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RESUMO

O trabalho surgiu da necessidade do homem de suprir suas necessidades bdasicas. Na
antiguidade, época de Gregos e Romanos, era ensinado a prole como cuidar da terra e esse
conhecimento era passado por geracdes. Com a chegada da primeira revolugdo industrial e
posteriormente com a popularizacdo dos computadores, o trabalho se tornou o que
conhecemos hoje. A forma de contratagio mudou ao longo dos anos e com a chegada da
tecnologia mais do que nunca, o mercado de trabalho estd em constante mudanga e como
consequéncia disto as habilidades necessarias para estes trabalhos também seguem esta
mudanca. Grande parte das vagas de trabalho hoje estdo anunciadas em sites de buscas de
emprego como Indeed, Glassdoor e Linkedin. Um grande desafio atual, é prever as mudancas
e tendéncias do mercado de trabalho em termos de habilidades, e a analise textual pode gerar
uma vantagem competitiva neste sentido.

A proposta deste trabalho ¢ analisar através de técnicas de Natural Language Processing
(NLP) diferentes oportunidades de emprego da area de Data Science a fim de obter um
modelo que possa ser utilizado para extrair as habilidades requisitadas para esta area.

Para alcancar este objetivo primeiro ¢ feita uma revisdo dos conceitos de Aprendizado de
Maquina, Natural Language Processing, Transfer Learning e das técnicas de preparacdo de
dados, e em seguida serd apresentada a metodologia utilizada. Depois, sdo destacadas as
técnicas que funcionam melhor para extragdo de habilidades, a escolha e criagdo do modelo, e

por fim a apresentagao de resultados.

PALAVRAS-CHAVE

Aprendizagem de Maquina; Aprendizagem Profunda; Habilidades; Habilidades Técnicas;
Inteligéncia Artificial; IA; Mercado de Trabalho; Mineragdo de Texto; PLN; Processamento

de Linguagem Natural; Recursos Humanos.



ABSTRACT

The work originated from man's need to meet his basic needs. In ancient times, the times of
the Greeks and Romans, offspring were taught how to take care of the land and this
knowledge was passed on for generations. With the arrival of the first industrial revolution
and later with the popularization of computers, work became what we know today. The way
of hiring has changed over the years and with the arrival of technology more than ever, the
job market is constantly changing, and consequently, the skills needed for these jobs also
follow this change. A large part of job vacancies today is advertised on job search sites such
as Indeed, Neuvoo, and Linkedin. A big challenge today is to predict the changes and trends
in the job market in terms of skills and textual analysis can generate a competitive advantage
in this sense.

The purpose of this work is to analyze through Natural Language Processing (NLP)
techniques different job opportunities in the Data Science area to obtain a model that can be
used to extract the required skills for this area.

To achieve this goal first a review of the concepts of Machine Learning, Natural Language
Processing, Transfer Learning, and data preprocessing, then the methodology used is
presented. Next, the techniques that work best for skill extraction is highlighted, the choice

and creation of the model, and finally the presentation of results.

KEYWORDS

Machine Learning; Deep Learning; Skills; Technical Skills; Artificial Intelligence; Al; Job
Market; Text Mining; NLP; Natural Language Processing; Labor.
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1. INTRODUCAO

Com o aumento do uso de tecnologia nos processos de contracdo de pessoas, o mercado de
trabalho tem se tornado volatil. Em (Kon. 2017), a autora cita uma quarta revolucao industrial
marcada pela introdu¢do de novas tecnologias no mercado, que vem alterando de forma
significativa a mao de obra disponivel. Em (Pinzone et al., 2017) os autores deixam claro o
interesse e a importancia da implementacdo da Industria 4.0 e citam novas tecnologias como a
internet das coisas, computagdo em nuvem e Big Data como propulsores de uma mudanga que
jé esta acontecendo.

Uma forma de acompanhar esta volatilidade no mercado de trabalho ¢ por meio da
identificagdo de habilidades em vagas de emprego. Ao estabelecer quais sdo as habilidades
usuais requeridas para uma area de trabalho ¢ possivel entender as mudangas ao longo do
tempo.

A mineragdo de textos ¢ uma ferramenta poderosa para auxiliar na identificacdo de
habilidades. Em (Zanini & Dhawan, 2015) os autores descrevem a mineracao de texto como
sendo uma forma estatistica e computacional de analise de textos e explicam que a mineragao
de texto engloba varias técnicas que podem ser combinadas para solucdo de um problema.
Natural Language Processing, ou NLP, ¢ um componente da mineragao de textos e de acordo
com (Liddy, 2001), NLP ¢ uma técnica computacional que visa entender a linguagem escrita
ou falada por seres humanos para uma gama de tarefas ou aplicagdes. O campo de NLP ¢
extenso e tem muitas aplicagdes como classificacdo de textos, andlise de sentimentos,
traducdo de idiomas, detecao de spams e reconhecimento de entidades nomeadas.

O objetivo deste projeto ¢ a criacdo de um modelo de Natural Language Processing para
extracdo de habilidades técnicas na area de ciéncia de dados. Seguindo o objetivo principal

trés objetivos especificos foram definidos:

e Entender quais as técnicas de pré processamento de dados melhor se enquadram para
este problema;

e Explorar os modelos de aprendizado de maquina a fim de compreender as diferentes
técnicas de extragcdo de habilidades em vagas de emprego;

e Escolher e aplicar a técnica que se mostrar mais promissora.



2. REVISAO DA LITERATURA

2.1. APRENDIZADO DE MAQUINA

Nesse topico serdo abordadas as classes de algoritmos de aprendizagem de maquina voltadas
para a resolucdo de tarefas. Aprendizagem supervisionada e ndo supervisionada tem
aplicagdes bem distintas no seu objetivo e serd possivel discorrer sobre a importancia de cada

uma delas em seu contexto proprio.

2.1.1. Aprendizado Supervisionado

O conceito de aprendizado supervisionado, do inglés Supervised Learning, estd vinculado a
relacdo entre um conjunto de variaveis de entrada que gera uma varidvel de saida, e que gera
um mecanismo que torna possivel a predicdo de novos valores a partir de dados que nao
foram ainda vistos (Cunningham et al., 2008), sendo este conjunto de técnicas considerado o
mais importante de aprendizagem de maquina. Em (Liu, 2011) essa defini¢do vai além ao
indicar uma importante distingdo dentro dos algoritmos de aprendizagem supervisionada
relacionada ao tipo de saida dos modelos: um modelo com um conjunto finito de saidas
discretas ¢ chamado de um algoritmo de classificacdo, enquanto um modelo com saidas de
valor continuo ¢ denominado como um algoritmo de regressdo. Ainda neste trabalho, ¢
indicado que este tipo de técnica gera um resultado bem mais simples de ser interpretado por
humanos, porém existe uma dificuldade intrinseca de definir a saida correta de todos os dados
de entrada a depender do problema.

Por se tratar de técnicas que entregam resultados concretos e mais simples de serem
compreendidos, existem varias aplicacdes na literatura tanto no contexto de classificagdo,
quanto no de regressdao. Em (Kotsiantis et al., 2007) ¢ realizado um estudo sobre diferentes
técnicas de classificacdo, apresentando 5 principais classes de métodos de aprendizado para
problemas dessa familia: algoritmos baseados em logica, algoritmos baseados em perceptrons,
algoritmos estatisticos, algoritmos baseados em instancias e algoritmos de maquinas de
vetores de suporte.

Um exemplo largamente utilizado de algoritmos baseados em logica sdo as arvores de
decisdo. Essa técnica consiste em dividir recursivamente o conjunto de dados baseado nas
variaveis de entrada, uma de cada vez, sendo poderosa o suficiente para atuar em problemas
tanto de classificagdo como de regressao (Loh, 2011). Em cada n6 da arvore ¢ escolhida uma

variavel X dos dados de entrada para dividir o espago de busca, e a melhor regido de corte ¢



escolhida baseada em um critério denominado impureza que ¢ calculado ao se verificar os
filhos que possuem as classes de seus dados mais equivalentes entre si, ou seja, um noé filho
que possui todos os dados com a mesma classe possui impureza zero enquanto um filho que
possui metade de uma classe e metade de outra possui impureza um.

Os algoritmos baseados em perceptron sdo modelos baseados na abstracdo de sistemas
bioldgicos proposta em (Rosenblatt, 1958). As redes neurais surgiram a partir desse conceito,
onde existem uma ou mais camadas de n6s denominados de neurdnios que possuem fungdes
matematicas internas que geram um resultado final discreto (classificacdo) ou continuo
(regressdo). Essas fun¢des matemadticas possuem pesos que precisam ser calculados a fim de
tornar o modelo mais preciso, e o algoritmo que permite essa atualizacdo dos pesos, que €
conhecido como back-propagation (Buscema, 1998) atualiza os pesos através da diferenca
entre a saida desejada e a saida do modelo a partir do fluxo normal da rede neural com os
pesos atuais.

Os modelos estatisticos, por sua vez, possuem uma base explicita de probabilidade e calculam
a chance de dada entrada pertencer a uma determinada classe (Kotsiantis et al., 2007). Um
dos classificadores mais conhecidos desse grupo sdo os classificadores Naive Bayes,
fundamentados na regra de Bayes da Probabilidade, onde o termo “Naive” vem do fato de ser
necessario assumir que as caracteristicas (features) de entrada sdo independentes entre si. Em
(Rish, 2001) ¢ levantado analises empiricas sobre o bom funcionamento desse algoritmo em
problemas praticos, mostrando que, apesar de realizar essa suposi¢do de independéncia, as
decisdes podem ser as corretas com certa frequéncia.

Segundo (Aha et al., 1991), os algoritmos baseados em instancias sao modelos que utilizam
instancias especificas ao invés de abstragdes pré-compiladas durante a etapa de previsdo e,
devido a manterem todos os dados de treinamento para a sua utiliza¢do, possuem um alto
custo computacional durante a etapa de classificacdo. Um dos algoritmos mais conhecidos
dessa classe ¢ o de “K Nearest Neighbours”, mais conhecido como KNN. Em (Guo et al.,
2003) ¢ definido como um simples algoritmo que depende do valor k que define quantos
vizinhos ao padrdo que pretende ser previsto serdo levados em consideragdo e, para tal, ¢
calculada uma distancia, entre o padrdo e todos os dados de treinamento. Esta distancia pode
ser a Euclidiana, Mahalanobis, Manhattan, dentre outras, sendo a qualidade da previsao
muitas vezes vinculada a escolha do valor de k. Devido a essa dependéncia, existem estudos
voltados a encontrar a melhor forma de determinar a quantidade otimizada de vizinhos, como
em (Zhang et al., 2017) que propde um algoritmo baseado em arvore que gera um valor de k

ndo-fixo que se adapta melhor aos padrdes de cada teste.



As SVMs ou maquinas de vetores de suporte, por sua vez, sdo algoritmos relativamente
recentes ¢ em (Burges, 1998) foi realizado um levantamento sobre o funcionamento dessa
técnica. Com relacdo a modelos lineares, a ideia dessa técnica ¢ gerar um hiper plano de
separagdo entre os dados, maximizando a distancia entre os pontos de diferentes classes. No
contexto de dados nao-separaveis, sdo incluidos kernel e hiperparametros a técnica para tornar
possivel encontrar uma solucao plausivel.

