarias das

de saida sdo calculados com a matriz U’ = [u.], cuja dimensdo é d x t. A

palavras {w;_g, ..., W1, Wiy1, ..., Wiy} do contexto alvo , simbolizadas como
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yij € {0,1}, onde i € {1, ...,k} é a posicdo da palavra na janela de contexto e
j € {1,...,t} é a posicao da palavra no vocabulario. Entretanto, apds aplicar
a funcao softmaz, o que ela consegue é um vetor ¥;; de valores reais e per-
tencentes ao intervalo (0,1). Esses valores somam 1 para cada valor de i e,
portanto, podem ser interpretados como probabilidades. Como a matriz U’ é
compartilhada por cada representacao binaria das palavras de contexto, a rede
neural prevé a mesma distribuicao multinomial para cada palavra de contexto

e, portanto, ¥;; ¢ calculado da seguinte forma:

exp (22:1 hqu;j)
Ele exXp (Zgzl hqu;l)

Yij = Plyi; = lw) = vie{l, ...k}

Note que a probabilidade v;j independe da localizacdo i da palavra na janela
de contexto, uma vez que o lado direito da equacao acima nao depende de 1.
A funcao de perda nesse modelo é o negativo do logaritmo da funcao de
verossimilhanca dos valores de gabarito y;; € {0, 1} de um exemplo do conjunto
de treinamento. Essa perda L é dada pela seguinte expressao, que é a forma

geral da funcao de perda apresentada para o modelo CBOW:

k t

L==Y> ylog(y)

i=1j=1
Como y;; para um determinado 7 ¢ a representacao binaria da palavra de
contexto na posicao 7, a funcdo de perda tem apenas k termos diferentes de
Z€ero.

Utilizando o algoritmo de backpropagation e definindo €;; = vi; — ¥ij,

tem-se que as equacoes de atualizagao sao dadas por:

t Tk
Up Uy + ) [Z eij] u’; [apenas para a palavra de entrada 7|

j=1 Li=1

—

k
ui U+ o [Z € j] h [V palavras j no vocabulario]
i=1

O modelo Skip-gram é recomendado para textos mais longos, uma vez
que nao tem o mesmo efeito de suavizacgao do modelo CBOW. Esse efeito
impede o sobre-ajuste, mas também impede o modelo de tirar proveito da
grande quantidade de dados em textos mais longos (165).

Apesar disso, a atualizagdo da matriz U’ é computacionalmente cara e,

por isso, formas alternativas de se resolver o problema foram encontradas. Uma


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1820990/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1820990/CA

Capitulo 4. Fundamentacdo Tedrica 57

delas, chamada de modelo Skip-gram com Amostragem Negativa (em
inglés, Skip-gram Negative Sampling - SGNS), contorna esse custo computaci-
onal modificando levemente a filosofia do modelo Skip-gram.

Primeiramente, o modelo SGNS busca prever se cada uma das t palavras
do vocabulario esta presente na janela de contexto, em vez de tentar prever
quais sao as k palavras que estao presentes. Essa mudanca traz alteragoes
imediatas para a logica de treinamento, para a arquitetura da rede neural e
para a funcao de perda.

Enquanto o modelo Skip-gram utiliza no treinamento apenas os pares
palavra-contexto presentes no texto, no modelo SGNS sao utilizados tanto os
pares presentes, chamados de pares positivos, quanto os ausentes no texto,
chamados de pares negativos. Para gerar esses pares negativos, palavras que
nao pertencem ao contexto sao geradas artificialmente através de amostragem
no vocabulario V. A técnica de amostragem para gerar a amostra negativa nao
¢ abordada neste trabalho.

Para lidar com a mudanca de filosofia, a arquitetura da rede neural
também é modificada. A camada de saida, em vez de ser uma funcao softmacx,
passa a ser um conjunto de ¢t X k neurdnios com func¢ao de ativagao sigmoide.
Dessa forma, a rede neural passa a prever, de forma independente, qual
a probabilidade de cada palavra do vocabuldrio pertencer ou nao a uma
determinada posicao da janela de contexto.

Por fim, a funcao de perda também é modificada para refletir o novo ob-
jetivo perseguido pela rede neural, considerando os pares positivos e negativos.
Seja P o conjunto de pares positivos em um determinada janela de contexto e
N o conjunto de pares negativos criado através de amostragem. A funcio de

perda, nesse caso, é dada pela seguinte expressao:

1 1
L=— 1 - 1
2 °g<1+exp<—m-d;’>> 2 °g<1+exp<m-@’>>

(i,5)€P (i,5)EN

O modelo SGNS ¢ a variacao do modelo Skip-gram que é mais eficiente
e tem melhores resultados (165). Apesar disso, modelos Word2Vec tem uma
limitagao fundamental que é a incapacidade de lidar com palavras que nao
tenham aparecido no conjunto de treinamento. Isso se da porque todas
suas implementacoes modelam cada palavra do vocabulario como um vetor
embutido distinto, ignorando a estrutura interna das palavras.

Buscando superar isso, é proposto o modelo FastText, que acrescenta
informagoes a respeito dos n-gramas de caracteres a representacao semantica

da palavra. Isso o torna especialmente relevante para o uso em linguagem
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morfologicamente ricas, como o portugués. Com essa adaptagao ¢ agregada ao
modelo semantico informagao sobre sufixos, prefixos e radicais, permitindo que
palavras inéditas sejam representadas através da juncao das representacoes dos
seus n-gramas de caracteres.

Assim, o vocabulario V passa a conter t elementos unicos, juntando
as palavras e seus n-gramas. A representacao seméantica de uma palavra
com o modelo FastText é dada pela soma das representagoes semanticas
de seus n-gramas e da sequéncia especial de caracteres correspondente a
propria palavra. Por exemplo, considerando n = 3, representacao semantica da
palavra supervisdo é dada pela soma da representacao semantica das seguintes

sequéncias de caracteres:
(su, sup, upe, per, erv, rvi, vis, isa, sdo, a0, supervisao)

4.2.3
Treinamento de Classificador

Apébs a construcao dos atributos, é necessario que o conjunto de dados
seja submetido a um algoritmo de aprendizado para treinamento. Neste
trabalho, sao considerados apenas algoritmos de aprendizado supervisionados,
o que implica que cada sentenga é submetida em conjunto com sua classe para
que o algoritmo consiga aprender uma funcao de classificacgdo 7, conforme
representado na Figura 4.8.

Treinar um classificador para que ele seja capaz de generalizar a tarefa
para fora dos dados de treinamento requer alguns cuidados, como dividir o
conjunto de dados em treino, validacao e teste. Eles sao melhor discutidos nos
capitulos subsequentes.

Essa subsecao apresenta fundamentos tedricos das versdes mais basicas,
sem regularizagao, dos quatro algoritmos classicos estudados neste trabalho:
Naive Bayes, Regressao Logistica Multinomial, Florestas Aleatorias e Maqui-
nas de Vetores de Suporte (SVM). Isso é essencial para entender as premissas
assumidas por cada algoritmo e suas limitagoes. Entretanto, excede ao escopo

deste trabalho apresentar a teoria completa sobre cada um dos algoritmos.

4231
Naive Bayes

O primeiro classificador estudado neste trabalho é o Naive Bayes Mul-
tinomial. Isso tem uma motivagao histérica, uma vez que ele é um dos mais

antigos algoritmos, sendo estudado desde o comego da década de 60 (170).
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Para entender seu funcionamento, é importante entender porque o algo-
ritmo é naive e porque ele é bayesiano. Seja uma sentenca de vaga de emprego d
formada pelas ng palavras (wy, ..., w,,) e seja C = {cy, cg, ..., ¢, } 0 conjunto de
todas as classes. Para fins didéticos, seguindo a logica apresentada em (170),
considere inicialmente que ngy = 1. Nesse caso, a probabilidade da sentenca

-

d = w, pertencer a classe c; ¢ dada por:

P(cj) x P(wic;)
P(w)

P(cjlwy) = =k x P(c¢j) x P(wilcy)

onde P(c;) é a probabilidade a priori de uma sentenga ser classificada como
¢j, P(wi|c;) é a probabilidade de uma sentenga conter a palavra w; dado que
ela foi classificada como ¢; e k é uma constante que funciona como fator de
escala.

A equacao acima é chamada de Teorema de Bayes e é a base desse
algoritmo, por isso ele é bayesiano. Prosseguindo com as consideragoes, com
ng = 2, a probabilidade da sentenca d= (w1, ws) pertencer a classe ¢; passa a

ser dada por:

P(cj) x P(wie;) X P(wa|cj - wy)
P(wy) x P(wsy|w)

Novamente o denominador é constante e, abusando um pouco da notacao,

P(cj]wl : 'lUQ) =

também vai ser referenciado como 1/k, levando a seguinte expressdo para a

probabilidade condicional da sentenca d pertencer a classe c;:

P(cj|w1 . U)Q) =k x P(Cj) X P(w1|cj) X P(U)2|Cj . w1>

Assumindo que, para uma dada classe c;, duas palavras sdo independen-

tes, a equagao acima se reduz a:

P(cjlwy - we) = k x P(cj) x P(wi|cj) x Pwslc;)

A premissa de independéncia é reconhecidamente falsa, entretanto traz
uma simplificacao que facilita a computacao das medidas envolvidas. Por
assumir uma premissa falsa, o algoritmo é dito ingénuo ou naive (em inglés).

A partir do que foi discutido, por inducao, pode-se dizer que para o caso
geral em que d= (w1, ..., wy,), a probabilidade da sentenca d pertencer a classe

c¢; ¢ dada por:

ng
P(cj|w1 W vl wnd) =k x P(Cj) X HP(’[UZ|C])

i=1

Na classificacao de texto, o objetivo é encontrar a melhor classe para cada
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documento e no caso do algoritmo Naive Bayes ela é chamada de classe mais
provavel ou classe méxima a posteriori (MAP) (123). Essa classe é determinada

da seguinte forma:

— A nd A
cumap = argmax P(c;|d) = argmax | P(¢;) x [] P(wi|c;)

cj eC cj eC i=1
Mais uma vez, para evitar underflow e simplificar as operagoes, é possivel

aplicar o logaritmo na expressao acima e, com isso, cy;4p passa a ser dada por:

ng
carap = argmax |log Pc;) + Y log P(we))

c;eC i=1
Resta determinar uma forma de estimar P(c;) e P(w;|c;). Uma primeira
ideia é usar um estimador de maxima verossimilhanga (em inglés, mazimum
likelihood estimator - MLE), que, no caso, vai ser dado simplesmente pela
frequéncia relativa e corresponde ao valor mais provavel de cada pardmetro
dado o conjunto de dados de treinamento. Para a probabilidade a priori, essa

estimativa é:

R me,
Plej) =

onde m,, ¢ nimero total de sentencas da classe ¢; e m é o numero total de
sentencas.
Para a probabilidade condicional P(w;|cj), o estimador de méaxima

verossimilhanca é dado por:

T(’LUZ‘, Cj)
ZwEV T(w7 Cj)

onde T'(w, c) é o total da palavra w em sentencgas pertencentes a classe ¢ e V

P(wile;) =

¢ o vocabulario.