A infinidade de métodos de aprendizagem supervisionada e problemas que podem atacar
tornam necessario o vasto estudo sobre a melhor adaptabilidade a cada problema especifico e
o bom entendimento das caracteristicas de cada modelo. Em (Caruana & Mizil, 2006) sao
comparados varios algoritmos, como KNN, SVM e redes neurais em 11 problemas de
classificagdo binaria, ou seja, possuem duas classes possiveis para cada entrada e, apesar de
haver alguns métodos visivelmente superiores ou inferiores, existe uma grande variabilidade
dependendo do problema e das métricas de avaliagdo escolhidas. Analogamente, (Sivakumar
et al., 2018) propde um algoritmo chamado Mixed Mode Data Base Miner (MMDBM) e
compara 0 mesmo com outros 18 modelos de aprendizagem supervisionada sobre bases de
dados de cancro de mama.

Um problema que os algoritmos supervisionados enfrentam (modelos de aprendizagem de
forma geral) s@o os ruidos que podem existir nos dados. No estudo realizado por (Nettleton et
al., 2010) sao acrescentados diferentes niveis de ruidos tanto nos atributos sintéticos da base
de dados como na classe de saida e ¢ avaliado o impacto de 4 algoritmos de aprendizagem
supervisionada, sendo o algoritmo Naive Bayes o mais robusto dentre as selecionadas.

Outro problema enfrentado pelos algoritmos supervisionados est4 relacionado a quantidade e
qualidade de dados rotulados, ou seja, com a classe a qual pertence definido nos dados de
treinamento. Em (Zhou, 2018), o termo aprendizagem fracamente supervisionada ¢ definida
como sendo dividida em trés tipos: dados que estdo com as saidas rotuladas apenas
parcialmente, dados com as saidas inexatas que corresponde a rotulos superficiais sobre os
dados e dados com rotulos imprecisos que ndo sdo confidveis por nem sempre serem
verdadeiros. Por se tratar da complexidade em se obter dados precisos e em maior quantidade,
esse conceito pode ser encontrado em intimeros setores diferentes, como na area da satde
(Tong et al.,, 2021; Bledowski, et al., 2021), computacdo grafica (Saito et al., 2021),
biotecnologia (Huang et al., 2021), onde enfrentam limitacdes técnicas e éticas para coleta de
informacao.

Algoritmos com base em processos biologicos estdo em constante evolugdo com o objetivo de

se aproximar da forma como os sistemas naturais aprendem, como, por exemplo, as proprias
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redes neurais que sdo técnicas bastante difundidas, apesar de serem mais complexas de serem
interpretadas. Em (Wang et al., 2020) ¢ feito um levantamento de algoritmos conhecidos
como redes neurais de spiking, que sdo redes neurais em que os conceitos de tempo no
funcionamento do modelo sdo adicionados, onde um neurdnio espera chegar a um certo limiar
que faca com que dispare a informagdo para os outros neurdnios, deixando claro que a
utilizagdo da mesma em larga escala depende da maior aplicabilidade e estudos no contexto
de aprendizagem supervisionada.

Essas grandes infinidades de técnicas tornam claro a enorme quantidade de aplicagdes
existentes em nosso cotidiano que podem ser construidas utilizando o contexto de
aprendizagem supervisionada. Em (Al Hasan et al., 2006) os autores realizam um estudo
sobre predi¢do de conex@o no escopo de redes sociais como uma tarefa supervisionada e,
devido ao advento cada vez maior desses agrupamentos via internet, esse tipo de problema
pode ser facilmente aplicado em outras aplicagdes de interacdo social e em outras aplicagdes
como recomendag¢do de link entre dois usuarios. Em (Carnevale et al., 2020) ainda voltada a
redes sociais, mas no ambiente de cuidado de saude, é desenvolvido um estudo da utilizagao
de classificadores para identificar publicacdes de pacientes criticos em redes sociais que
contétm informacdes de mé& qualidade ou mesmo erradas, sendo a aprendizagem
supervisionada escolhida pela melhor aceitagdo na literatura cientifica dessa area.

Em (Markovic et al., 2020) ¢ apresentada uma aplicagdo de modelos supervisionados na
caracteriza¢ao de viscosidade dos dleos de combustivel vinculados ao processo de engenharia
de recursos que constitui em tratar, transformar e retirar atributos a fim de melhorar a
performance dos modelos, tanto em tempo quanto na qualidade de suas predi¢des. Na area de
previsdao de riscos no contexto de combustiveis, o trabalho de (Yin et al., 2021) apresenta a
aplicagdo de trés algoritmos que buscam prever precocemente a diferenca de pressdo do gas
durante as perfuragdes profundas de agua com o objetivo de evitar graves problemas a
seguranc¢a além de prejuizos economicos desse processo industrial.

Outra area que se favorece bastante com os adventos da aprendizagem de maquina ¢ a area
médica. Em (Kavuluru et al., 2015) ¢ analisada a aplicacdo de modelos na atribuicao de
codigos de diagnostico a partir de registos médicos eletronicos (EMR) de diferentes
tamanhos, diferentes areas médicas e numero de cddigos diferentes, onde prova-se que,
quanto mais proximo do ambiente real de diagndsticos (grande e de diferentes
especialidades), mais complexo fica para que os modelos sozinhos retornem resultados
satisfatorios sem boas etapas de tratamento dos dados. Em (Kim et al., 2019) os autores

apresentam a aplicacdo de aprendizado profundo em imagens médicas e discorrem sobre as
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diferentes aplicagdes na area da radiologia, como classificagdo de imagens que consiste na
verificagdo da presenca ou ndo de doengas, dete¢do de objetos que consiste em encontrar uma
regido de interesse e caracterizar um objeto presente nela e segmentagdo de imagens que
consiste em subdividir uma imagem em regides menores que possuem as informagdes
buscadas.

Os dados, por vezes podem trazer informagdes tendenciosas sobre o meio em que foram
coletadas. Segundo (Ghassami et al., 2018), sistemas de tomadas de decisdo estdo sendo cada
vez mais utilizados em areas como saude, finangas e educacgao, e existe o risco de haver dados
enviesados, que por vezes inserem discriminacdo em suas predicdes com base em dados
sensiveis como orientacdo sexual, raga, religido, dentre outros. (Hardt et al., 2016) propde
um método para gerar predi¢do levando em consideragdo um atributo de entrada considerado
como sensivel e utilizando ele para garantir que ndo haja discriminagdo, garantindo a nao
interferéncia direta do atributo protegido na saida predita pelo modelo e a solucdo foi testada
sobre a previsdo de capacidade de crédito sendo a raga um atributo sensivel.

Ainda no contexto de equidade, (Khodadadian et al., 2021) analisa os efeitos do pré e pos
processamento de dados com o objetivo de reduzir discriminagdo em saidas de algoritmos
supervisionados sem deixar de garantir a acuracia do modelo, sendo em casos especiais um
problema linear com uma solugdo eficiente em tempo. Também em (Kamani et al., 2021) ¢
desenvolvido um trabalho semelhante que busca garantir uma boa relacdo entre equidade e
acuracia do modelo com uma estratégia genérica para qualquer problema de otimizagao
multiobjectivo baseada na fronteira Pareto com solugdo alcangada pelo método de Gradiente
Descendente. Além disso, por se tratar de uma fronteira Pareto, ¢ gerado um conjunto de
solugdes aceitaveis com diferentes niveis, relacionado a proporcdo de equidade versus
acuracia, podendo ser escolhida a solugao mais apropriada para cada aplicacao.

De facto, essa ¢ uma drea rica em inumeras possibilidades com relagdo a técnicas, problemas
a serem abordados e consequéncias que a utilizagdo dos seus modelos trazem para a
sociedade. O uso consciente tanto dos dados, quanto dos modelos gerados a partir dos
mesmos ndo ¢ s necessario como também fundamental a fim de trazer real melhoria na vida

das pessoas.



2.1.2. Aprendizado Nao Supervisionado

Segundo (Ghahramani, 2003), o aprendizado ndo-supervisionado corresponde a técnicas de
aprendizado que recebem dados de entrada, porém ndo possuem acesso a nenhuma saida
esperada e nem recompensas do ambiente por alguma descoberta, sendo responsavel por
encontrar padrdes nos dados apenas com as informagdes intrinsecas a base de dados em si.
Ainda segundo esse autor, esse tipo de aprendizagem geralmente estd vinculada a modelos
probabilisticos que podem ser usados em tarefas de classificagcdo a partir da distribuicdo de
probabilidades, detecdo de outliers (dados da base que estdo muito distantes do que poderia
ser considerado como padriao), compressdo de dados entre outras aplicagdes. Além disso,
(Hastie et al., 2009) ressalta que o fato de ndo haver saidas desejadas bem definidas e nao
existir formas de medir o sucesso do modelo de forma direta torna mais complexo confirmar a
validade de um modelo ndo-supervisionado.

Uma das técnicas mais conhecidas de aprendizagem ndo supervisionada sao os algoritmos de
agrupamento ou, clusterizagdo. Segundo (Serra & Tagliaferri, 2019), a clusteriza¢do ¢ uma
técnica exploratoria cujo objetivo ¢ unir dados semelhantes no mesmo grupo, levando em
conta algum critério de distancia e essas técnicas podem ser divididas em duas categorias:
clusterizagdo hierdrquica e clusterizacao partitiva. (Nielsen, 2016) define a técnica hierarquica
como sendo a construcdo de uma arvore bindria com as folhas representando os dados de
entrada e mesclando dois a dois os subconjuntos mais proximos um ao outro baseado no que ¢
conhecido como distdncia de link. Diferente desse tipo, a clusterizacdo partitiva ou de
parti¢des, busca gerar os grupos dos padrdes de entrada simultaneamente sem gerar nenhum
tipo de hierarquia (Xiao e Yu 2012).

Um dos mais famosos algoritmos de clusterizagdo partitiva ¢ o algoritmo k-means. Esse
modelo visa minimizar a distdncia entre cada ponto e o centro virtual do cluster (centréides)
no qual faz parte. Em (Hartigan e Wong 1979) ¢ apresentado o algoritmo descrito passo a
passo, onde no inicio sdo definidos um nimero k de centros, onde k ¢ uma entrada que
representa a quantidade de grupos do modelo, e iterativamente realizar calculos de distancia
entre todos os dados com todos os centros destes grupos, encontrando o grupo com menor
distancia. Apds todos os dados serem separados, o novo centroide de cada grupo € calculado a
partir do ponto médio gerado a partir dos padrdes referentes aquele cluster.

Apesar de relativamente simples, esse algoritmo ¢ incrivelmente de rapida convergéncia,
porém ele garante apenas chegar em um minimo local que depende diretamente dos centros

escolhidos inicialmente e, devido a isto, existem estudos voltados a técnicas que inicializam



os centros de forma mais eficiente (Yuan et al., 2004; Yedla et al., 2010). Outra preocupacao
¢ a selec@o da quantidade de k que gerem grupos que realmente representem uma boa divisao
e que seus individuos possuam semelhangas entre si. Em (Pham et al., 2005) descreve formas
de selecao do valor de k, desde a entrada vinda de um usuario até medidas estatisticas, ¢
propde uma técnica baseada nas informacdes obtidas durante a operacdo do algoritmo de k-
means.