O problema com o MLE é que ele estima zero na probabilidade con-
dicional para combinagoes palavra-classe que nao apareceram no conjunto de
treinamento e nunca o conjunto de treinamento vai ser grande o suficiente para
representar adequadamente a frequéncia de palavras raras (123). Para resolver

isso, basta suavizar a estimativa de maxima verossimilhanga da seguinte forma

(171):

a+ T(w;, ¢;)
ang + ZwGV T(w7 Cj)

onde « ¢ chamado de parametro de suavizacao.

P(wile;) =
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4.2.3.2
Regressao Logistica

A Regressao Logistica é um método, que apesar de ter sua origem nos
primérdios da década 30, se difundiu na década de 60 (173) para estimar o valor
de uma variavel dependente categérica a partir de uma funcao das variaveis
independentes. Ela é uma extensao natural da regressao linear para o caso da
variavel dependente discreta e apesar de ser chamada de regressao, ela é usada
para resolver problemas de classificacao.

Para entender seu funcionamento, segue-se a logica de partir do modelo
de regressao binaria para o multinomial. Considere uma sentenca de vaga
de emprego d e sua representagao vetorial (p1,pa,...,pq4), com d sendo o
tamanho do vocabulario V. Por simplificacdo, sem perda de generalidade,
considere que as classes sao representadas através de uma variavel dependente
v = (Y1,Y2, .-, Yn), tal que se a sentenga pertence a classe cj, entao y; = 1.

E possivel definir uma grandeza, chamada de odds ratio (OR), como sendo
a razao entre a probabilidade de acontecer um evento sobre a probabilidade de
nao ocorrer esse evento (174). Partindo do problema bindrio de classificagao,
com classes ¢; e ¢y, e tomando como base a classe ¢, é possivel calcular a OR

da seguinte forma:

P(a|d) _ P(ci|d)

T 1-Plald)  Plel|d

Utilizando o Teorema de Bayes nas defini¢oes das probabilidades condi-

cionais acima, tem-se que:

P(c1) x P(d]ey)

OR = =
P(cg) x P(d|cs)

A Regressao Logistica assume como premissa que o logaritmo da odds
ratio depende linearmente das variaveis independentes, ou seja, dos pesos p;
de cada palavra na representacdo vetorial da sentenga (147). Nesse sentido,
esse modelo é uma extensao da regressao linear. Representando essa premissa

em forma de equacao:

) _
log (OR) = fo+ " Bips = - d = log | DX PUIe) | 5
p c2) x P(dlep)
P(Cl) X P(J]Cl — ox 73
7 Pley) x Pldley P
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-

Retomando o Teorema de Bayes para calcular P(ci|d), apés alguma
manipulacao algébrica e considerando a equagao acima, encontra-se a expressao

classica do modelo utilizando a fungao sigmdide o(.):

S 1
P(Cl|d): 1_|_eXp(_BJB :O'(BJ)

Resta expandir os conceitos para o caso multinomial. Para isso, é ne-
cessario analisar o comportamento das probabilidades condicionais P(ci|d) e
P(cz|d) considerando que /5 pode ser escrito da seguinte forma (5 — 3. Assim,

as probabilidades condicionais passam a ser dadas por:

P(Cﬂ(f) _ _,eXE)(Bl . d) -
exp(fy - d) + exp(f - d)
P(cyld) = exp(fz - d)

exp(fy - d) + exp(fs - d)

Assim, de uma forma geral, pode-se dizer que a probabilidade condicional

-

P(c;|d) é dada por:

3 20
P(Cj|d) = :Xi(%(g)@
i=1 €XP\Pi -

De posse desse modelo, que é chamado de Regressao Logistica Multino-

mial, a classe mais provavel para cada sentenca é aquela com maior probabili-
dade P(cj\cf). Para encontrar os valores 6timos para os vetores de parametros
5_; é utilizado o método do gradiente descendente minimizando uma funcao
erro do tipo cross-entropy, entretanto, discutir maiores detalhes sobre isso foge

ao escopo deste trabalho.

4.2.3.3
Maquinas de Vetores de Suporte (SVM)

O SVM é um método mais moderno que os dois anteriormente apresenta-
dos. Ele é utilizado para classificar conjuntos de dados linearmente separaveis,
ou seja, existe uma reta capaz de separar os dados em suas classes. Esse algo-
ritmo nao busca qualquer separador linear, mas sim aquele que esteja a maxima
distancia de qualquer um dos dados. A distancia entre o dado mais proximo
e o separador encontrado é chamada de margem do classificador. Esse modo
de buscar um separador é dependente de uma parcela dos dados, que é utili-
zada explicitamente na definicdo de sua posicao. Esses dados sdo chamados de

vetores de suporte e dai vem o nome do algoritmo (123).
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Esse algoritmo é complexo de explicar, sendo necessario langar mao de
uma série de conceitos de Algebra Linear e Geometria Analitica, que foge
ao escopo deste trabalho. Para este trabalho, basta entender que a versao
basica do SVM busca um hiperplano de decisao linear e, portanto, s6 tem
bom resultado em conjuntos de dados linearmente separaveis. Além disso, é
importante também entender que, apesar de ele ser pensado para um problema
de classificacao binario, ele pode ser utilizado para problemas nao binarios caso
seja usada uma estratégia de um contra todos. Com ela, sao treinados modelos
para separar cada uma das classes de todas as outras. Isso implica um aumento
no custo computacional, uma vez que para um problema com quatro classes,
como o considerado neste trabalho, ele teria que treinar quatro classificadores

em vez de um so.

4.2.3.4
Floresta Aleatoéria

Para entender a Floresta Aleatoria, que é o método mais novo entre os
apresentados, ¢ importante ter uma breve no¢ao de Arvores de Decisdo, afinal
o método tem esse nome porque sua previsao ¢ um agregado da previsao de
varias arvores de decisao.

A arvore de decisao é um grafo em forma de arvore, cujos nds internos sao
testes, cada ramificagao é um resultado do teste e cada no final, chamado de n6
folha, representa uma classe. Os caminhos da raiz até o né folha representam
regras de classificacao.

Existem diversas maneiras de induzir uma arvore de decisao a partir de
um conjunto de dados, algumas focam no ganho de informagao agregado por
dividir os dados em um determinado nd, outras focam em uma medida de
impureza, que avalia a capacidade de separar os dados em cada teste.

A Floresta Aleatéria, de uma forma geral, induz varias arvores de decisao
a partir de subconjuntos de atributos dos dados de treinamento. Ele introduz
aleatoriedade ao gerar os subconjuntos de atributos aleatoriamente. Portanto,
para cada arvore de decisdo que compoe a Floresta Aleatéria, apenas um

subconjunto aleatorio dos atributos é considerado.

4.2.4
Avaliacao de Classificador

Antes de discutir as medidas de avaliagao de um classificador, é impor-

tante apresentar alguns conceitos:

— Verdadeiro Positivo (V P;) para classe ¢; - mede a quantidade de sen-

tencas classificadas como positivas corretamente, ou seja, o classificador
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afirmou que a classe da sentenca ¢ ¢; e a classe da sentenca ¢ c;;

— Verdadeiro Negativo (V' N;) para classe ¢; - mede a quantidade de
sentencas classificadas como negativas corretamente, ou seja, o classifi-
cador afirmou que a classe da sentenca nao ¢ ¢; e e a classe da sentenca
nao ¢ cj;

— Falso Positivo (F'P;) para classe ¢; - mede a quantidade de senten-
cas classificadas como positivas incorretamente, ou seja, o classificador

afirmou que a classe da sentenca ¢ c; e a classe da sentenca € ¢;, ¢ # j;

— Falso Negativo (F'N,) para classe ¢; - mede a quantidade de senten-
cas classificadas como negativas incorretamente, ou seja, o classificador

afirmou que a classe da sentenca nao é c; e a classe da sentenca ¢ c;.

Baseado nisso ¢é possivel definir as trés principais métricas utilizadas para
avaliar classificadores. A primeira delas, a acuracia, avalia a capacidade do

modelo de classificar corretamente as sentencas e é dada por:

Y VE
VP + VN, + FN, + FP

Acc = ,Viedl, ..., n}

Essa medida requer uma atencao especial, uma vez que pode trazer bons
resultados com classificadores degenerados quando ha desbalanceio entre as
classes. Um exemplo disso é um conjunto de dados em que 99% das sentencas
pertencem a classe ¢y e o restante a classe ¢;. Nesse caso, um classificador que
atribui toda sentencga a classe ¢y tem 99% de acurdcia apesar de degenerado.
A segunda métrica considerada, a precisao para a classe c¢;, avalia
percentualmente quantas sentencgas foram previstas como positivas sendo

positivas e é dada por:

VP,

——Vj 1,...

Prec; =

7

Com essa métrica, é possivel perceber que o classificador degenerado apre-
sentado acima nao é bom, pois Precy = 99%, mas Prec; = 0%, ou seja, o
classificador nao consegue classificar corretamente nenhuma sentenca da classe
C1.

A terceira métrica considerada, o recall para a classe c;, avalia percentu-
almente quantas sentencas positivas conseguiram ser previstas pelo algoritmo

e é dada por:

VI

Rec; = —— 1
“IT VP + FN,

Vjied{l,..,n}

Com essa métrica, também é possivel perceber que o classificador degenerado

apresentado acima nao ¢ bom, pois Recy = 1, mas Rec; = 0%, ou seja, o
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classificador nao consegue classificar corretamente nenhuma sentenca da classe
c1, mas classifica corretamente todas as sentencas da classe cg.