Outro conjunto de técnicas de aprendizagem ndo-supervisionada sdo algoritmos de reducao de
dimensionalidade. Segundo (Cunnigham, 2008), em algumas é&reas, como analise de
multimidia, existe um nimero enorme de recursos (features), o que pode tornar o processo
lento e gerar uma performance baixa no processo de analise de dados, pois os algoritmos de
aprendizado de maquina sdo suscetiveis a se degradarem com o aumento da quantidade de
variaveis explicativas. Devido a isso, (Cunnigham, 2008) define que a redugdo de
dimensionalidade tem como motivagdes: a identificagdo de um conjunto reduzido de features
que gerem uma saida melhor para modelos posteriores; reduzir o tempo de treino e/ou
classificagdo que tendem a aumentar com o numero de atributos. Ruidos e features
desnecessarias consideradas em modelos de predi¢ao reduzem a performance do mesmo e
quanto maior a quantidade de atributos, mais dificil obter métricas de similaridade efetivas.
Um dos algoritmos mais conhecidos da literatura ¢ o Principal Component Analysis, mais
conhecido como PCA. Esse algoritmo permite transformar um conjunto de possiveis variaveis
correlacionadas em um conjunto ndo-correlacionado com o objetivo de aumentar a
variabilidade da base de dados (Belarbi et al., 2017), permitindo a diminui¢do do espago de
busca.

Quando sozinhos, esses modelos entregam informacdes sobre os dados importantes, porém
muitas vezes ¢ complicado verificar sua utilidade, sendo muitas vezes utilizados como
mecanismo anterior a aplicacdo de outros modelos posteriores. No trabalho de (Jamal et al.,
2018) ¢ comparada a aplicacdo do PCA e do k-means ambos na redugdo de dimensionalidade
dos atributos de dados para predi¢do de cancro de mama, dados esses que serviram de entrada
em dois algoritmos de classificagdo e, mesmo que ndo seja a proposta inicial do k-means, este
consegue obter boas performances. Em (Cao et al., 2003) ¢ realizado um teste entre o PCA, o
KPCA (PCA nao-linear utilizando kernel) e o ICA na extracdo de features junto ao modelo
SVM, demonstrando que essas técnicas podem ser usadas em conjunto a outras
supervisionadas com um unico objetivo.

Por outro lado, a ndo dependéncia de rétulos nessa classe de algoritmos possibilita que eles

sejam utilizados em inimeros contextos que s6 possuem os dados em si. Em (Glielmo et al.,
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2021) ¢ apresentada a utilizacdo de métodos ndo-supervisionados para simulacdo de
moléculas permitindo construir dados mais compactos, porém efetivos na determinagdo da
trajetoria molecular. Além dos modelos de redu¢do de dimensionalidade e de agrupamento,
sdo apresentados também modelos cinéticos que sdo algoritmos aplicados a diminui¢do das
variaveis que levam em conta a correlagdo gerada pela inclusdo de tempo nos modelos. Em
(Rives et al.,, 2021) ¢ desenvolvido um estudo com o intuito de aplicar a etapa ndo-
supervisionada de transformers, modelo de aprendizado profundo que pondera cada etapa de
entrada, sobre 86 bilhdes de aminoacidos de 250 milhdes de sequéncias a fim de aprender
sobre propriedades bioldgicas intrinsecas, o que obteve recursos ndo existentes no estado da
arte da area e que podem ser combinados com modelos preditivos para melhorar os resultados
da metodologia.

Essa caracteristica no contexto de imagens gerou um programa desenvolvido em (Wu et al.,
2021) conhecido como aprendizagem progressiva ndo-supervisionada a partir de videos nao
rotulados para rastrear objetos seguindo 3 etapas: aprendizagem de discrimina¢do de fundo,
usando técnica de mineragdo negativa baseada em ancora de imagens aumentadas, mineracao
temporal, aplicando o modelo de discriminacdo de fundo para minerar os componentes
temporais e, por fim, aprendizagem de correspondéncia temporal a partir de uma funcao de
perda robusta ao ruido. Em (Ho et al.,, 2021) também se utiliza aprendizagem ndo-
supervisionada na recuperacdo da estrutura 3D de imagens ndo-simétricas aplicando perdas de
consisténcia de forma e textura para fazer o modelo convergir apresentando 6timos resultados
qualitativos e quantitativos.

Tendo essas aplicacdes em vista, pode-se perceber a importincia de técnicas ndo-
supervisionadas para entender os dados existentes e podem também trazer melhorias de
performance ndo so através da reducdo de dimensionalidade, como com a criacdo de novas
features. Em (Piernik e Morzy, 2021), foi realizado um extenso estudo para avaliar como o
uso de agrupamento na criacdo de novas features possibilitaria uma melhoria na performance
da predi¢dao do modelo. Os experimentos avaliaram dois algoritmos de agrupamento, k-means
e agrupamento por afinidade (Frey e Dueck, 2007), o uso de cinco técnicas de codificacao
dos clusters em novos atributos, entre outros cenarios. Os resultados obtidos indicaram que
adicionar atributos criados por meio de agrupamentos pode melhorar a qualidade da
modelagem, porém o modelo de aprendizagem escolhido e o método de codifica¢do das novas
features influenciam no resultado.

Sem o problema causado por informacdes imprecisas quanto aos roétulos, o desafio que a

aprendizagem nado-supervisionada enfrenta reside na imprecisdo dos dados em si, tanto devido
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a ruidos como erros que podem gerar os famosos outliers, que sdo pontos de dados muito
discrepantes da realidade e distribui¢do dos dados (Hawkins, 1980). Com isso, existem
formas de lidar com outliers baseadas em modelos ndo-supervisionados como foi abordado
em (Campos et al., 2016) que apresenta um estudo elaborado ndo s6 sobre a pratica
necessaria de identificar os outliers, como também de se verificar os problemas existentes
tanto nas técnicas como nas metodologias de avaliagdo. Para tal, (Campos et al., 2016) utiliza
os algoritmos de KNN no contexto de detegdo de ruidos devido a popularidade desses
métodos na literatura. Os comportamentos dos diferentes métodos podem ser comparados
tomando k como base, mesmo que o k possua interpretagdo diferente a depender do modelo e
sdo testadas 12 técnicas, em 23 conjuntos de dados utilizando vérias métricas de analise de
performance e chega-se a conclusdo de que ndo faz sentido expressar que uma técnica ¢
melhor do que a outra apenas a partir uma Unica métrica de avaliagdo. Além disso, foi
possivel demonstrar a ampla gama de possibilidades na simples analise de conjunto de dados

e métricas de avaliacdo no ambito de remocao de ruidos.

2.2. NATURAL LANGUAGE PROCESSING

Segundo (Chowdhury, 2005), o Processamento de Linguagem Natural, comumente
conhecido como NLP, ¢ uma érea de pesquisa e exploragdo de mecanismos que possibilitam a
manipulacdo de texto falado e escrito pelos computadores. Uma defini¢do mais formal que
denota o termo NLP em (Liddy, 2001) expressa que NLP ¢ um grupo de técnicas
computacionais para analisar e representar naturalmente um ou mais niveis de andlise
linguistica a fim de alcancar uma aparéncia humana no processamento da lingua em varias
tarefas e aplicagdes. De facto, a lingua ¢ um mecanismo bastante variado, dependente da
geografia e vasto para ser facilmente compreendido pelas maquinas, gerando um interesse nao
s6 na reproducdo no interior dos computadores para compreensdo do que se ¢ dito, mas
também na reproducdo da lingua em aplica¢des, como os famosos chatbots.

Sendo uma 4rea em constante ascensdo, ¢ apresentado em (Hirschberg e Manning 2015)
alguns dos avangos aplicados a produtos de consumo direto como a Siri da Apple, justificados
por quatro fatores principais: aumento do poder computacional, a disponibilidade de grande
quantidade de dados de texto (livros, artigos, redes sociais), o desenvolvimento de algoritmos
de aprendizagem de maquina cada vez melhores e uma compreensdo maior sobre a estrutura
da linguagem humana e sua aplicacdo em contextos sociais. No campo da tradugdo via
maquina o objetivo dos algoritmos ¢ ndo apenas entender a ordem e significado das palavras,

mas como o contexto influencia uma frase e conhecimento de mundo, além de a compreensao
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de discurso ter sido bastante aprimorada (Hirschberg e Manning 2015). No contexto dos
mecanismos de busca, o aprimoramento do conhecimento da linguagem tornou possivel a
criagdo de mecanismos que compreendem consultas mais complexas, mesmo que o0s
resultados sejam de outro idioma.

A partir do trabalho desenvolvido em (Vaswani et al., 2017), muita coisa mudou em NLP.
Este artigo deu a fundamentagdo aos Transformers, que se trata de uma arquitetura de modelo
simplificada que evita o processo de recorréncia, confiando no que ¢ chamado de mecanismo
de atencdo, que por sua vez calcula dependéncias entre entradas e saidas de cada termo
separadamente. Isto torna essa arquitetura bastante suscetivel a paralelizag¢@o e, com isso, gera
ganhos de performance e possibilita utilizar bases de dados maiores. Rapidamente essa
arquitetura ganhou o status de estado de arte tanto na area de visdo computacional, mas
principalmente na éarea Processamento de Linguagem Natural. Em (Wolf et al., 2020)
descreve o funcionamento da biblioteca Transformers, mantida por engenheiros da Hugging
Face que possui trés blocos em sua formacdo: o primeiro ¢ o Tokenizer responsavel por
transformar texto puro em codificacdes de indices denominado tokens, o segundo ¢ um
Transformer que capta esses tokens e transforma em um vetor continuo para cada palavra
conhecido como embedding contextual e, por fim, o terceiro conhecido como Head que
utilizam os embedding para realizar predi¢des especificas para a tarefa.

Novos modelos de linguagem foram surgindo utilizando a arquitetura de Transformers.
(Devlin et al., 2018) introduz Bidirectional Encoder Representations from Transformers,
conhecido como BERT, modelo desenvolvido para pré-treinar representagdes bidirecionais a
partir de texto ndo-rotulado, resultando em um modelo que pode ser incrementado com uma
camada de saida para criar modelos voltados a resolucdo de uma tarefa, ou seja, ndo precisa
modificar o modelo pré-treinado para aplicar em diferentes tarefas da area de NLP. De facto,
o BERT representa o primeiro modelo baseado em ajuste fino, ou fine-tuning, que atinge
desempenho em grande quantidade de tarefas mesmo sem ser construido especificamente para
uma tarefa, sendo pré-treinado com documentos do Wikipedia Inglés e BooksCorpus,
possuindo cerca de 3300M palavras no total. Foram realizados 11 procedimentos de ajustes
finos referentes a 11 problemas de NLP envolvendo respostas a perguntas, predizer
continuacdo de texto, dentre outras atividades e foram testados diferentes tamanhos do
modelo que obtiveram performances consideraveis em todas tarefas escolhidas para teste.