Neste trabalho, foi utilizada a acuracia como métrica principal de com-
paracao dos algoritmos apesar do desbalanceio entre as classes. Isso foi possivel
porque sempre em conjunto com ela, foram analisadas também as outras duas
métricas para cada classe e foi observado que tanto a precisao quanto o re-
call estavam sempre consistentes com a acuracia encontrada. Por isso, daqui
em diante, a inica métrica apresentada e citada é a acuracia dos modelos nos

conjuntos de treino, validacao e teste.
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Implementacao

Este trabalho foi implementado em Python 3.6 utilizando dois ambientes:

— Um ambiente de desenvolvimento Anaconda instalado em um Notebook
com CPU Intel Core i7 Q@ 2.7GHz e 2.9 GHz, memodria RAM de 16 Gb;

— Um ambiente de desenvolvimento configurado no Google Colab com CPU
Intel Core Xeon @Q 2.3Ghz, memoéria RAM de 13 Gb, GPU Tesla K80

com 12 Gb de meméria.

5.1
Coleta de Dados

Para ser possivel treinar um classificador utilizando aprendizado supervi-
sionado, foi visto que é necessario que o conjunto de dados tenha um gabarito.
Assim, diversos sites de vagas de emprego foram estudados para se encontrar
algum cuja descricao seguisse uma regra ou padrao, de forma que a coleta
automatica também gerasse um gabarito da classificacao de suas sentencas.
Foram consideradas as quatro classes apresentadas no Capitulo 2: Responsa-
bilidades, Requisitos, Beneficios e Outros. Outras unidades de segmentacao
poderiam ter sido escolhidas, entretanto uma analise dos textos das vagas de
emprego permitiu perceber que normalmente nao havia mais de uma classe
por sentenca.

De uma forma geral, o site nais adequado a necessidade foi o Catho e ele
foi usado para gerar o conjunto de dados principal utilizado neste trabalho.
Além dele, foram utilizados os sites LinkedIn e VAGAS.com.br para construir
um conjunto de dados para teste dos algoritmos treinados com o conjunto
de dados principal e apontar uma evidéncia de generalizacao. Esses ultimos,
entretanto, tiveram a elaboracao de gabarito manual, pois nao havia regra
geral automatizavel e por isso se apresentam também sao menores conjuntos
de dados.

A coleta de dados em cada um dos sites de vagas de emprego foi feita
através de programas que automaticamente percorriam as vagas e coletavam
suas informagoes. Esse tipo de programa é chamado de crawler, robot ou

spider (169) e é especifico para um determinado site. Portanto, a seguir estao
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detalhados a estrutura geral de um crawler e as especificidades dos crawlers
elaborados para os sites Catho, LinkedIn e VAGAS.com.br.

5.1.1
Estrutura Geral do Crawler

Neste trabalho, o crawler é um programa que além de navegar automa-
ticamente pelas paginas da internet coletando informagoes, também as salva
em um arquivo no formato csv para posterior utilizacao das informagdes. Con-
siderando isso, a estrutura geral do crawler esté ilustrada na Figura 5.1, com

énfase em amarelo nas etapas que sao discutidas em mais detalhes.

Determinacio
do endereco
da pagina

Abertura de Ultima
arquivo csv pagina?

Fechamento Requisi¢ao
de arquivo csv HTTP

Escrita no

arquivo csv

Incremento do

contador da

pagina

Figura 5.1: Representacao de Estrutura Geral de um Crawler

De uma forma breve, as explicacoes das etapas mais simples do crawler

estao apontadas a seguir:

1. Para abertura e fechamento do arquivo csv é utilizada a func¢ao nativa
open() associada a uma declaragdo with para garantir que o arquivo

seja fechado apds o uso, mesmo em caso de excegoes;

2. Para escrita no arquivo csv, é utilizado o pacote csv e a funcao write-

row() do seu objeto writer;

3. Para a estrutura de loop, é utilizado uma declaragdo for por causa
da estrutura sequencial das paginas de um site de busca de vagas de

emprego.
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import csv

def getVagas(filename):
#Abre e fecha o arquivo
with open(filename, ’a+’, newline = ’’) as f:
#Cria uma instancia do objeto writer

writer = csv.writer(f, delimiter = ’;’)

#ltera entre as paginas
for i in count_pages:
#Encontra proxima pagina
pageurl = encontraPagina (i)
#Faz requisicao do codigo da pagina
page = requisicaoHTTP (pageurl)
#Encontra os dados de cada vaga de emprego
dados = filtro(page)
#Escreve os dados no arquivo csv

writer.writerow(dados)

Estrutura Geral do Crawler

O codigo acima representa o que esta descrito nas explicagoes, mas
com fungoes ainda genéricas para encontrar o endereco da préxima pagina
encontraPagina(), para efetuar a requisicao HTTP requisicaoHTTP() e
para filtrar as informagoes necessarias na pagina filtro(). Todas elas sdo bem
dependentes do site em que o crawler vai navegar, portanto sao detalhas em
subsecoes relativas a cada site de vaga de emprego considerado neste trabalho.

Apesar disso, nessa se¢do, ainda cabe discutir questoes gerais conside-
radas na implementagdo da funcao requisicaoHTTP/(). Antes de pensar na
requisicao em si, € interessante esclarecer as possibilidades de paginas que se
pode obter como resposta. Considerando a interatividade, pode-se dizer que
existem basicamente dois tipos de paginas: estatica, aquela cujo conteido é
estatico e nao muda com a acao do usuario, e dinamica, aquela cujo contetido
¢ dindmico e muda com a acao do usudario. Paginas estaticas sao facilmente
recuperaveis via requisicao HTTP e, no Python, isso pode ser feito usando o
pacote requests. Entretanto, neste trabalho, todas as paginas consideradas
sao dinamicas, e o problema disso é que para que elas exibam integralmente o
contetdo das vagas, é necessario que haja acao do usuario. Portanto, é neces-
sario emular em codigo a agdo de um usuario em um navegador para que se
consiga recuperar as informacoes de vaga de emprego desses sites.

Para reproduzir essas agdes de usuario, este trabalho utiliza o pacote
Selenium se comunicando com o navegador Google Chrome. Por questoes de

eficiéncia e por usar um servidor que nao possui ambiente grafico instalado
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(Google Colab), o navegador foi sempre executado em modo headless, o que
significa que ele é executado sem abrir uma interface grafica. O codigo abaixo
apresenta de forma mais concreta o que foi discutido sobre a requisicaio HT'TP,
exceto a interacao do usuario, que esta representada pela funcao genérica

interacaoUsuario() por ser dependente do site analisado pelo crawler.

from selenium import webdriver

def requisicaoHTTP (pageurl):

#Muda as opcoes do Chrome para permitir modo headless

chrome_options = webdriver.ChromeOptions ()
chrome_options.add_argument(’--headless’)
chrome_options.add_argument (’--no-sandbox’)
chrome_options.add_argument (’--disable-dev-shm-usage’)

#Abre um navegador Chrome sem interface grafica
driver = webdriver.Chrome (’chromedriver’,options=

chrome_options)

#Abre a pagina considerada

driver.get (pageurl)

#Para mostrar todo conteudo da pagina

page = interacaoUsuario (driver)

return (page)

Requisicao HTTP

5.1.2
Crawler do Catho

O Catho tem uma estruturacao para as paginas de busca que permite
ao crawler navegar facilmente entre todos os resultados. Ele se utiliza de
um atributo (page) passado no préprio endereco para indexar as paginas de
resultado de busca. O codigo abaixo representa a fun¢ao encontraPagina()

para o Catho.

def encontraPagina(i):
#Encontra a proxima pagina a ser visitada
pageurl = ’https://www.catho.com.br/vagas/?page=’+str (i)

return (pageurl)

Formagao do enderego da pagina de resultados no Catho
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Prosseguindo com os detalhes do crawler, ¢ importante entender porque
a pagina para resultados de vagas de emprego do Catho é dinamica. Isso é
facilmente percebido na Figura 1.1, pois a descricdo da vaga aparece inicial-
mente incompleta até que o usuario clique em um link continuar lendo.
Além disso, existe uma propaganda temporizada que aparece aleatoriamente
e poe toda a pagina em plano de fundo. Ela desaparece quando o usuario clica
em um botao de fechar depois de aguardar um determinado tempo. Essas duas
interagbes precisaram ser incluidas na funcao interacaoUsuario() para o

Catho, representada no codigo abaixo.

def interacaoUsuario(driver):
#Encontra a referencia de todas as vagas
ref_vagas = driver.find_elements_by_class_name (’boxVaga’)
#Loop para clicar em todas as vagas
for vaga in ref_vagas:
#Testa se a vaga esta visivel
if vaga.is_displayed():
#Clica na vaga visivel
vaga.click ()
else:
#Propaganda temporizada
#Aguarda o tempo da propaganda
time.sleep(8)
#Alterna o foco para a propaganda
f = driver.find_element_by_class_name (’cboxIframe’)
driver.switch_to.frame (f)
#Encontra e clica no botao de fechar
btn = driver.find_element_by_class_name (’botao-
fechar’)
btn.click ()
#Retorna o foco para a pagina

driver.switch_to_default_content ()

#Clica na vaga visivel

vaga.click ()

#Carrega codigo fonte da pagina
page = driver.page_source

return (page)
Interagao do Usuéario no Catho
Apo6s analisar o cdédigo-fonte da pagina de resultados do Catho, se percebe

que as vagas sao representadas em elementos da classe “boxVaga”, que a

propaganda aparece em um elemento da classe “cboxIframe” e que o botao
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para fechar a propaganda é um elemento da classe “botao-fechar”. Essas classes
sao utilizadas no cédigo da funcdo interacaoUsuario() para encontrar
as referéncias dos elementos que necessitam de interagdo automatizada do
usuario.

Por fim, resta entender os atributos da vaga de emprego do Catho para
saber como filtrar as informacoes necessarias para a construcao do conjunto
de dados. Na Figura 5.2, é representado um exemplo de vaga do Catho e
alguns de seus atributos devidamente classificados. Além desses atributos, a
vaga opcionalmente pode ter Idioma, Regime de Contratacao e Informacoes
Adicionais. Todos eles sao de facil recuperagao, exceto Responsabilidades e
Requisitos que pertencem a um mesmo atributo chamado Descri¢ao. Para
resolver esse problema, foi observada uma regra que permite separar os
dois atributos na maioria dos casos: a primeira quebra de linha no atributo
Descrigao corresponde a separacao entre Responsabilidades e Requisitos. Por
simplicidade, essa regra ¢ aplicada para determinar se a vaga ¢ bem ou mal
formada e, portanto, se vai ser ou nao coletada. No Capitulo 6 é apresentado

o quantitativo de cada uma dessas vagas.

Titulo

Desenvolvedor DevOps

Salario e Local

28 vagas: + cidades
Auxiliar nas atividades de mapeamento da infraestrutura de software do cliente, desenvolvimento e teste de ambientes
Responsablhdades executar os projetos utilizando conceitos e ferramentas Devops através de codificags ou via
configuragéo de ferramentas pré adquiridas pela empresa open- source ou néo, a mi parte da rotina de trabalho segue
modelo home office, com eventuais reunides presenciais no enderego da empresa ou do cliente
Conhecimento em Iégica de programacg&o, redes protocolos basicos de comunicagéo, gerenciamento de servidores Linux
ReqlllSltOS Windows Bash Script, Banco de dados SQL duas das linguagens de programago Java, NodeJS, Python, Ruby e PHP

Servidores Web Apache, Nginx e Tomcat e Git, Desejavel Graduago completa

BENEFICIOS
Beneﬁcios Assisténcia Médica / Medicina em grupo
Assisténcia Odontolégica, Tiquete
Alimentagao, Tiquete Refeigao
o HORARIO
Horario

De segunda a sexta, das 09h as 18h

Figura 5.2: Alguns atributos de vaga de emprego do Catho

Para filtrar o coédigo-fonte da pagina e recuperar os atributos apontados
acima, é necessario um analisador de HTML e este trabalho utiliza o Bea-
tifulSoup para essa tarefa. Decidida a tecnologia a ser utilizada, fez-se um
mapeamento entre cada atributo e a classe do seu respectivo elemento HTML
para extrair as informagoes e construir o conjunto de dados, lembrando que va-
gas sem quebra de linha no elemento Descri¢cdo sdo consideradas mal formadas

e nao sao coletadas.
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O cbdigo abaixo representa a fungao filtro() para os dados de vaga de
emprego vindos do Catho. No fim, é utilizada uma funcdo genérica trata-
Dados() que basicamente checa a regra do atributo Descrigdo apresentada

anteriormente e determina se a vaga vai ser ou nao coletada.
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from bs4 import BeatifulSoup

def filt

ro (page):

#Usa o analisador no codigo-fonte da pagina

soup

= BeautifulSoup(driver.page_source,

#Recupera todas as vagas da pagina

ref _

vagas =

soup.find_all(class_

’boxVaga’)

#Lista com os dados de todas as vagas

dado

#Loop para percorrer todas as vagas

s = []

for vaga in ref_vagas:

#Recupera o titulo da

el =

tit =
#Recupera
el =

sal =
#Recupera
el =
desc = el
#Recupera
el =

ben =

vaga .
el.get_text ()

vaga.
el.get_text ()

vaga.
.get_text ()

vaga .
el.get_text ()

find(class_

o salario

find(class_

a descricao

find(class_

os beneficios da vaga

find(class_

vaga

= ’viewVagaAction’)

da vaga

= ’descriptionIncloplete’)

= ’galariolLocal’)

= ’beneficios’)

if el else

) )

#Recupera o regime de contratacao

el =

reg =

vaga .
el.get_text ()

find(class_

= ’regimeContratacao’)

if el else

)

#Recupera informacoes adicionais

el =

info = el.

vaga.

find(class_
get_text ()

= ’informacoesAdicionais’)

#Recupera horario de trabalho

el =

hor =

vaga.
el.get_text ()

find(class_

if el else

) )

= ’horario’)

#Recupera local de trabalho

el =

loc =

vaga.

el.get_text ()

find(class_

if el else

)

= ’cidades’)

#Recupera idioma requisitado

el =

idio = el.

dados.append ([tit,

idiol])

return (trataDados (dados))

Extracao dos dados da vaga de emprego do Catho

vaga .

find(class_
get_text ()

sal,

if el else

) )

= ’jdioma’)

desc,

if el else

ben,

)

reg,

’html . parser’)

info,

loc,
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5.1.3
Crawler do VAGAS.com.br

O VAGAS.com.br tem uma estruturagao diferenciada para as paginas
de busca, pois em vez de navegar entre varias paginas com resultados dife-
rentes, ele traz uma pagina tnica de resultados contendo um botao que, ao
ser acionado, mostra mais vagas. Portanto, a navegagao para mostrar mais
resultados vai para a interacaoUsuario() e a fungdo encontraPagina() é

simplificada para o VAGAS.com.br conforme mostrado no cédigo abaixo.

def encontraPagina(i):
#Encontra a proxima pagina a ser visitada
pageurl = ’https://www.vagas.com.br/vagas-de-"’

return (pageurl)

Formagao do enderego da pagina de resultados no VAGAS.com.br

Prosseguindo com os detalhes do crawler, ja esta claro um dos motivos
da pagina ser dinamica: a necessidade de interacdo com usuario para mostrar
mais as paginas de resultados da busca por vagas. Além disso, assim como
no Catho, as vagas sdo mostradas inicialmente com descricdo incompleta,
sO que para obter a descricao completa, é preciso navegar para a pagina de
cada uma das vagas. Essas duas interagoes precisaram ser incluidas na fungao

interacaoUsuario() para o VAGAS.com.br, representada no cddigo abaixo.

def interacaoUsuario(driver):
#Encontra a referencia de todas as vagas (antes)
ref_vagas = driver.find_elements_by_class_name(’link-
detalhes-vaga’)
#Encontra total de vagas
n_antes = len(ref_vagas)
#Encontra a referencia do botao Mais Vagas
btn = driver.find_element_by_class_name(’btMaisVagas’)
#Clica no botao Mais Vagas
btn.click ()
#Encontra a referencia de todas as vagas (depois)
ref_vagas = driver.find_elements_by_class_name(’link-
detalhes-vag’)
#Encontra total de vagas

n_depois = len(ref_vagas)

#Abre outra instancia do navegador sem interface grafica
driver2 = webdriver.Chrome(’chromedriver’,options=

chrome_options)
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page = []

#Loop para clicar em todas as vagas

for vaga in ref_vagas[n_antes+1:ndepois]:
#Abre a pagina da vaga
driver2.get(vaga.get_property(’href’))
#Carrega codigo fonte da pagina

page .append (driver2.page_source)

#Retorna uma lista com os codigos-fontes
#das paginas de vagas de emprego

return (page)

Interagao do Usuério no VAGAS.com.br

Apos analisar o cdédigo-fonte da pagina de resultados do VAGAS.com.br,
se percebe que as vagas sao representadas em elementos da classe “link-
detalhes-vaga” e que o botao para mostrar mais vagas ¢ um elemento da classe
“btMaisVagas”. Além das classes diferentes, outra particularidade na funcao
interacaoUsuario() para o site VAGAS.com.br é que ela retorna uma lista
com os codigos-fontes das paginas de todas as vagas da iteracao, em vez do
cbdigo-fonte de uma tnica pagina com todas as vagas.

Por fim, resta entender os atributos da vaga de emprego do VA-
GAS.com.br para extrair informagdes e complementar o conjunto de dados.
Diferentemente das vagas do Catho, essas sdo mais simples e contém apenas
dois atributos: Titulo e Descri¢dao. Dessa vez, nao foi observada nenhuma regra
para a divisao da descricao em classes e, portanto, essa tarefa foi feita de forma
manual. O c6digo abaixo representa a fungao filtro() para vagas de emprego
vindas do VAGAS.com.br.
from bs4 import BeatifulSoup
def filtro(page):

#Lista com os dados de todas as vagas

dados = []

#Loop para percorrer todas as vagas

for pg in page:

#Usa o analisador no codigo-fonte da pagina
vaga = BeautifulSoup(pg, ’html.parser’)
#Recupera o titulo da vaga

tit = vaga.get_property(’title’)

#Recupera a descricao da vaga

el = vaga.find(class_ = ’texto’)

desc = el.get_text ()

dados.append ([tit ,desc])

return (dados)

Extracao dos dados da vaga de emprego do VAGAS.com.br
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5.1.4
Crawler do LinkedIn

O LinkedIn tem uma estruturacao para as paginas de busca, semelhante
a do Catho, que permite ao crawler navegar facilmente entre todos os resulta-
dos. Ele se utiliza de dois atributos (pageNum e start) passados no proprio
endereco para indexar as paginas de resultado de busca. O codigo abaixo

representa a fungao encontraPagina() para o LinkedIn.

def encontraPagina(i):
#Encontra a proxima pagina a ser visitada
pageurl = ’https://br.linkedin.com/jobs/linkedin-vagas?
position=1&count=25&pageNum="+str (i)+’&start="+str (25*1i)

return (pageurl)

Formacao do endereco da pagina de resultados no LinkedIn

Prosseguindo com os detalhes do crawler, é importante entender porque
a pagina para resultados de vagas de emprego do LinkedIn é dindmica. Assim
como o VAGAS.com.br, as vagas sao mostradas inicialmente com descri¢ao
incompleta, s6 que para obter a descricao completa, é preciso clicar em cada
uma das vagas para abrir um elemento dindmico que mostra a descri¢ao
completa. Essa interagao precisa ser incluida na fungao interacaoUsuario()

para o LinkedIn, representada no cédigo abaixo.

def interacaoUsuario(driver):
#Encontra a referencia de todas as vagas
ref_vagas = driver.find_elements_by_class_name(’listed-job
-posting’)
#Abre outra instancia do navegador sem interface grafica
driver2 = webdriver.Chrome(’chromedriver’,options=

chrome_options)

page = []

#Loop para clicar em todas as vagas

for vaga in ref_vagas:
#Abre a pagina da vaga
driver2.get(vaga.get_property(’href’))
#Carrega codigo fonte da pagina

page .append(driver2.page_source)

#Retorna uma lista com os codigos-fontes
#das paginas de vagas de emprego

return (page)

Interacao do Usuario no LinkedIn
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Apos analisar o codigo-fonte da pagina de resultados do LinkedIn, se
percebe que as vagas sao representadas em elementos da classe se percebe que
as vagas sao representadas em elementos da classe “listed-job-posting”. Além
disso, a fungao interacao Usuario() para o site LinkedIn tem comportamento
similar a do VAGAS.com.br, ou seja, ela retorna uma lista com os codigos-
fontes das paginas de todas as vagas da iteracao, em vez do codigo-fonte de
uma Unica pagina com todas as vagas.