O pioneirismo do BERT e seu sucesso abriu margens para a criagdo de variantes dele com o
objetivo de torna-lo mais performativo e/ou eficiente. Em (Liu et al., 2019) ¢ apresentado o

modelo RoBERTa que ¢ gerado a partir de uma metodologia de treinamento sobre modelos
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do BERT com as seguintes modifica¢des: treinar os modelos durante mais tempo e com
pedacgos de dados de treinamentos maiores, remover a predi¢do de proxima sentenca, treinar
em sequéncias maiores ¢ mudar de forma dindmica o padrao de méscara aplicado nos dados
de treinamento. Além disso, foi utilizado uma nova base de dados de treinamento,
confirmando com isso que mais dados colaboram com o aumento da performance do modelo.
Os resultados do modelo foram importantes, tendo superado os algoritmos estado da arte em 4
das 9 tarefas do GLUE (benchmark utilizado na area de NLP) e obteve melhores resultados
que o BERT em todas as tarefas, provando que o cuidado com o design do modelo ¢ a
quantidade de dados utilizado pode trazer grandes melhorias no BERT.

Outra varia¢do conhecida do BERT ¢ o algoritmo proposto por (Sanh et al., 2019) conhecido
como DistilBERT, uma versdo menor, mais rapida e de menor custo computacional. Mesmo
treinando um modelo de linguagem menor, foi possivel manter 97% da compreensdo de
linguagem do BERT, reduzindo seu tamanho em 40% e tornando 60% mais rapido. A
motivagao por tras desse empenho em diminuir o modelo ¢ de melhorar o tempo de inferéncia
do mesmo, diminuir o custo de armazenamento, mais rapidez no treinamento, sem prejudicar
a qualidade de suas saidas. O nome DistilBERT vem do termo Knowledge distillation que €
uma técnica de compressdo que permite a um modelo compacto treinar para reproduzir o
comportamento de um modelo maior.

Outro modelo recente desenvolvido a partir dos Transformers ¢ o Generative Pre-trained
Transformer, mais conhecido como GPT, sendo a terceira geragdo desse algoritmo sua ultima
versdo. O intuito desse modelo, segundo (Floridi e Chiriatti, 2020), ¢ gerar sequéncias de
palavras ou outros dados comegando a partir de uma entrada e, devido a esta complexidade, ¢
necessario realizar treinamento ndo-supervisionado em uma quantidade enorme de dados. De
facto, em (Brown et al., 2020) ¢ descrito que o GPT-3 foi treinado utilizando 175 bilhdes de
parametros, cerca de dez vezes maior que qualquer outro modelo, e ele ¢ aplicado diretamente
a tarefas sem ajuste fino, obtendo excelentes performances com poucas entradas a partir de
interagdes diretas com o modelo. Com isso, esse modelo tem aplicabilidade em diversas
tarefas, como traducdo, sumarizacgdo, correcao gramatical, resposta a perguntas, chatbots entre
outras (Floridi e Chiriatti, 2020).

De facto, existem inumeras tarefas existentes na literatura relacionadas ao estudo de
Processamento de Linguagem Natural. As maquinas de tradug@o sdo uma das aplicagdes mais
antigas da Ciéncia da Computagdo e que possui bastante interesse comercial, onde o objetivo
¢ realizar a tradu¢do automatica de uma lingua para outra. Segundo (Specia e Wilks, 2021),

essa tarefa possui quatro abordagens principais: maquina de traducdo baseada em um
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conjunto de regras estabelecidas que atuam em diferentes niveis linguisticos, maquina de
tradugdo baseada em exemplos que utiliza de tradugdes de textos existentes na base de dados
para construir tradugdes de novos textos, maquina de traducdo estatistica que extrai regras de
tradugdo criando um modelo a partir dessas regras e as maquinas de tradugao hibridas.

Ainda no contexto de tradugdo, (Han et al., 2021) apresenta uma metodologia de aplicag¢do de
modelos generativos de linguagem na tradu¢do sob aprendizagem ndo-supervisionada sobre o
problema de traducdo entre Inglés e Portugués. Esse método consiste em trés etapas: few-
shot amplification, distillation e backtranslation. A few-shot amplification amplifica traducdes
de frases ndo rotuladas utilizando alguns dados para amostragem de uma grande base de
dados sintética, sofrendo distallation que ¢ o processo onde ha o descarte das demonstragoes,
sendo realizado um ajuste fino e, por fim, durante o backtranslation sdo geradas repetidamente
tradugdes para um conjunto de entrada ajustando um unico modelo garantindo a consisténcia
ciclica (Han et al., 2021).

O problema de sumarizagdo em NLP esta relacionado a habilidade da maquina de entender o
texto e extrair as informagdes principais presentes nele, gerando uma saida plausivel sobre o
texto. Em (Kumar e Rani, 2021), ¢ proposto um algoritmo de sumariza¢do baseado na
frequéncia das palavras do texto e métodos da biblioteca NLTK, para extrair os pontos
principais do texto de entrada, onde o usudrio entra com o texto, ¢ realizada a remogao
temporaria de Stop Words, a aplicagdo de stemmer e a tokenizacdo de palavras como pré-
processamento do texto. Cada sentenga ira receber uma pontuagdo e ¢ encontrado um limiar
baseado no niimero de textos do algoritmo, apds esse processo ¢ calculada a média da
pontuacdo de cada sentenca, onde os pontos principais sdo extraidos baseados no limiar e, por
fim, ¢ gerada uma saida.

(Awasthi et al., 2021) apresenta uma pesquisa voltada a sumarizagdo baseada em texto e
categoriza essa tarefa como sendo extrativa ou abstrata, sendo métodos extrativos aqueles que
retiram um subconjunto de sentengas do texto original e os métodos abstratos sdo os que
criam a sumarizacdo utilizando palavras que ndo estavam no texto de entrada. Além dessas
classes, cada categoria possui exemplos de utilizacdo de técnicas da aprendizagem
supervisionada e ndo-supervisionada, abrindo margem para métodos bastante distintos. Em
(Bondielli e Marcelloni, 2021), por sua vez, ¢ utilizado o conceito de sumarizagdo
juntamente com a arquitetura de Transformer e algoritmos de clusterizacdo para realizar a
criagdo de perfis de curriculos aplicada em uma base de dominio ptblico. Nesse contexto, a
sumarizacao ¢ utilizada como forma de reduzir os curriculos de forma a diminuir redundancia

e melhorar a representacdo dos dados.
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Uma das vantagens obtidas com o avango do Processamento de Linguagem Natural ¢ a
possibilidade cada vez maior de sistemas inteligentes interagirem com o usuério diretamente
tanto na resolu¢do de problemas quanto respondendo a duvidas, sem a interagdo de outro ser
humano. Em (Yin et al., 2019) ¢ desenvolvido uma ferramenta para resposta a perguntas
sobre visualizag@o e andlises espago temporais, com o intuito de permitir que usuarios possam
ministrar essas analises com menor carga cognitiva facilitando a interface entre usuério e os
insights. A proposta do trabalho foi desenvolver uma arquitetura com micro servigos onde o
usuario pudesse digitar ou falar suas perguntas, realizando testes sobre dados climaticos e
permitindo um retorno automatico de andlises que seriam complexas para um usuario
executar com pouco conhecimento de dominio.

Como forma de promover a aproximagao entre cuidados de satide e moradores do campo, foi
proposto em (Vinod et al., 2021) um pipeline de NLP de um sistema de resposta a perguntas
que permita o acesso a informagdo na drea rural resolvendo problemas durante o primeiro
contato entre médico e paciente. Um outro fator motivacional do trabalho foi a dificuldade do
acesso a informagdo da area rural em tempos de COVID-19. Foram utilizados modelos de
linguagem derivados do BERT e o GPT-2 em seus testes obtendo resultados promissores em
3 bases de dados existentes de Question Answering (QA).

Com o advento dos chatbots e a qualidade dos mecanismos que os geram, a comunicagdo com
os clientes de uma empresa tem sido substituida cada vez mais por agentes conversacionais.
Apesar de trazer velocidade nas respostas, nem sempre as respostas agradam o usudrio. Em
(Adam et al., 2021), ¢ realizado um estudo da utilizagdo de chatbots e os efeitos que isso traz
para a experiéncia do usudrio e a aceitagdo do mesmo as ferramentas de inteligéncia artificial
conversacional. Os resultados do estudo comprovaram que mesmo que os usudrios soubessem
que estavam conversando com chatbots, eles ainda respeitavam as mesmas regras sociais.
Outra contribuicdo foi a descoberta de uma relacdo entre as técnicas de comunicagao
utilizadas e um certo nivel de obediéncia dos usuarios com relacao as interagdes com o bot.
Outro estudo no contexto de chatbots foi proposto em (Melian-Gonzalez et al., 2021) que foi
focado na andlise da intencdo dos usudrios ao entrar em contato via agentes inteligentes com
empresas do ramo de viagem e turismo. O estudo indica que existem inimeros fatores que
levam os usudrios a falarem diretamente com os bots, como disposi¢do em usar tecnologias
self-service, influéncias sociais e mesmo a qualidade do bot em simular um humano.

Em atividades muito especificas, mesmo os modelos robustos como o BERT precisam passar
pela etapa de pré-treino utilizando documentos especificos do escopo para melhorar a

performance dos modelos linguisticos. Na area da biomedicina, (Gu et al., 2021) propoe
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realizar treinamento do zero, a fim de obter ganhos na compreensdo de documentos
especificos de dominio a partir de dados ndo rotulados da area. De facto, a ideia por tras desse
trabalho ¢ verificar a hipdtese de que documentos de dominio geral sdo tdo diferentes dos
textos envolvendo biomedicina que acabam atrapalhando a performance do modelo na tarefa
escolhida. De facto, apos realizar os testes, 0 modelo gerado a partir do treinamento com
documentos do dominio especifico superou os modelos do BERT ¢ RoBERTa em todas as
tarefas com uma consideravel margem de diferenca.

Nas diversas aplicagdes de NLP, um dos problemas que colabora com a boa solu¢do de um
modelo ¢ conhecido como reconhecimento de entidades nomeadas, ou NER. Esse problema ¢
responsavel por localizar nomes importantes ou substantivos proprios no texto, como nomes
de cidades/paises, nomes de empresas, dentre outros (Mohit, 2014). De facto, em tarefas de
maquinas de tradugdo, por exemplo, a palavra Apple poderia ser facilmente traduzida como
magd, porém, tanto pela palavra iniciar com maitscula, como pelo contexto, poderiamos
inferir quando esta palavra ¢ associada a empresa. Em (Weber et al., 2021) ¢ apresentada
uma ferramenta de NER de facil uso voltada para aplicagdes na area biomédica, sendo algo
necessario. No contexto da biomedicina, nomes de doengas, quimicos ou de genes acabam
sendo importantes, e extrair informacdes semanticamente relacionadas com elas se torna uma
tarefa relevante, porém a especificidade da area torna outras ferramentas de NER pouco
performativas em captar entidades em certos termos.

Ratificando essa inabilidade que algumas ferramentas pré-treinadas t€ém com rela¢do ao NER,
em (Yang et al., 2021) ¢ desenvolvido um estudo para encontrar entidades em relatdrios de
vulnerabilidade de seguranca realizando fine-tuning dos algoritmos BERT, RoBERTa e
Electra, sendo possivel encontrar resultados tdo bons quanto os pré-existentes na literatura
com apenas 11,2% da base de dados. Em (Alonso, 2021) foi aplicado um ajuste fino sobre
BioBERT (uma variacdo de BERT voltado para a area da biomedicina) que foi utilizado em
dois casos praticos envolvendo textos da web e artigos especificos relacionados ao SARS-
CoV-2, obtendo a conclusdo de que essa técnica com pouco esfor¢o se adaptou bem na tarefa

de NER sobre esses artigos com um tema tao recente.