Por fim, resta entender os atributos da vaga de emprego do LinkedIn
para extrair informagoes e complementar o conjunto de dados. Nesse caso,
assim como nas vagas do site VAGAS.com.br, elas sdo mais simples e contém
apenas dois atributos: Titulo e Descricao. Também nao foi observada nenhuma
regra para a divisao da descricdo em classes e, portanto, essa tarefa foi feita
de forma manual. O cédigo abaixo representa a fungao filtro() para vagas de
emprego vindas do LinkedIn.
from bs4 import BeatifulSoup
def filtro(page):

#Lista com os dados de todas as vagas

dados = []

#LOOp para percorrer todas as vagas

for pg in page:

#Usa o analisador no codigo-fonte da pagina

vaga = BeautifulSoup(pg, ’html.parser’)

#Recupera o titulo da vaga

el = vaga.find(class_ = ’topcard__title’)

tit = el.get_text ()

#Recupera a descricao da vaga

el = vaga.find(class_ = ’description__text
description__text--rich’)

desc = el.get_text ()

dados .append ([tit ,desc])

return (dados)

Extracao dos dados da vaga de emprego do LinkedIn

5.2
Tratamento dos Dados

Coletados os dados de vaga de emprego dos trés sites citados, é preciso
tratar esses dados e transforma-los em conjuntos de dados de sentencas de
vagas de emprego. Para dividir os textos das vagas de emprego em sentencas
existe uma variedade de pacotes/fungoes.

Este trabalho analisou os pacotes NLTK, TextBlob ¢ Spacy para a

separacao do texto em sentencas. Os dois primeiros sao idénticos, pois o pacote


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1820990/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1820990/CA

V)

Capitulo 5. Implementacao 7

TextBlob usa implicitamente a fungao sent__tokenize() do pacote NLTK.
Analisando o seu comportamento, é possivel perceber que a funcao é adequada
para os textos de vaga de emprego, errando apenas em casos de abreviagao
pontuada, como “ Trabalhar em Sto. Antonio” que é separado em duas sen-
tencas. Por outro lado, a fungao oferecida pelo Spacy traz um problema mais
dificil de conviver, pois ela utiliza, além da pontuacdo, a presenca de letras
maitsculas para separar sentencas. Assim, por exemplo, a sentenca “Conheci-
mentos em desenvolvimento JAVA, principalmente especificacdo padrao JEE”
é dividida em trés sentencas. Portanto, foi utilizado o pacote NLTK conforme
ilustrado no coédigo abaixo, no qual além de dividir o texto em sentencas, trata
as mesmas para remover duplicatas. Isso evita que haja sentencas idénticas

no conjunto de treino e de teste, eliminando essa fonte de viés para o estimador.

from nltk.tokenize import sent_tokenize

import pandas as pd

#Le o arquivo com as vagas

df _vagas = pd.read_csv(’vagas.csv’)

; df _sents = []

#Percorre todas as vagas
for vaga in df_vagas.text:
for sent in sent_tokenize (vaga):

df _sents.append(sent)

#Remove as sentencas duplicadas

df _sents.drop_duplicates (subset=’text’,inplace=True)

; #Salva o dataset

df _sents.to_csv(’sents.csv’)

Tokenizacao de Sentengas e Deduplicagao

De posse desse conjunto de dados de sentencas, resta estabelecer a
classe de cada uma delas e essa tarefa foi feita de diversas formas, algumas
vezes automaticamente, outras manualmente. Por isso, nao ¢ discutida a
implementacgao dessa parte do cdédigo. Entretanto, cabe citar que os dados do
Catho foram utilizados da seguinte forma: atributo Descricao antes da primeira
quebra de linha - classe Responsabilidades, atributo Descri¢ao apos a primeira
quebra de linha - classe Requisitos, atributo Beneficios - classe Beneficios,
Informagoes Adicionais - classe Outros, Idiomas - classe Requisitos. O restante
dos atributos foi utilizado em experimentos mas nao se mostrou relevante para

as analises por se apresentarem de forma menos textual, como o atributo Local
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que normalmente contém o nome de uma cidade ou o atributo Regime de

Contratagao que normalmente contém um entre dois valores: CLT e Autonomo.

5.3
Pré-processamento e Construcao de Atributos

Este trabalho, por simplicidade, considera essas duas etapas juntas.
Isso se deve ao fato de as implementacoes utilizadas permitirem essa unido
de operagoes de forma o6tima. Conforme apresentado no Capitulo 4, dois
tipos de atributos foram utilizados: 1éxicos e semanticos. Ambos tem suas

implementagoes descritas nas subsegoes a seguir.

5.3.1
Remocao de Stop Words e Stemizacao

Mantendo o padrao iniciado na segmentacao de sentencas, este trabalho
utiliza as stop words do pacote NLTK . Além disso, conforme discutido no Ca-
pitulo 4, a melhor heuristica de stemizagdo em lingua portuguesa é a RSLP e
ela também esta implementada no pacote NLTK. O cédigo abaixo especifica
uma funcao de andlise, composta pela aplicacado da heuristica RSLP, e uma

lista de stop words para serem utilizadas pelas fungoes que controem atributos.

from nltk.corpus import stopwords
from nltk.stem import RSLPStemmer

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer

stopw = stopwords.words(’portuguese’)
stemmer = RSLPStemmer ()

analyzer = CountVectorizer ().build_analyzer ()

def stemizacao:

return (stemmer.stem(w) for w in analyzer (doc))

Stemizacao e Lista de Stop Words

5.3.2
Atributos Léxicos

As técnicas consideradas para construcao de atributos léxicos foram
apresentadas no Capitulo 4 e foram implementadas utilizando o pacote
Scikit-Learn (172), o principal pacote de Python para aprendizado de mé-
quina. No codigo a seguir estao implementadas as representagoes: binaria, TF

e TF.IDF. Foram considerados dois cenérios de pré-processamento que estao


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1820990/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1820990/CA

Capitulo 5. Implementacao 79

representados abaixo por A e B, que consistem em: A) sem remocao de stop
words e sem stemizac¢do e B) com remocao de stop words e com stemizagao,
ambos com a tokenizagao padrao provida pelas classes Count Vectorizer()
e TfidfVectorizer().

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer
from sklearn.preprocessing import Binarizer
from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer

import pandas as pd

#Le conjunto de dados de sentencas

df _sents = pd.read_csv(’df_sents.csv’)
#Representacao TF - Cenario A
tf = CountVectorizer ()

rep_tfA = tf.fit_transform(df_sents.text)

#Representacao Binaria - Cenario A

bin = Binarizer ()

5 rep_binA = bin.fit_transform(rep_tfA)

#Representacao TFIDF - Cenario A

; tfidf = TfidfVectorizer ()

rep_tfidfA = tfidf.fit_transform(df_sents.text)
#Representacao TF - Cenario B
tf = CountVectorizer (analyzer = stemizacao, stop_words = stopw)

rep_tfB = tf.fit_transform(df_sents.text)

#Representacao Binaria - Cenario B

i bin = Binarizer ()

rep_binB = bin.fit_transform(rep_tf)

#Representacao TFIDF - Cenario B

tfidf = TfidfVectorizer (analyzer = stemizacao, stop_words =
stopw)

rep_tfidfB = tfidf.fit_transform(df_sents.text)

Construgao de Atributos Léxicos

5.3.3
Atributos Semanticos

As técnicas de Word Embedding consideradas para a construcao de
atributos semanticos foram apresentadas no Capitulo 4 e foram implementadas

utilizando o pacote Gensim. No cdédigo a seguir estdo implementadas as
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técnicas Word2Vec e FuastText. A tokenizacdo, para esse caso, teve que ser

explicitamente executada e, para isso, utilizou-se a fun¢ao word__tokenize()
do pacote NLTK.

from gensim.models import Word2Vec
from gensim.models import FastText
from nltk import word_tokenize

import pandas as pd

#Le o conjunto de dados
ds_sents = pd.read(’ds_sents.csv’)

ds_sents[’token’] = ds_sents.text.apply(word_tokenize)

#Cria e treina 100 epocas de Word2Vec

#Skip-gram com Amostragem Negativa

#Vetores de tamanho 100

word2vec = Word2Vec (ds_sents.token, sg=1, size=100, iter=100)

; #Analisa os resultados

analisaResultados (word2vec)

#Treina mais 10 epocas o modelo Word2Vec
word2vec.train(ds_sents.token, total_examples = len(ds_sents.
token), epochs = 10)

#Analisa os resultados

analisaResultados (word2vec)

#Cria e treina 100 epocas de FastText

#Skip-gram com Amostragem Negativa

#Vetores de tamanho 100

fasttext = FastText(ds_sents.token, sg=1, size=100, iter=100)

#Analisa os resultados

analisaResultados (fasttext)

#Treina mais 10 epocas o modelo FastText

fasttext.build_vocab(ds_sents.token, update = True)

fasttext.train(ds_sents.token, total_examples = len(ds_sents.
token), epochs = 10)

#Analisa os resultados

analisaResultados (fasttext)

Treinamento de Modelos de Word Embedding

A fungdo genérica analisaResultados() representa uma andlise quali-
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tativa do treinamento do modelo de acordo com as propriedades de seus veto-
res, como verificar a consisténcia das palavras semelhantes. Alguns exemplos
disso sao dados no Capitulo 6.

Depois de treinados os modelos, as sentencas do conjunto de dados sao
representadas através da média dos vetores de suas sentencas e essa é a entrada

para os algoritmos de aprendizado (92).

54
Treinamento de Algoritmos de Aprendizado e Métricas

Essa subsecao apresenta a implementacao dos algoritmos classicos de
aprendizado considerados neste trabalho: Naive Bayes, Regressao Logistica,
Floresta Aleatéria e Maquina de Suporte de Vetores (SVM). Mais uma vez, foi
utilizado o pacote Scikit-Learn (172) com o intuito de facilitar essa tarefa.
Para treinar, validar e testar os algoritmos em condicoes diferentes, o conjunto
de dados foi dividido aleatoriamente em trés partes, treinamento, validacao e
teste, na seguinte proporcao: 60% - 20% - 20%. Isso é importante, pois permite
escolher a melhor combinacao algoritmo-condi¢ao sem viesar a estimativa da
métrica em dados fora do conjunto de treinamento, ou seja, sem comprometer
a capacidade de generalizagao do algoritmo.

Considerando df trn como o conjunto de dados de treinamento e
df wval como o conjunto de dados de validacao, ambos com os atributos
text, que contém as sentencas, e labels, que contém as classes das sentencas,
tem-se no coédigo abaixo uma ilustragdo da implementacao do treinamento
e da avaliacdo da acuracia (acc) desses algoritmos. A funcao genérica en-
contraAtributos() representa qualquer uma das técnicas de construgao de

atributos discutida anteriormente neste trabalho.

from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn.naive_bayes import MultinomialNB

from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.svm import LinearSVC

#Encontra os atributos para o conj de treino

Xtrn = EncontraAtributos (df_trn.text)

ytrn = df_trn.labels

#Encontra os atributos para o conjunto de validacao
Xval EncontraAtributos (df _val.text)

df _val.labels

yval

#Naive Bayes
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5 alg = MultinomialNB ()

alg.fit(Xtrn)

#Regressao Logistica
alg = LogisticRegression ()
alg.fit(Xtrn)

#Floresta Aleatoria
alg = RandomForestClassifier ()

alg.fit(Xtrn)

#Maquina de Vetores de Suporte (SVM)
alg = LinearSVC()
alg.fit (Xtrn)

#Avaliacao de acuracia para qualquer um dos algoritmos acima
acc_trn = accuracy_score(ytrn, alg.predict(Xtrn))]

acc_val = accuracy_score(ytrn, alg.predict(Xval))]

Treinamento e Avaliacao de Algoritmos Classicos de Aprendizado

5.5
Segmentacdo de Texto

Para analisar a qualidade da segmentacao de texto realizada neste
trabalho, foi utilizado o pacote NLTK e suas fungoes pk() e windowdiff()

para calcular as métricas ja discutidas no Capitulo 4.
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Resultados

Esse capitulo apresenta caracteristicas do conjunto de dados utilizados
e os resultados dos experimentos em busca do melhor classificador de sen-
tengas de vagas de emprego considerando as quatro classes ja apresentadas:
Responsabilidades, Requisitos, Beneficios e Outros. Com uma abordagem em-
pirica, este trabalho entende o melhor classificador como a combinacao de
pré-processamento, construcao de atributos e algoritmo de aprendizado que
produz o melhor resultado em acuracia de validacao levando em conta o sobre-
ajuste/subajuste do modelo.

O classificador de sentencas ¢ um método proposto por este trabalho
para tratar de forma pratica a segmentacao semantica de vagas de emprego.
Por isso, apdés determinado o melhor classificador, este trabalho experimenta

ele na tarefa de segmentacao semantica das vagas de emprego.

6.1
Caracteristicas do Conjunto de Dados

Este trabalho utiliza dois tipos de conjunto de dados com finalidades
diferentes: um com gabarito gerado automaticamente e outro com gabarito
gerado manualmente. O primeiro deles, chamado de wvagas-auto, foi coletado
inteiramente do Catho e foi utilizado para treino, validacao e teste durante
o processo de busca do melhor classificador. Enquanto que o segundo deles,
chamado de wagas-man, foi coletado do Catho, do VAGAS.com.br e do
LinkedIn e foi utilizado para testes com a finalidade de mostrar uma evidéncia
de generalizacao do classificador e para tentar entender um pouco do efeito da

atribuicao automatica de classes feita no vagas-auto na classificacao.

Tabela 6.1: Descrigao dos Dados no Conjunto data-auto

Vagas Sentencas
83714 558220
Unicas Duplicadas
Trn Val Tst 361277
C1 C2 C3 Co 196943
50237 | 16740 | 16737 | 197792 | 126129 | 7415 | 29941
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Tabela 6.2: Descricao dos Dados no Conjunto data-man

Vagas Sentencgas
1884 35243
Unicas Duplicadas
C |V |L 10978
Cl1 | C2 | C3| CO 24265
429 | 680 | 775 | 5117 | 4268 | 444 | 1149

As informagoes gerais do conjunto de dados wvagas-auto estdo represen-
tadas na Tabela 6.1. Nela, é possivel perceber que o conjunto é composto por
83714 vagas de emprego que foram divididas na propor¢ao 60/20/20 em treino,
validacao e teste, respectivamente. Essas vagas, por sua vez, conforme apre-
sentado no Capitulo 5, foram decompostas em 558220 sentencas, das quais
196943 eram duplicadas e tiveram que ser descartadas para nao introduzir de-
pendéncia entre os conjuntos de treino, validacao e teste. Entre as sentencas
tnicas, 55% delas pertencem a classe C1 (Responsabilidades), 35% a classe C2
(Requisitos), 2% a classe C3 (Beneficios) e 8% a classe CO (Outros). E possivel
perceber que as classes sao bem desbalanceadas entre si e isso é importante
para avaliagao dos algoritmos, conforme visto no Capitulo 4 quando se discutiu
as métricas.

Por outro lado, as informacoes gerais do conjunto de dados vagas-man
estao representadas na Tabela 6.2. Nela, é possivel perceber que o conjunto é
composto por 1884 vagas de empregos, das quais 429 sao do Catho (C), 680 sao
do VAGAS.com.br (V) e 775 sdo do LinkedIn (L). A quantidade de vagas, nesse
caso, foi restrita, por causa da necessidade de atribuir o gabarito manualmente.
Prosseguindo com a andlise, as vagas foram decompostas em 35243 sentencas,
das quais 19978 eram duplicadas e tiveram que ser descartadas para nao viesar
a acuracia avaliada. Entre as sentencas tinicas, 47% delas pertencem a classe C1
(Responsabilidades), 39% a classe C2 (Requisitos), 4% a classe C3 (Beneficios)
e 10% a classe CO (Outros). Mais uma vez, é possivel perceber que as classes
sao bem desbalanceadas entre si.

Discutidas as informacoes gerais dos dois conjuntos de dados, resta ca-
racterizar um pouco melhor a vaga de emprego buscando entender o tamanho
do seu texto em quantidade de sentencgas, o tamanho de suas sentencas em
quantidade de palavras e a sua riqueza léxica medida através da diversidade
léxica, que é a razao entre palavras tunicas sobre o total de palavras. Essas
andlises estatisticas foram feitas com os conjuntos de dados completos, antes
de serem deduplicados, com a finalidade de caracterizar a vaga antes do pro-
cessamento em seu estado natural. Na Tabela 6.3, se encontram representadas

as medidas citadas acima, separadas por site de vaga de emprego.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1820990/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1820990/CA

Capitulo 6. Resultados 85

Tabela 6.3: Analise Estatistica do Texto de Vagas de Emprego

Catho VAGAS.com.br | LinkedIn

Sentencgas/vaga 6.7 £ 4.0 10.1 £ 6.8 31.9 + 13.2

Palavras/sentenca | 10.6 £+ 10.3 12.2 + 154 10.1 +£ 11.7
Palavras Unicas 50928 6267 11025
Total de Palavras 5958668 83811 250683
Diversidade Léxica 0.0085 0.0747 0.0439

Analisando a Tabela 6.3 é possivel perceber que a quantidade de senten-
cas varia bastante entre os sites, de 6.7 a 31.9 sentencas em média. Entretanto,
cada sentenca tem por volta de 10 palavras em média, o que em conjunto
com a quantidade de sentencas leva a conclusao de que os textos de vagas de
emprego sao curtos, tendo tamanho equivalente a um paragrafo de um texto
longo. O grande desvio padrao na quantidade de palavras por sentenca, que
¢ uma medida estritamente positiva, indica a presenca de uma assimetria po-
sitiva na distribuicao de probabilidade dos dados. Essa assimetria positiva ¢é
uma evidéncia de que vagas de emprego sao apenas eventualmente mais longas
que um paragrafo. Por 1ltimo, mas nao menos importante, pode ser percebido
que o texto de vaga de emprego tem baixa diversidade léxica o que leva a
concluir que o texto da vaga de emprego é simples e repetitivo. A variacao
entre a diversidade léxica para os diferentes sites analisados é causada pelas
diferentes quantidades de vagas em cada um, que variam de milhares a dezenas

de milhares dependendo do site.

6.2
Classificacao de Texto

Nessa secao sao apresentados os experimentos que buscam a melhor
combinagao entre pré-processamento, construcao de atributos e algoritmo
de aprendizado. Neles sao consideradas todas as técnicas de construcao de
atributos, tanto léxicos quanto semanticos, implementadas no Capitulo 5.
Sao considerados também todos os algoritmos de aprendizado implementados
no Capitulo 5: Naive Bayes, Regressao Logistica Multinomial, Maquinas de

Suporte de Vetores e Florestas Aleatérias.

6.2.1
Atributos Léxicos

Este trabalho utiliza as seguintes técnicas de construcao de atributos
léxicos: representacao bindria, TF e TF.IDF. Em associacdo com elas, sao
utilizados os dois cenarios de pré-processamento dos dados textuais ja citados

no capitulo anterior: A) sem remocao de stop words e sem stemizacao, B) com
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Tabela 6.4: Acuracia em Treino e Validagdo dos Algoritmo de Aprendizado
com Diversas Técnicas de Construcao de Atributos Léxicos (Cenério A)

Binario TF TF.IDF
Trn Val Trn Val Trn Val
Naive Bayes 94.09% | 93.34% | 94.06% | 93.27% | 92.71% | 91.69%
Regressao Logistica | 96.61% | 95.43% | 95.71% | 95.14% | 96.11% | 95.35%
Floresta Aleatéria | 99.60% | 94.55% | 99.50% | 94.07% | 99.50% | 94.45%
SVM 97.36% | 95.01% | 97.31% | 94.87% | 97.11% | 95.33%

Tabela 6.5: Acuracia em Treino e Validagdo dos Algoritmo de Aprendizado
com Diversas Técnicas de Construcao de Atributos Léxicos (Cenério B)

Binario TF TF.IDF
Trn Val Trn Val Trn Val
Naive Bayes 93.34% | 92.69% | 93.28% | 92.63% | 91.80% | 90.86%
Regressao Logistica | 95.88% | 94.96% | 95.19% | 94.77% | 95.62% | 94.96%
Floresta Aleatéria | 99.50% | 94.14% | 99.51% | 94.14% | 99.49% | 93.99%
SVM 96.24% | 94.56% | 96.19% | 94.49% | 96.21% | 94.85%

remocao de stop words e com stemizagao. Além disso, todos os algoritmos de
aprendizado foram utilizados com seus hiperparametros padroes.

Os resultados desses experimentos para o cenario A estao na Tabela
6.4 e para o cenario B na Tabela 6.5. Analisando esses resultados, alguns
pontos chamam a atencao. O primeiro deles é que a acuracia dos algoritmos
estd na mesma faixa do estado da arte para a tarefa, entre 93.43%-99.38%,
conforme pode ser visto na Tabela 3.2. Isso surpreende porque somente foram
usados algoritmos classicos sem otimizacao de hiperparametros. Tomando
esse resultado como base, foi percebido que investir em algoritmos mais
complexos, como Redes Neurais (tradicionais, convolutivas ou recorrentes),
era desnecessario e, portanto, este trabalho se manteve no classico.