2.3. TRANSFERENCIA DE APRENDIZADO (TRANSFER LEARNING)

Uma definicdo formal de Transfer Learning ¢ encontrada em (Yang et al.,, 2020) que
apresenta o processo de transferéncia de aprendizado como uma técnica de melhorar uma
tarefa preditiva nova T a partir de um dominio alvo Dy, utilizando de conhecimento adquirido

a partir de um modelo gerado para solucionar uma tarefa Ts diferente em um dominio Ds
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também distinto. Na Figura 1 a seguir, pode-se observar o fluxo basico do processo de
Transfer Learning, onde o lado esquerdo representa o processo natural de desenvolvimento de

machine learning e no lado direito o resultado da transferéncia de aprendizado.

Figura 1 - Processo de Transfer Learning

Dominio Novo dominio
_'
Transfer
Learning
Tarefa Nova tarefa

Fonte: Proprio Autor

Essa metodologia tem alguns objetivos como exposto em (Yang et al., 2020):

e Muitas aplicagdes possuem poucos dados disponiveis e técnicas tradicionais de
aprendizagem de méaquina ndo sdo suficientes para generalizar em novos cenarios.

e Modelos de Machine Learning precisam ser robustos e, em situagdes em que os dados
de treinamento e de teste ndo possuem a mesma distribui¢do e/ou variam com o
tempo, sendo necessarios outros métodos de adaptagdao dos modelos.

e Em problemas do mundo existe pouco acesso a dados pessoais por motivos de
privacidade e seguranga, tornando complicado para modelos de aprendizagem de
maquina proporcionar resultados mais personalizados a uma situagao especifica.

e Em situagdes para manter a privacidade dos dados, espera-se extrair apenas os pontos
mais importantes dos dados e utilizar apenas isso no modelo, de forma a nao trafegar e
utilizar dados muito sensiveis e especificos do usudrio.

Esse processo de Transfer Learning tem sido um ponto bastante abordado devido as
necessidades descritas acima, gerando muitos estudos envolvendo NLP. Em (Ruder et al.,
2019) ¢ realizado um estudo geral sobre a utilizacdo de transferéncia de aprendizado no

contexto de processamento natural de linguagem, principalmente se baseando em sequential
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transfer learning, que consiste numa fase de treinamento prévio onde as representacdes gerais
de uma tarefa fonte sdo apreendidas e uma segunda fase de adaptacao responsavel por aplicar
o conhecimento anterior na nova tarefa do novo dominio. Voltado a um problema bem atual e
recorrente, em (Mozafari et al., 2019) ¢ aplicado o conceito de Transfer Learning baseado no
BERT para detetar discurso de ¢dio em redes sociais realizando uma combinacdo do modelo
BERT pré-treinado sem supervisdo e algumas técnicas supervisionadas de fine-tuning. Por ser
um dominio bastante especifico, a ideia principal foi reaproveitar conhecimento generalista de
um modelo pré-treinado no escopo de dete¢do do discurso de 6dio, obtendo resultados mais
performativos que os existentes na literatura e, além disso, foi possivel verificar nos
resultados uma capacidade de identificar vieses no processo de coleta de dados, favorecendo
assim a equidade do modelo, conhecido também como fairness.

Com relacdo a problemas onde ¢ necessario observar o contexto e a compreensdo de um
dominio pode auxiliar em uma tarefa de outro dominio, como o problema de reconhecimento
de entidades nomeadas, ¢ possivel aplicar o conceito de Transfer Learning. Em (Francis et
al., 2019) ¢ realizado um estudo da aplicagdo dessa metodologia em documentos financeiros e
de biomédicos, demonstrando com os experimentos que um modelo NER treinado em dados
rotulados podem ser usados como modelos base para serem utilizados em um outro dominio
com alguns ajustes, usando poucos dados do dominio de destino e, para tal, utilizou-se
mecanismos de atencdo e modelo BERT para criar variagdes de modelos a serem analisados.
Em (Sun e Yang, 2019), também foi desenvolvido um estudo sobre a aplicagdo de Transfer
Learning sobre o NER em dominio da Biomedicina, utilizando dois modelos multilingues e
foi possivel verificar que conhecimento de dominio mais geral sdo efetivas na aplicacdo de

Transfer Learning.

2.4. PRE PROCESSAMENTO DE DADOS PARA NATURAL LANGUAGE PROCESSING

O pré-processamento de dados ¢ uma das etapas mais importantes em um projeto de analise
de dados. Este ¢ um conjunto de tarefas que envolve a preparagdo, limpeza, organizagdo e
estruturacdo dos dados, para que estes possam ir de dados brutos para dados prontos para
utilizacao.

Alguns problemas comumente encontrados e que s3o solucionados na etapa de pré
processamento de dados sdo: dados em branco, dados com ruidos (geralmente dados que
podem ser utilizados, mas precisam de alguma alteracdo) e valores discrepantes (outliers).
Nesse topico serdo abordadas as principais técnicas de pré-processamento de dados no

contexto de NLP que s3o a tokenizacdo, a capitalizagdo, a remogdao de stop words, o
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stemming e o lemmatization, passando por suas defini¢des, aplicacdes, desafios e inovagdes

que existem em cada uma delas.

2.4.1. Tokenizagao (Tokenization)

O processo de tokenizagdo ¢ uma das etapas mais importantes e primordiais do processamento
de linguagem natural. Em (Webster e Kit, 1992) esse processo ¢ caracterizado como inicial
no pré-processamento ¢ ¢ definido como a etapa responsavel por dividir a entrada em
unidades bésicas, conhecidas como tokens, que ndo precisam ser decompostas em etapas
posteriores para NLP.

De facto, (Grefenstette, 1999) ratifica a importancia dessa etapa e sdo levantados alguns
casos que mostram a complexidade da tarefa, pois devem haver cuidados extras ao realizar a
tokenizacao de palavras de nomes proprios, abreviaturas, dentre outros exemplos. Outro ponto
de atencdo seria a ambiguidade gerada por esse processo, uma vez que as palavras sdo
transformadas em estruturas mais basicas perdendo informacdo de contexto e conhecimento
do mundo em si.

Além disso, (Mullen et al., 2018) relata que esta tarefa ¢ computacionalmente custosa,
dependente da linguagem que serd processada e os problemas dessa etapa influenciam os
resultados do modelo com um todo. Isso torna bastante relevante o estudo sobre a tokenizagao
dos textos de entrada em vdrias linguas diferentes, como coreano (Park et al., 2020),
estoniano (Orasmaa et al., 2016), inclusive ferramentas para multilingual (Agerri et al.,
2014.; Garcia e Gamallo, 2015.), e também algoritmos mais performativos de tokenizacao
(Song et al., 2020; Rust et al., 2020).

O BERT (Devlin et al., 2018), algoritmo que ganhou destaque desenvolvido por uma equipe
do Google, utiliza um mecanismo de tokeniza¢do baseado em dados visando maximizar a
probabilidade do modelo dos dados de treinamento. Cada palavra pode ser quebrada em
subpalavras dado um conjunto de textos, conhecido como corpus, € um nimero desejado de
tokens. No trabalho em questdo, foi verificado que um vocabulario entre 8000 e 32000 tokens
atingiam uma performance adequada e mantiveram uma rapida velocidade de decodificacao

entre todos os pares de palavras.

2.4.2. Capitalizacao (Capitalization)

O termo capitalizag¢do, também conhecido como “truecasing”, refere-se a utilizagdo de letras
maiusculas (capital letters) em determinado texto e (Pais e Tufis, 2021) indica que o foco

estd na identificacdo da forma das palavras, sendo subdivida em quatro classes: todas as letras
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minusculas, todas as letras maiusculas, apenas a primeira letra maituscula e uma mistura de
letras maiusculas e mintsculas.

Segundo (Carey, 1980), marcadores gramaticais, como a capitalizacdo, podem ser utilizados
para transmitir sentimentos de stress e modificacdo no tom do texto. De facto, em (Km et al.,
2015) sdo apresentados resultados que demonstram que a andlise da quantidade de letras
mailsculas em uma sentenca gerou resultados mais assertivos quanto a detecdo de emocdes.
(Chan e Fyshe, 2018) d4 o exemplo dos acronimos para demonstrar que nem sempre a
capitalizacdo tem um significado na identificagdo emocional, sendo necessario utilizar
técnicas que identifiquem quando uma letra maiuscula tem uma importancia semantica para o
texto. Além disso, com o advento das redes sociais, o coloquialismo, o neologismo € mesmo
erros gramaticais aumentam ainda mais a necessidade de analisar com cuidado se a grafia das
palavras ¢ informativa ou nao (Nebhi et al., 2015).

Com isso, essa caracteristica pode ser usada em muitas aplicagdes do Processamento de
Linguagem Natural. No ambito de andlise da importancia da capitalizacdo, (Pak e Teh, 2018)
apresenta o significado da utilizacdo das letras maitsculas na revisdo de produtos, onde ¢
constatado que o seu uso implica em uma maior énfase do sentimento associado a opinido,
seja negativa ou positiva. (Zhang et al., 2021) apresenta um modelo baseado em redes
neurais para identificar o “truecasing” em uma palavra que ajuda a melhorar a performance de
outras tarefas de NLP, como reconhecimento de entidade nomeada, ou NER. Outra aplicacao
foi apresentada em (Mayhew et al., 2020), onde foi desenvolvido um modelo para identificar
se uma palavra deveria ser maiuscula ou minuscula melhorando a performance de algumas

bases de dados também para o NER.

2.4.3. Palavras Irrelevantes (Stop Words)

Segundo (Wilbur e Sirotkin, 1992), Stop Words sao termos que possuem funcdo gramatical,
porém ndo fornecem informacao relevante sobre o contetido de documentos e sua remogao
pode trazer beneficios na andlise e recuperagdo do mesmo. Ainda nesse trabalho, ¢ proposto
uma abordagem estatistica onde ¢ calculada similaridade entre pares de documentos como
sendo o suficiente para determinar se uma palavra € uma stop word ou nao.

Assim como na capitalizagdo, esse tipo de termo ¢ dependente da linguagem dos documentos,
tornando necessario estudo em diferentes idiomas. Em (El-Khair, 2006) sdao apresentados
resultados de extracdo de informagdes apds a remocdo de stop words de documentos de
idioma darabe utilizando trés listas de palavras: uma genérica da lingua, uma baseada no

corpus de entrada e uma combinacdo de listas. Por sua vez, (Hao e Hao, 2008) faz uma
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proposta de algoritmo para identificar automaticamente sfop words na lingua chinesa onde
estas devem atender duas condigdes: terem uma alta frequéncia nos documentos e possuir
baixa correlagdo com todas as categorias de classificacao.

Devido ao amplo estudo nesse contexto, existe o esfor¢o na criacdo de listas de palavras que
podem ser excluidas sem perder informacdo relevante dos documentos. Em (Bird et al.,
2009) ¢ mostrado o processamento de linguagem natural utilizando a biblioteca Natural
Language Toolkit, mais conhecida como NLTK, que possui implementadas listas de palavras
baseado em corpus como recurso léxico, incluindo as stopwords de diferentes linguagens.
Porém, em alguns contextos especificos essa lista deve ser identificada diretamente por
documentos pela alta frequéncia da presenca de certos termos especificos da area. (Sarica e
Luo, 2021) apresenta um estudo de stop words em documentos técnicos utilizando patentes
com milhdes de sentencas no total e adicionando a lista encontrada ao pacote padrdo do
NLTK em conjunto com a lista USPTO (lista prévia com termos de patentes), sendo possivel
obter melhores resultados ao remover os termos presentes nas trés listas.

De facto, em (HaCohen-Kerner et al., 2021) foi feito um estudo de diversas técnicas de pré-
processamento em tarefas de classificacdo textual e a simples remog¢do das stopwords
apresentou resultados satisfatorios, mesmo que tenha obtido resultados irrelevantes em
algumas das bases de dados. Por conta da sua importancia, a remog¢ao de termos frequentes ¢
alvo de estudo em 6tica multilingue, porém isso vem com um alto custo de treinamento, pois
tende-se a usar uma quantidade imensa de textos de entrada. Em (Ferilli, 2021) apresenta uma
proposta de identificacdo automatica desses temos utilizando poucos documentos, até¢ mesmo
unicos, pois, segundo o autor, grandes quantidades de documentos de entrada ndo sao simples
de coletar em todas as linguas e seria uma técnica que ndo precisaria de conhecimento
linguistico prévio. Como resultado, houve uma grande taxa de acerto do que as técnicas

presentes na literatura até entdo.

2.4.4. Stemming

Em idiomas morfologicamente ricos, a quantidade de variagdes morfoldgicas ao redor de uma
mesma palavra base tende a acontecer com frequéncia e, devido a essa caracteristica, €
necessaria a aplicacdo de técnicas de stemming com o objetivo de simplificar essas variagdes
(Singh e Grupta, 2016). Por exemplo, as palavras “gostar”, “gosto” e “gostoso” possuem a
mesma palavra base. Ainda neste trabalho, ¢ apresentado um vasto estudo sobre as formas de

aplicar o processo de stemming em um documento, os métodos em diferentes idiomas e suas

varias aplicagdes em dominios diferentes, como classificagdo e agrupamento de documentos,
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sistema de sumarizacdo automatica, sistemas de traducdo, sistemas de resposta a perguntas,
dentre outros.

(Paice, 1994) cita problemas no processo de stemming como sendo de duas classes:
overstemming ¢ understemming. Ambos os problemas estdo relacionados aos conceitos das
palavras, sendo que o overstemming ocorre quando duas palavras com raizes distintas e
conceitos distintos sdo identificadas com a mesma base, ja o understemming ocorre quando
duas palavras com a mesma raiz e conceitos equivalentes sdo classificadas com bases
diferentes.

Por ser uma etapa complexa e suscetivel a esse tipo de falha, existem vdarios tipos de
algoritmos responsaveis pela extragdo do stemming das palavras e, segundo (Jivani, 2011),
podem ser classificadas em trés grupos: algoritmos de truncamento, algoritmos estatisticos e
algoritmos mistos. Os algoritmos de truncamento sdo responsaveis pela extracdo de sufixos e
prefixos de uma palavra a partir do corte das mesmas, os algoritmos estatisticos funcionam
apos a aplicacdo de algum procedimento estatistico para identificagdo dos afixos, ja os
algoritmos mistos possuem particularidades na base de dados das palavras utilizados no seu
processo, como um stemmer baseado em corpus.

Como dito anteriormente, linguas ricas morfologicamente tendem a apresentar maiores
variagdes e, consequentemente, precisam de maiores cuidados no processo de stemming.
(Nzeyimana, 2020) apresenta um estudo sobre retirada de ambiguidade contextual de formas
verbais na lingua kinyarwanda, falado principalmente em Ruanda, e que ndo possui tantas
ferramentas proprias para se trabalhar com esse idioma. Por sua vez, em (Rianto et al., 2021)
¢ desenvolvido uma melhora nessa transformagdo dos termos sob o contexto de conversas
ndo-formais no idioma da Indonésia e, apesar dos bons resultados nos documentos que tinham
acesso, o algoritmo desenvolvido possui algumas limitagdes quanto a automaticidade do
processo e incompletude das palavras raiz, refor¢ando a complexidade e importancia do tema

no pré-processamento em NLP.

2.4.5. Lemmatization

Apesar do processo de lemmatization ser igualmente morfologico, trata-se de um processo de
simplificagdo diferente do Stemming. (Plisson et al., 2004) descreve o processo como uma
normaliza¢do onde, ao invés de procurar um radical para as palavras, ¢ realizado um processo
de normaliza¢do, gerando uma palavra simplificada de mesmo contexto a sequéncia de

palavras que precisam ser normalizadas.
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No exemplo anterior das palavras “gostar”, “gosto” e “gostoso”, o processo de stemming
geraria o radical “gost” o que, em alguns contextos, pode gerar ambiguidade como dito
anteriormente. Ja no caso da lemmatizacdo a palavra normalizada poderia ser “gostar”, dessa
forma existe uma palavra compreensivel e com contexto proprio como retorno, ao invés do
radical unicamente. Por ser um processo mais complexo, (Khyani et al., 2020) define que os
resultados da utilizagdo de lemmatization sdo mais precisos, mas ¢ necessario um maior
conhecimento na criagcdo de vocabularios adequados.

Devido a suas caracteristicas e aplicacdes semelhantes por se tratar de um pré processamento
morfoldgico, ambas técnicas sdo vastamente estudadas em conjunto a fim de realizar sua
aplicabilidade e mesmo comparacdo entre elas. (Balakrishnan e Lloyd-Yemoh, 2014)
apresenta um estudo que compara lemmatization e stemming na recuperacdo de documentos e
um algoritmo que ndo utiliza processamento de linguagem, que mostra a melhoria da
performance em relagdo ao modelo de teste sem o processamento e da lemmatization sobre o
stemming. Tal comportamento pode ter sido causado, segundo o autor, por se tratar de uma
técnica mais avangada que pode levar em conta até sinonimos das palavras, podendo trazer
resultados mais semelhantes.

De forma andloga, (Korenius et al., 2004) aplicou ambas técnicas no agrupamento de
documentos finlandeses para comprovar a hipotese de que a lemmatizacdo teria uma
performance melhor devido as caracteristicas do idioma. Foram feitos testes em quatro
métodos de agrupamento de documentos e, apesar de em alguns testes uma das métricas
apontar resultados melhores utilizando stemming, a lemmatization obteve resultados mais
balanceados o que gerou uma busca mais eficaz na maior parte das andlises e ¢ apontado que
uma vantagem desta esteja na possibilidade de lidar com palavras compostas do idioma
finlandés.

Devido a sua complexidade, existem varios estudos com o objetivo de tornar o processo
menos dependente de conhecimento linguistico prévio. (Akhmetov et al, 2020) apresenta um
modelo de classificagdo com arvores de decisdo com o intuito de melhorar a performance na
lemmatizagdo comparado a outra ferramenta Open-Source ja existente e obteve resultados
melhores em praticamente todas as linguas analisadas com excegdo de persa, estoniano, inglés
e hungaro, onde uma possivel justificativa foi a quantidade de dados utilizada no treinamento.
(Kestemont et al., 2017), por sua vez, prop0s utilizar modelo baseado em redes neurais que
independente do idioma obteve bons resultados em muitas bases de dados mesmo com ajuste
de um unico parametro do algoritmo, levando a crer que ¢ uma 4area interessante a ser

estudada.
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Ainda nesse contexto, (Lagus e Klami, 2021) discute em seu trabalho que o processo de
lemmatization geralmente se baseia em gramatica a partir da morfologia dos idiomas, sendo
assim dependente da lingua onde estd sendo aplicado. Em contrapartida, propde-se um
algoritmo que encontra as palavras normalizadas nas palavras criptografadas
matematicamente que sdo usadas nos modelos de aprendizagem de maquina, sendo assim
uma técnica que poderia ser treinada em qualquer idioma, pois atuaria ndo nas palavras, mas
nos vetores ja codificados e, de facto, foi comprovado que essa essa metodologia conseguiu

resultados superiores ao método tradicional na tarefa de similaridade de documentos.

2.5. AVALIACAO DE PERFORMANCE

Nesse topico serdo definidas as métricas mais comumente utilizadas na medicdo dos
algoritmos de aprendizagem de maquina. Para demonstrar de forma mais clara, sera levada
em considera¢cdo um problema de classificacdo binaria, onde 7p significa verdadeiro positivo,

Tn corresponde a verdadeiro negativo, Fp falso positivo e Fn significa falso negativo.

2.5.1. Acuracia

Segundo (Chicco e Jurman, 2020), muitos pesquisadores acreditam que a métrica de
desempenho mais razoavel ¢ a acuracia. A acuracia corresponde a razdo entre a quantidade de
acertos na classe dividida pela quantidade de amostras e, devido a isto, ndo ha impacto no
caso de problemas com mais de duas classes. Ou seja, a acuricia ¢ responsavel por
demonstrar a efetividade do algoritmo em acertar as classes. A equacdo 1 representa essa

métrica.

Equacdo 1 - Acurécia

Tp +Tn

acuracia = ———————
Tp + Tn + Fp + Fl

Apesar de ser uma métrica bastante difundida, ela permite uma visdo erronea, caso a base de
dados ndo esteja balanceada. Em contextos médicos, na predicdo de uma enfermidade por
exemplo, a frequéncia de uma das classes tende a ser bem mais alta que a outra, isso faz com
que um modelo ndo-genérico que sempre chuta na classe com maior taxa de ocorréncia gerara

um valor praticamente perfeito de acuracia.

2.5.2. Precisao

A métrica de precisdo indica o poder preditivo do algoritmo ao calcular a percentagem
associada a classe positiva ou negativa escolhida para o calculo (Sokolova et al., 2006). Em

outras palavras, caso queira descobrir a precisdo positiva, ¢ calculada a percentagem de
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previsdes verdadeiras que foram realizadas pelo modelo e estavam corretas. A equagdo 2

representa essa métrica.

Equacdo 2 - Precisdo

Tp

precisao =
Tp + Fp

Buscar uma alta precisdo geralmente estd vinculada com o objetivo de evitar erros ao
identificar uma classe. Por exemplo, se eu quero prever os clientes que meu banco deve
ofertar crédito e que irdo pagar, assim eu irei obter retorno. No entanto, seria um problema
entregar essa oferta para quem ndo podera pagar. Logo, se eu identificar um cliente como

positivo erroneamente (para oferta de crédito), este erro gerara prejuizos para o banco.

2.5.3. Recall

A métrica de recall indica a probabilidade da minha previsdo positiva ser verdadeira
(Sokolova et al., 2006). Nesse caso, ao invés de dividir os dados baseados na previsao,
divide-se os dados baseados nas classes reais, verificando se existem dados que eram da
classe positiva, mas que o modelo falhou em encontra-los. A equacdo 3 representa essa

métrica.

Equagdo 3 - Recall

Tp
Tp + Fn

recall =

Em alguns contextos, a métrica recall com niveis baixos esta vinculada a erros graves, como
no diagnostico de doencas cronicas. Por exemplo, levando que a classe positiva fosse
referente ao diagndstico de cancro de pulmao, o recall leva em conta quantas vezes deixou-se

passar casos positivos, ou seja, informando que ndo ha cancro quando na verdade ha.

2.5.4. Medida F (F-Measure)

A medida F, ou F-Measure, ¢ uma métrica composta que tem como parametros a precisdo € o
recall que corresponde a média harmonica de ambas. Quando [ = 1, essa métrica estd

balanceada e ¢ conhecida como F1-Score. A equagdo 4 representa essa métrica.