Um segundo ponto de destaque ¢ que o cenario B foi pior que o cenario
A em todos os casos, alinhado com a tendéncia de que pré-processamento
excessivo dos dados iniciais pode levar a perda de informagao. No caso do
conjunto de dados deste trabalho, isso ¢ ainda mais critico, uma vez que como
sentencas sao curtas, contendo entre duas e vinte palavras, a remocao de sufixos
e stop words pode simplificar demais a sentenca.

Por fim, resta apresentar uma breve analise sobre os resultados de cada
um dos algoritmos e entender qual o melhor deles para a tarefa de classificacao
no conjunto de dados data-auto.

O Naive Bayes apresenta um bom resultado para a tarefa considerada
(por volta de 93% de acurdcia no conjunto de validagio), entretanto, quando

comparado com os outros ele é o pior. Apesar disso, sempre vale a pena analisar
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sua performance, porque ele é o algoritmo mais simples e mais rapido de treinar
entre esses quatro considerados.

A Floresta Aleatéria apresenta um resultado excelente no conjunto de
treinamento (acurdcia de 99.5%) mas mediocre no conjunto de validagao (por
volta de 94%) quando comparado com os outros. Isso ¢ um indicio de sobre-
ajuste do modelo, o que é comum em modelos do tipo bagging como a Floresta
Aleatoria. Nessas circunstancias, caberia uma otimizacao de hiperparametros
do modelo para tentar regulariza-lo, evitando o sobre-ajuste, todavia, dado
que os outros modelos foram melhores, foi decidido ndo investir nessa tarefa.

Resta analisar os resultados da Regressao Logistica e da Maquina de
Vetores de Suporte (SVM). Ambos os modelos tiveram bons resultados em
treino e validagao, entretanto a Regressao Logistica com representacao binéria
se sobressai com uma acuracia no conjunto de validacao de 95.43% contra
95.33% do modelo SVM com TF.IDF. Portanto, Regressao Logistica com
representacao binaria no cenario A é a melhor combinagao considerando apenas

atributos léxicos.

6.2.2
Dependéncia e Probabilidade Condicional

Durante a subsecao anterior, os classificadores foram avaliados conside-
rando cada sentenca como independente. Na pratica, isso nao é observado,
uma vez que as sentencgas seguem determinados padroes dentro de uma vaga.
Por exemplo, é possivel perceber que muitas das vagas do conjunto de dados
comecam com sentencas classificadas como Responsabilidades e que ha alguma
continuidade entre as classes, ndo havendo frequentemente sentencas de classes
iguais intercaladas por sentencas de classes diferentes.

Sem querer buscar um conjunto de regras para a especificagdo dessa
dependéncia, modelou-se a vaga de emprego como um processo estocastico,
no qual a classe da sentenca atual depende probabilisticamente da classe da
sentenca anterior, conforme ilustrado na Figura 6.2. Em cada arco entre classes
estd a probabilidade p;; que é a probabilidade da sentenca atual ser da classe
j dado que a sentenca anterior foi atribuida a classe i.

Analisando o conjunto de treino com todas as sentencas, chega-se ao
conjunto de probabilidades apresentado na Tabela 6.6. Nela é possivel perceber

claramente alguns padroes:

— Todas as vagas do conjunto de treinamento comegam com sentencas

classificadas como Responsabilidades;

— O bloco de sentencas classificadas como Responsabilidade é continuo,

pois nenhuma classe consegue retornar a essa classe;
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Figura 6.1: Representagao da Vaga de Emprego como um Processo Estocastico

Tabela 6.6: Probabilidades Condicionais entre Classes

Resp. | Requisitos | Beneficios | Outros
Resp. 63.31% 36.69% 0 0
Requisitos 0 64.17% 29.46% 6.37%
Beneficios 0 15.90% 1.67% 82.43%
Outros 0 0 0 1

— A sentenca atual tem uma probabilidade por volta de 64% de manter a
classe da sentenca anterior, caso ela seja classificada como Responsabili-

dades e Requisitos.

Como o foco deste trabalho nao é enumerar extensivamente essas regras,
resolveu-se utilizar essa matriz de probabilidades para complementar o vetor
de probabilidades de classificacdo resultado dos classificadores Naive Bayes
e Regressao Logistica. Operacionalmente, a classe passou a ser determinada
como a classe de maxima probabilidade no vetor de probabilidades calculado
como a média entre o vetor de resultado do classificador e o vetor de probabili-
dades condicionais. Com isso, esperava-se que se introduzisse uma inércia para
mudanga de classe, com a expectativa de melhorar a classificacdo tentando
reduzir a quantidade de blocos alternados da mesma classe.

Os resultados de acuracia para os cenarios A e B ja considerados,
variando métodos de construcao de atributos e algoritmos de aprendizado
sao apresentados nas Tabelas 6.7 e 6.8. Analisando os resultados, é possivel
perceber que, em alguns casos, como Naive Bayes no Cenério A com atributos

binérios, houve uma melhoria marginal na acuracia como esperado. Entretanto,
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Tabela 6.7: Acuracia em Treino e Validagdo dos Algoritmo de Aprendizado
com Diversas Técnicas de Construcdo de Atributos Léxicos Acrescidos das
Probabilidades Condicionais das Transi¢oes entre Classes (Cendrio A)

Binario TF TF.IDF
Trn Val Trn Val Trn Val
Naive Bayes 94.84% | 94.50% | 94.81% | 94.45% | 92.47% | 91.80%
Regressao Logistica | 95.13% | 94.21% | 94.33% | 93.85% | 94.97% | 94.41%

Tabela 6.8: Acuracia em Treino e Validacao dos Algoritmo de Aprendizado
com Diversas Técnicas de Construcao de Atributos Léxicos Acrescidos das
Probabilidades Condicionais das Transigoes entre Classes (Cendario B)

Binario TF TF.IDF
Trn Val Trn Val Trn Val
Naive Bayes 94.13% | 93.84% | 94.10% | 93.79% | 90.31% | 89.92%
Regressao Logistica | 93.92% | 93.15% | 93.74% | 93.35% | 94.48% | 94.01%

nenhuma dessas melhorias foi suficiente para superar o melhor resultado obtido

usando somente os atributos léxicos (95.43%).

6.2.3
Atributos Semanticos

Para a construcao de atributos seméanticos, foram utilizadas duas técnicas
de Word Embedding: Word2Vec e FastText. Para a técnica Word2Vec, foram
treinados os modelos CBOW e SGNS com seus hiperparametros padroes, en-
quanto que para a técnica FastText foi treinado apenas o modelo CBOW. Para
cada uma dessas configuragoes de experimento, foram avaliados variagoes entre
dois tamanhos de representagao vetorial (100 e 300), conforme apresentado nas
Tabelas 6.9 e 6.10. Diferentemente do procedimento adotado na subsecao ante-
rior, somente foi considerado um cenario de pré-processamento, sem remogao
de stop words e sem stemizacao.

Sao considerados apenas trés dos quatro algoritmos classicos implementa-
dos: Regressao Logistica, Maquina de Vetores de Suporte e Floresta Aleatoria.
O algoritmo Naive Bayes foi excluido por impossibilidade de treinamento, uma
vez que ele exige que o vetor de atributos seja positivo e essas representacoes
semanticas contém valores positivos e negativos nos vetores.

Os modelos foram treinados por no maximo 120 épocas e sua qualidade
ao longo do treinamento era avaliada através da consisténcia de palavras
semelhantes e da coeréncia de algumas operacoes algébricas com os vetores.

Quanto a consisténcia de palavras semelhantes, eram verificadas as
palavras mais semelhantes a mestrado, por exemplo. Nos modelos Word2Vec,

foi considerado como um bom resultado quando a representacao retornava
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Tabela 6.9: Acuracia em Treino e Validagdo dos Algoritmo de Aprendizado
com Diversas Técnicas de Construcao de Atributos Semanticos (Parte 1)

W2V SGNS 100 | W2V SGNS 300

Trn Val Trn Val
Regressao Logistica | 89.01% | 87.61% | 89.32% | 87.98%
Floresta Aleatéria | 99.40% | 91.64% | 99.40% | 90.56%
SVM 93.07% | 92.34% | 93.60% | 92.89%

Tabela 6.10: Acuracia em Treino e Validagao dos Algoritmo de Aprendizado

com Diversas Técnicas de Construgao de Atributos Seménticos (Parte 2)

FT CBOW 100 | W2V CBOW 300
Trn Val Trn Val
Regressao Logistica | 91.68% | 91.16% | 93.90% | 93.44%
Floresta Aleatéria | 99.32% | 89.16% | 99.40% | 91.49%
SVM 92.71% | 92.23% | 94.81% 94.24%

palavras como doutorado, graduacao, especializagdo, uma vez que a semantica
inferida por esse tipo de modelo diz respeito ao contexto das palavras. Por
outro lado, nos modelos FastText, foi considerado como bom resultado quando
a representacao retornava palavras como doutorado, mestra, semestralmente e
especializa¢do, uma vez que a semantica inferida por esse tipo de modelo diz
respeito ao contexto e a derivagoes morfoldgicas.

Quanto as operagdes algébricas vetoriais, algumas operacgoes foram uti-
lizadas para verificar coeréncia dos modelos, como: 1) Tyedicina — Tmedico +
Tengenheiros 2) Leriar — Tmarketing +xengenharia7 3) Zanalisar — Lanalista T Ldesenvolvedor
e 4) Tenfermagem — Tenfermeiro T Tnutricionista- Para todos os modelos, foi consi-
derado como bom resultado quando o resultado de pelo menos trés das quatro
operagoes acima faziam sentido. As operagoes 1) e 3) sdo simples e todos os
modelos considerados convergidos conseguiram chegar nas respostas corretas
Tengenharia © Tdesenvolver T€SPectivamente. Entretanto, modelos Word2Vec con-
seguem encontrar uma resposta aceitdvel para a operagao 2) (Teonstruir), que
depende de uma relacao semantica baseada em contexto, mas nao conseguem
encontrar uma resposta aceitavel para a operacgao 4) que depende de uma rela-
¢ao semantica baseada em derivacdes morfoldgicas. Os modelos FastText tem
o comportamento contrario, por aprenderem uma semantica mista baseada
em contexto e derivagoes morfolégicas, e conseguem encontrar uma resposta
aceitavel para a operagao 4) (Zputricao)-

Os resultados desses experimentos se encontram nas Tabelas 6.9 e 6.10.
Todas as combinagoes consideradas tem resultados piores que suas respectivas
versoes com atributos léxicos. Isso pode ter acontecido por varios motivos: os

textos das vagas de emprego nao eram em quantidade suficiente ou nao foram
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treinados por épocas suficientes para inferir uma seméantica ou o tamanho dos
vetores semanticos estava inadequado. Independente disso, foi evidenciado que
as relacoes semanticas eram coerentes e consistentes para todos esses modelos
durante o treinamento. Em todo caso, a melhor combinagdo considerando
somente os atributos seménticos atinge acurédcia de validagdo de 94.24% e
formada por SVM com Word2Vec modelo CBOW e vetores de tamanho 300.