Equacdo 4 - F1 Score

2 + 1)sprecisionsrecall
F — measure = 1P

B*xprecision + recall
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Apesar de ser uma métrica bastante utilizada na literatura, existem alguns estudos que
contrariam a utilizagdo dessa métrica em todo e qualquer contexto. Em (Powers, 2016) aponta
uma série de situagdes onde ndo se deve usar a medida F: quando o foco estd em uma Unica
classe, quando existe viés devido a classe majoritaria, quando a distribui¢do real e a
distribui¢do prevista sdo idénticas, quando ndo leva em conta os verdadeiros negativos ou

quando fornece diferentes 6timos de outras abordagens.

2.5.5. Area abaixo da Curva ROC

Em (Bradley, 1997) ¢ descrito a utilizagdo da area abaixo da curva de Caracteristica de
Operacdo do Recetor, conhecida como curva ROC, como métrica de avaliagdo de
performance para classificadores. A curva ROC ¢ mostrada pela plotagem das taxas de falso
positivo e falso negativo em diferentes limiares de classificagdo, mostrando assim uma
relagdo entre a sensibilidade (recall) do modelo e a especificidade. Pela propria definicdo, a
curva ROC depende da variabilidade no decorrer dos limiares e a drea sob a curva seria uma
forma de simplificar transformando a medida em um tnico valor.

Apesar de ndo gerar grandes diferencas na andlise de diferentes modelos nos problemas de
classificacdo, (Bradley, 1997) afirma que a area abaixo da curva ROC possui caracteristicas
desejaveis como métrica de performance: aumento de sensitividade nos testes de Analise de
Variancia (ANOVA), ¢ independente ao limiar de decisdo escolhido, mostra qudo bem
separados sdo as classes negativas e positivas, ¢ invariante as probabilidades da classe a
priori, e entrega uma indicacdo da efetividade dos algoritmos, uma vez que da baixas

pontuacdes para algoritmos aleatdrios ou que retornam sempre a mesma classe.
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3. AREA DE APLICACAO: RECURSOS HUMANOS

3.1. INTELIGENCIA ARTIFICIAL E SUA APLICACAO

A maioria dos algoritmos de inteligéncia artificial j& existem a algum tempo. O conceito de
aprendizado profundo vem desde 1943 quando Walter Pitts e Warren McCulloch criaram um
algoritmo que simulava a ligacdo dos neurdnios da mente humana. Até entdo o uso desta
tecnologia era limitado pela qualidade dos computadores da época.

Com o avanco na producdo de pecas para computador e o aumento do poder computacional, a
aplicabilidade dos algoritmos de inteligéncia artificial cresceram exponencialmente e varias
areas tem utilizado algoritmos para melhorar seus produtos e servigos.

Dentro muitas aplica¢des para a inteligéncia artificial, algumas das comumente utilizadas sao:

e Chatbots: A cria¢do de algoritmos que conduzem por meio de inteligéncia artificial
conversas online. Normalmente ¢ utilizado no servigo de atendimento ao cliente.

e Assistentes Pessoais: Grandes empresas de tecnologia, como Amazon, Apple e
Google possuem assistentes pessoais que utilizam do reconhecimento de voz para
auxiliar as pessoas em tarefas do dia a dia, como ler uma mensagem, buscar em
ferramentas de pesquisas e até mesmo controlar casa inteligentes.

e Recomendacgoes de produtos e Servicos: Sites de vendas como Amazon ¢ FNAC e
prestadores de servigcos de transmissdo online como Netflix ¢ HBO utilizam
inteligéncia artificial para definir perfis de usudrios e assim melhorar a recomendagao

de produtos e servigos.

3.2. INTELIGENCIA ARTIFICIAL APLICADA NO MERCADO DE TRABALHO

A area de Recursos Humanos vem aproveitando o crescente uso da inteligéncia artificial para
melhorar os processos de contratacdo e manutencdo de colaboradores. Em um processo de
recrutamento atual ¢ comum a solicitacdo de um preenchimento de dados além do envio do
curriculum vitae. Estes preenchimentos de informagdes podem ir de um simples
preenchimento de habilidade até um teste psicologico.

Com o acesso a estes dados e o pré treinamento de um algoritmo, as empresas de recursos
humanos se habilitam a selecionar candidatos que melhor se enquadrem no perfil procurado,
este sendo o uso mais comum da inteligéncia artificial no setor.

Dentre outras utilizagdes pode-se destacar também:
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Melhor entendimento dos colaboradores: Empresas como a Neobrain utilizam de
inteligéncia artificial para auxiliar no melhor entendimento dos colaboradores da
empresa. Dentre outros, um beneficio que se destaca ¢ a diminuicao da rotatividade de
funcionarios.

Treinamento de colaboradores: A utilizagdo de inteligéncia artificial para recomendar
cursos e treinamento para que os colaboradores mantenham seus conhecimentos
atualizados, atinja um proéximo passo em sua carreira ou até mesmo transacione sua

carreira para outra area dentro da propria empresa.
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4. METODOLOGIA

Como ja referenciado anteriormente, este trabalho busca escolher a melhor técnica de
extracdo de habilidades de vagas de emprego. Dito isto, o foco estd nas habilidades técnicas
para a area desenvolvimento web e o objetivo ¢ selecionar as técnicas que nos permita além
de identificar habilidades ja conhecidas, identificar também habilidades emergentes que
possam aparecer ao longo dos anos para esta mesma area de trabalho.

Esta pesquisa ¢ dividida em trés etapas.

Na primeira etapa, foi feito toda a revisdo de conhecimento necessario acerca das técnicas
disponiveis para extragdo de habilidades em texto, a fim de aprofundar o conhecimento na
area.

Na segunda, que ¢ mais bem explicada no proximo tdpico, sera feita a aquisi¢do e
processamento dos dados, andlise exploratoria dos dados, escolha e criagio do modelo de
extracdo de habilidades.

Na ultima etapa o levantamento de resultados serd apresentado assim como as discussdes a
respeito do mesmo e sugestdes para trabalhos futuros.

A Figura 2 a seguir materializa a metodologia a ser utilizada:

Figura 2 - Etapas do Projeto

Revisdo e Aprofundamento

RidiRtS Siaps do Conhecimento

Aquisigdo e Processamento
de Dados

Segunda Etapa | Andlise Exploratéria

=]
-
o
-
]
-
o
o
-
v
©
Q.
ol
—
w

Escolha do Modelo

Terceira Etapa Revisao e Discussao

(Fonte: Proprio Autor)
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S. ETAPA DE DESENVOLVIMENTO

5.1. AQUISICAO DE DADOS

A criagdo do conjunto dados utilizado neste projeto foi feita por meio da coleta do site Indeed
utilizando uma lista de vagas de trabalho de paises nativos da lingua inglesa sendo eles
Australia, Canada, Estados Unidos, Gra-Bretanha e Irlanda.

Para criagdo do conjunto de dados inicial foram buscadas vagas de emprego na area de Data
Science utilizando as palavras-chave “Data Science” no site Indeed nas 5 maiores cidades
por populagdo, de cada um dos paises citados.

Para coleta de forma automatizada foi criado um web scraper utilizando a biblioteca
Selenium.

Os dados foram salvos em pastas de acordo com o seu respetivo pais em formato Excel
(.XLSX), e somados resultaram em um conjunto de dados inicial com 6325 linhas como

mostra a Figura 3.

Figura 3 - Distribui¢do das Vagas de Emprego

Numero de vagas em Data Science por Pais

i
BESFG

@untry

1.90% (120)

3.56% (225)

26.25% (1660)

Fonte: Proprio Autor
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5.2. PRE PROCESSAMENTO DE DADOS

Como ja descrito anteriormente a etapa de pré processamento de dados visa lapidar os dados
convertendo-os de dados brutos para dados preparados. Estd ¢ uma fase essencial que precede
o treinamento do modelo, garantindo que os dados que serdo injetados no modelo sdo

confiaveis.

5.2.1. Seleciao de Recursos (Feature Selection)

Quando se fala sobre andlise de textos, cada palavra dentro do corpo do texto ¢ considerada
um recurso (feature). Neste projeto a etapa de feature selection serd dividida em duas, ja que
primeiro € preciso selecionar quais colunas do conjunto de dados serdo utilizadas e quais ndo,

e em um segundo momento selecionar e limpar os dados da descricao de emprego.

5.2.1.1. Selecao de Dados

A primeira etapa da limpeza do conjunto de dados se da pela selecdo dos recursos (features)
que serdo utilizados e da eliminagdo dos demais. A coluna description contém o texto de cada
vaga de emprego, e job_title por sua vez a informagao sobre o titulo da vaga. O titulo da vaga
sera utilizado para garantir que as vagas a que estamos buscando habilidades correspondem
com a area de Data Science.

Mantem-se entdo 2 das colunas do conjunto de dados que serdo utilizadas, description e
jobtitle. As demais colunas sdo descartadas.

Como ultima etapa da sele¢do de dados, foi preciso comparar os titulos das vagas encontradas
pelo web scraper, com o termo utilizado para a busca no site de empregos Indeed. Isto foi
feito para garantir que as vagas de emprego que formam o conjunto de dados sdo relevantes
para a area em questdo. Os titulos foram comparados utilizando a similaridade do cosseno.
Esta similaridade retorna um valor decimal entre 0 e 1 que diz qudo similar dois vetores sdo,
quanto maior o valor, maior a similaridade entre os textos. Para a execugdo deste projeto foi
aplicado um filtro selecionando as 40 vagas com maior similaridade entre o titulo de emprego
e o termo buscado: “Data Science”. Todas as 40 vagas selecionadas tiveram similaridade 1, o

que quer dizer que o titulo da vaga corresponde exatamente ao titulo buscado.

5.2.1.2. Limpeza do texto

Os dados buscados pelo web scraper vieram em formato HTML entdo o primeiro passo da

limpeza do texto foi remover as fags HTML.
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Apoés andlise gramatical na estrutura das vagas de emprego, nota-se que a maioria das
habilidades sao substantivos (Nouns). Antes de utilizar técnicas para limpeza do texto como a
remocao de palavras irrelevantes (stopwords) foi criado uma nova coluna chamada nouns no
conjunto de dados como uma lista, que contém todas as frases que contém substantivos para a
respetiva vaga de emprego. Foi feito uma copia da coluna description que ndo sera processada
com a remogao de palavras irrelevantes.

Como ja mencionado a remocdo de palavras irrelevantes (stopwords) € parte crucial quando
se trabalha com textos. E nesta etapa que palavras que ndo carregam informagdes sdo

removidas. Para a remocgao de stopwords foi utilizada a biblioteca Spacy.

5.3. ANALISE EXPLORATORIA

A andlise exploratoria ¢ o processo de investigacdo inicial em um projeto de analise de dados
e tem como objetivo resumir as caracteristicas dos dados. Para esta analise exploratoria foi
utilizada a coluna description (que ainda contem as stopwords) para ndo descaracterizar o

texto e ter uma imagem real dos dados.

5.3.1. Contagem de Caracteres e Palavras

As figuras 4 e 5 a seguir nos mostram a contagem de caracteres e de palavras respetivamente.
Pode-se inferir que o nimero de caracteres de cada vaga de emprego estd entre 200 e 7200 e
que a maioria dos documentos tem entre 2000 e 3000 caracteres.