6.2.4
Conjunto de Dados de Teste

A partir dos experimentos realizados neste trabalho, foi possivel determi-
nar a melhor combinagao entre os pré-processamentos, as técnicas de constru-
¢ao de atributos e os algoritmos de aprendizado considerados. Essa combinacgao
¢ dada por Regressdo Logistica com representacao bindria no Cenario A (sem
remogao de stop words e sem stemizacao).

Antes de prosseguir com esse arranjo para avaliar a qualidade da seg-
mentacao derivada desse classificador, é importante estimar a capacidade de
generalizacdo do algoritmo e isso pode ser feito através de duas avaliagOes:
acuracia no conjunto de teste de ’data-auto’, para generalizar o resultado para
sentencas novas vindas de vagas do mesmo site, e acuracia no conjunto ’‘data-
man’, para generalizar o resultado para sentencas vindas de vagas de outros
sites.

Os resultados desses testes se encontram na Tabela 6.11. Nela pode ser
observado que do treino para o teste e do teste para os conjuntos de sentencas
com gabarito manual ha uma degradacgao natural da acuracia por dois motivos:
a) alguns dos dados sao diferentes em vocabulario e formato, como exemplo,
tem-se o LinkedIn com texto mais longos sobre as vagas e b) o gabarito foi
elaborado manualmente o que possibilita uma classificacao mais detalhada de
sentencas anteriormente classificadas como Outros. Apesar disso, a acuracia
estd muito boa, por volta de 88%, dado que o treino foi feito usando dados de
apenas um dos sites e com gabarito gerado automaticamente, sem supervisao.

Analisando as métricas Precisao e Recall, é possivel perceber que a difi-
culdade na generalizacao reside justamente nas classes C0 e C3. Elas sofrem de
problemas distintos: a classe CO (Outros) nao tem uma caracteristica especifica,
abrangendo tudo que nao puder ser classificado em nenhuma das outras clas-
ses, e a classe C3 (Beneficios) é muito especifica no conjunto de treinamento,
normalmente se restringindo a sentencas enumerando tiquete, vale, refeicao,
alimentagdo, mas nos outros conjuntos é mais abrangente, envolvendo bene-
ficios indiretos como ser contratado como PJ ou existe refeitério no local de

trabalho. Essas classes, apesar de importantes, nao sao as mais importantes
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para induzir atributos seménticos para vagas de emprego conforme represen-
tado na Figura 2.2. As classes C1 e C2 sdo as mais relevantes e essas estao
com métricas consistentes, indicando que o classificador consegue generalizar

o comportamento delas a partir dos dados utilizados para treinamento.

6.3
Segmentacdo de Texto

Resta avaliar o classificador encontrado na tarefa de Segmentacao de
Texto, especificamente considerando a semantica de cada segmento. Para
avalia-lo foram usadas as vagas presentes no conjunto de teste de data-auto.
Cada vaga foi entao dividida em sentencas, suas sentencas foram classificadas
e foram gerados dois vetores de resultados: um com a classificacao de todas
as suas sentengas e outro com a informacao sobre inicio de cada segmento.
Esses vetores estao ilustrados na Figura 7?7 e usando eles foram calculadas as

métricas Precisao por classe, Recall por classe, P, e WindowDiff.

Ser responsavel por demandas de suporte em aplicacdo relacionadas a area
educacional. Verificar contratos e parametrizacio de sistema integrado junto a . Responsabilidades
usudrio final. Experiéncia em levantamento de requisitos e especificacio funcional. o

Formacio em Analise e Desenvolvimento de Sistemas. Conhecimentos em . Beeiites
administracdo escolar.

5
Segmentar por sentenca

Ser responsavel por demandas de suporte em aplicacio relacionadas a area educacional. [BE a 0 o
Verificar contratos e parametrizacio de sistema integrado junto a usudrio final. 1 E 0 0‘5
Experiéncia em levantamento de requisitos e especificacio funcional. 2 E“ 1 a
Formacao em Analise e Desenvolvimento de Sistemas. 2 ‘53 0 51
Conhecimentos em administracio escolar. 2 = .

Figura 6.2: Representacao do Uso de Classificador para Segmentacao de Texto
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Tabela 6.11: Acuracia, Precisao e Recall em Teste do Melhor Algoritmo de Aprendizado

Acc Prec Recall
Co C1 C2 C3 Co C1 C2 C3
data-auto treino 96.61% | 96.01% | 96.75% | 96.34% | 99.59% | 91.37% | 98.18% | 95.50% | 95.71%
teste 95.58% | 94.27% | 95.86% | 95.28% | 98.73% | 88.93% | 97.44% | 94.23% | 92.91%
Catho 88.14% | 31.80% | 92.61% | 96.90% | 99.40% | 60.81% | 98.08% | 83.89% | 69.33%
data-man LinkedIn 91.14% | 81.08% | 90.01% | 95.56% | 85.71% | 70.40% | 98.21% | 93.24% | 18.95%
VAGAS.com.br | 88.60% | 62.65% | 89.82% | 95.056% | 100% | 70.51% | 96.95% | 90.73% | 9.91%

€6
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Tabela 6.12: WindowDiff, Py, Precisao e Recall em Teste do Melhor Classifi-
cador aplicado a Segmentacao

data-auto Precisao(%) | Recall (%)

. . CO | 97.08 £14.41 | 94.10 + 21.06
WindowDiff (%) | 4.78 £ 13.97 \-eqgr == 15 50 98.06 £ 10.36
C2 | 97.85 £ 9.35 | 97.47 + 10.01

Pk(%) 3.67+ 1105 —=379991 £ 2.47 [ 90.49 < 29.15

PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1820990/CA

Os resultados da aplicacao do melhor classificador para segmentacao
semantica das vagas do conjunto de teste encontram-se na Tabela 6.12. Nela
é possivel perceber que o classificador, apds a segmentacdo em sentencas, é
muito competente em segmentar a descrigao da vaga de emprego, alcangando
valores das métricas Py, e WindowDiff comparaveis ao estado da arte na tarefa.
Chama atengdo o grande desvio padrao dessas métricas, mas ele indica uma
assimetria positiva nas suas distribuigoes, o que é uma evidéncia de que apenas

eventualmente os valores das métricas serao piores que os encontrados.
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7
Conclusoes e Trabalhos Futuros

Uma das principais contribui¢oes deste trabalho foi a elaboracdo de um
fluxo de trabalho para coleta, processamento e analise dos dados de vagas de
emprego, que se inicia com a criagao de uma base de dados utilizando crawlers
e se encerra com a aplicacao de algoritmos de aprendizado de maquina para
diversas tarefas de NLP. Esse fluxo deriva diretamente do processo de busca
de resposta para a questao principal da pesquisa, citada no Capitulo 1.

Pensando especificamente na coleta de dados dos diversos sites de vagas
de emprego, este trabalho propoe uma estrutura geral de crawler, que foi
aplicada para pelo menos trés sites (Catho, LinkedIn e VAGAS.com.br) com
bastante facilidade de adaptacao para cada cenério.

Prosseguindo, este trabalho analisa como a literatura modela vagas de
emprego. Com base nas taxonomias e ontologias estudadas, propde-se uma
seméntica simples, em que a vaga tem quatro segoes (Responsabilidades,
Requisitos, Beneficios e Outros). Essas classes por si s, trazem um grande
ganho no entendimento automatico das vagas de emprego.

Para segmentar a vaga em cada uma segoes citadas acima, evitou-se o
uso de técnicas de Segmentacao de Texto, por causa da natureza do texto da
vaga de emprego: curtos, simples e repetitivos. Em vez disso, este trabalho
repensa a segmentacao de texto e a decompoe em duas novas tarefas seriadas:
segmentacao em sentencas e classificagao de texto.

Apesar do texto da vaga de emprego se distanciar da boa gramatica, este
trabalho insistiu no uso de técnicas famosas de construcao de atributos léxicos
e semanticos para representar esses textos que nao seguem a norma culta.
O resultado é que apesar de parecerem simples ou limitadas, essas técnicas
podem ser suficientes para permitir o treino de modelos cujos resultados sao
comparaveis ao estado da arte das tarefas consideradas. No caso, foi obtida
uma acuracia de 95.58% com os dados do Catho.

A partir desse classificador, este trabalho mostrou evidéncias de que o
aprendizado por ele adquirido é generalizavel para dados de vagas de emprego
vindos de outros sites. Por exemplo, foi obtida uma acuricia de 88.60% com
os dados do VAGAS.com.br e 91.14% com os dados do LinkedIn.

Ainda com o classificador, foi verificada a eficiéncia dele na tarefa de
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segmentacao semantica, mostrando que além de um bom classificador, ele é
um bom segmentador semantico. As métricas P, e WindowDiff obtidas foram
de 3.66% e 4.78%.

Além disso, este trabalho teve uma contribuicao implicita de mostrar que
mesmo algoritmos de aprendizado cléssicos e tradicionais como a Regressao
Logistica e o Naive Bayes podem alcancar resultados comparaveis o estado
da arte da tarefa de Classificacao de Texto e, portanto, sempre devem ser
experimentados.

Como trabalhos futuros, propoe-se:

— Desenvolver as proximas etapas do fluxo de trabalho representado na
Figura 2.2: Extracao de Atributos das Sentencas Classificadas e Repre-

sentacao Vetorial Semantica;

— Explorar a classe Outros e buscar a presenca consistente de outras classes

nao rotuladas;

— Explorar mais os modelos de construcao de atributos seménticos de forma

a melhorar seus resultados;

— Explorar mais a dependéncia e probabilidade condicional como uma

forma de melhorar a classificacao;

— Utilizar redes neurais profundas para construcao de atributos automa-
ticamente, encapsulando, na Figura 2.2, desde a etapa do Segmentador

até a Extracao de Atributos 2.
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