Quanto contagem de palavras o numero fica entre 20 e 900 sendo 200 a 400 palavras o mais

comuim.
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Figura 4 - Contagem de Palavras
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Fonte: Proprio Autor

Figura 5 - Contagem de Palavras

Contagem de Palavras

100 200 300 4“0 500 600 700 800

Numero de Palavras por Vaga de Emprego

Fonte: Proprio Autor
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5.3.2. Comprimento das Palavras

O comprimento médio da palavra varia entre 6.6 a 8, sendo 6.8 ¢ 7.2 com 8 palavras cada, os

comprimentos mais comuns como mostra a Figura 6.

Figura 6 - Tamanho das Palavras

Tamanho das Palavras

5
‘ II
66 68 70 72 74 76 78 80
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Contagem
=
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-

Fonte: Proprio Autor

5.3.3. Palavras Comuns

Na Figura 7 pode-se ver que data (dados) aparece como a palavra mais comum do corpus,
aparecendo quase quatrocentas vezes, seguida por work e experience. Podemos ver também
que as palavras learn (aprendizado) e machine (méquina) figuram entre as 30 palavras que
mais aparecem, apontando em um primeiro momento que talvez Machine Learning

(aprendizado de maquina) seja uma das habilidades mais requisitadas para esta area.
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Figura 7 - Palavras Comuns
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5.3.4. Palavras em Par

A Figura 8 mostra a contagem de palavras em par (bigrams). O resultado mostrou como Data
Science sendo o par de palavras que mais aparece, seguido por Data Scientist € Machine
Learning, apontando uma segunda vez que ML pode ser uma das habilidades que mais

aparecem em vagas de emprego para a area de ciéncia de dados.

Figura 8 - Paravras em Par
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Fonte: Proprio Autor
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5.4. ESCOLHA DA TECNICA DE EXTRACAO DE HABILIDADES

Foram selecionadas trés das técnicas como potenciais candidatos na extracdo de habilidades
sendo elas: TF-IDF, Word Embeddings e Named Entity Recognition.

Nos subtopicos seguintes serd brevemente explicado o porque cada algoritmo pode ser ttil na
extracdo de habilidades, depois serdo descritos os pontos positivos e negativos sobre cada

uma destas técnicas, e por fim uma destas técnicas sera selecionada para criagdo do modelo.

5.4.1. Term Frequency - Inverse Document Frequency (TF-IDF)

Como apresentado anteriormente o TF-IDF ¢ algoritmo que quantifica palavras em uma série
de documentos. Os pesos de cada palavras sdo computados de acordo com a importancia
desta palavra para o documento e o corpus, quanto mais aparecer no documento maior a
importancia e quanto menos aparecer no corpus maior importancia a palavra passa a ter.
Relativamente ao problema de identificacdo de habilidades em ofertas de emprego, o TF-IDF
se mostra interessante por ser um algoritmo ndo supervisionado que ndo necessita de pré-
treinamento e com isto vem a poder auxiliar na dete¢ao de habilidades emergentes.

Em contrapartida uma dificuldade que o TF-IDF pode vir a enfrentar na detegdo de
habilidades em vagas de emprego, ¢ que na maioria das vagas, as habilidades sao
mencionadas apenas uma vez, diminuindo assim seu peso perante outras palavras que
costumam sempre aparecer em vagas de emprego e ndo sdo habilidades, como por exemplo as

palavras experiéncia e o proprio titulo da vaga Data Scientist.

5.4.2. Classificador de Substantivos

Para extrair habilidades de um texto por meio de classificagdo ¢ necessario primeiro escolher
qual foco no texto a se classificar. As op¢des mais coerentes sao a classificagdo de paragrafos
ou de frases, que contem habilidades. A primeira op¢do a primeira vista ndo parece viavel
visto que um mesmo paragrafo pode conter mais de uma habilidade, ou até mesmo outro
substantivo, dificultando assim a rotulacdo. Ja classifica¢do de frases se mostra mais concreta,
visto que raramente dois substantivos irdo aparecer no mesmo trecho.

A seguir temos o exemplo de um possivel processo de criagdo inicial com classificadores e a
Figura 9 que ilustra o mesmo processo:

e Pré-processamento de dados;

e Extrai-se as frases com substantivos;
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e Mapeia-se as frases entre frases com habilidades ou frase sem habilidades;

e Um classificador ¢ escolhido e treinado para prever frases com habilidades. Uma rede
neural que utiliza camadas de Long short-term Memory pode ser uma potencial
candidata;

e Treina-se 0o modelo escolhido com os dados mapeados;

e Extrai-se os substantivos (habilidades) de novos dados, com as frases que foram

previstas como contendo habilidades.

Figura 9 - Processo de Classifica¢do de Habilidades

Processo de classificagao de habilidades

Extracdo de frases com Ezootha do Classificador Extragdo das habilidades de
substantivos (LSTM & um patencial frases previstas como com
oandidato) habilidades (1)

Passod Passo 6

o o o
o (@) (o)

Passo 1 Passo 3 Passo 5

Pré processamento Eliqueta-se em Treinamento do modelo
(Stepwords, Tokenzation, Frases com hobilidades (1) ¢
Lemmatization) Frases sem habilidades (0)

Fonte: Proprio Autor

A extragdo por classificador a primeira vista mostra-se promissora na dete¢do de habilidades
em vagas de emprego. Um ponto inicial que pode impactar nos resultados ¢ que o algoritmo
de classificacdo ndo leva em consideracdio a sintaxe do texto, apenas selecionando

substantivos de frases e os classificando como habilidade ou nao.

5.4.3. Reconhecimento de Entidades Nomeadas

O reconhecimento de entidades nomeadas (NER) desempenha um papel importante ao fazer
as maquinas entenderem texto escrito por humanos. Ao classificar as entidades contidas
dentro de um texto desestruturado, importantes informagdes, como as habilidades em uma
vaga de emprego, podem ser encontradas.

Para o reconhecimento da entidade o algoritmo faz uso de um input Word Embeddings e
utiliza uma rede neural artificial (comumente CNN ou LSTM) para o entendimento das
relacdes entre palavras, assim conseguindo prever se a palavra pertence a uma entidade ou

nao.
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Como j& mencionado anteriormente o NER por meio da sintaxe, procura significado entre o

relacionamento de palavras, frases e textos e por este motivo a remocdo de palavras

irrelevantes pode ndo ser interessante, ja que estas palavras podem ser utilizadas pelo modelo

para melhor entender a sintaxe do texto.

Uma técnica atual que vem dando bons resultados na area ¢ a aplicagdo de transferéncia de

aprendizado mais conhecida como Transfer Learning. No Transfer Learning um modelo pré

treinado para reconhecer entidades comuns como pessoas, datas e organizacdes ¢ utilizado e

um ajuste fino ¢ feito para resolver uma atividade especifica, como por exemplo o

reconhecimento de habilidades em vagas de emprego.

A seguir o processo reconhecimento de entidades e a Figura 10 que demonstra o processo:

Escolhe-se um modelo de pré-treinado;

Cria-se uma nova entidade que seré treinada;

Rotula-se os dados apontando ao modelo quais palavras sdo pertencentes a nova
entidade;

E feito o ajuste fino, ou Fine Tuning, do modelo a fim de treinar o modelo para
reconhecer as habilidades;

Extrai-se as entidades (habilidades) de novas vagas de emprego.

Figura 10 — Processo de Reconhecimento de Entidade Nomeada (NER)
Processo de Reconhecimento de Entidade Nomeada

Previsao de Habilidades

ver

Fine Tuning

XLNet)

Fonte: Proprio Autor
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O NER se mostra um potencial candidato na extragdo de habilidades por utilizar semantica
para definir as entidades.
Os pontos negativos do NER sdo o poder computacional necessario para rodar o algoritmo e a

customizacdo que deve ser feita para o fine tuning, aonde em cada algoritmo ¢ diferente.

5.4.4. Escolha da Técnica

Apo6s a avaliagdo cuidadosa feita nos topicos anteriores sobre os possiveis modelos a serem
utilizados, o Named Entity Recognition se mostrou uma escolha mais promissora para a
extracdo de habilidades em vagas de emprego. Esta opcao se deu ao fato de o NER utilizar
modelos robustos pré treinados, que sdo o estado da arte atual, para entender a proximidade

entre palavras e utilizar a sintaxe textual para reconhecimento das entidades.

5.5. MODELOS

Com o pré processamento de dados concluido e a técnica de extragdo selecionada, os dados
foram particionados em dados de treinamento e dados de validacdo seguindo as proporcdes de
75% para treinamento e 25% para validagdo. Estes valores foram escolhidos porque figuram
entre o normal aplicado de Machine Learning que costuma ser entre 70% - 30% e 80% - 20%
respetivamente para dados de treino e validagao.

O estado da arte na area de NER hoje ¢ constituido pela utilizacdo de modelos pré treinados
em milhdes de dados para tarefas generalizadas, e entdo um ajuste fino ¢ feito sobre este
modelo para resolver uma tarefa especifica. Esta técnica ¢ comumente chamada de Transfer
Learning. Trés modelos pré treinados foram selecionados para aplicagdo do Tranmsfer
Learning: Spacy, BERT e XLNet.

Spacy ¢ uma biblioteca relativamente nova da area de Natural Language Processing que
oferece ferramentas com solugdes na area de Natural Language Processing. Uma delas ¢ um
modelo de NER que utiliza Word Embeddings e uma Rede Neural Convolucional (CNN) para
treinar suas entidades e que tem tido 6timos resultados.

BERT, como ja visto anteriormente, ¢ um algoritmo que foi desenvolvido por engenheiros do
Google e que utiliza técnicas de aprendizado bidirecional e encoding para resolver tarefas de
processamento de linguagem natural por meio de um transformer. A base de aprendizado do
BERT envolve esconder certas palavras do texto durante o seu processo de treinamento a fim
de tentar prever a palavra correta. Utilizaremos a versio RoOBERTa que como ja visto ¢ uma

variacdo do BERT, porém mais robusto.

38



XLNet ¢ modelo auto regressor que também utiliza técnicas bidirecionais. O XLNet utiliza
uma técnica chamada Modelagem de Linguagem de Permutag¢do onde no lugar de esconder
uma das palavras e tentar prevé-la, como no BERT, permuta as palavras de uma frase de lugar
a fim de prever uma das palavras.
Os trés modelos foram treinados a titulo de comparagdo de performance e no capitulo
seguinte, sera exposto o resultado de cada modelo para a tarefa proposta neste trabalho.
Para criagdo da nova entidade e rotulacdo dos dados algumas consideracdes foram feitas na
definicdio de o que ¢ uma habilidade técnica ou hard skill. Para este trabalho foram
consideradas habilidades técnicas:

e Linguagens de programacao como Python e R;

e Areas de conhecimento como Machine Learning e Deep Learning;

e Bibliotecas e frameworks como Pandas, Numpy e Scikit-learn;

e Aplicativos ou programas como Excel, PowerPoint e Jupyter-Notebook;

e Formacgdes académicas como Ciéncia da Computacdo, Matematica, Estatistica, Fisica

e Biologia.

O proximo passo foi o ajuste fino dos modelos, onde cada um deles foi alimentado com os
mesmos dados rotulados com o objetivo de treinar os trés modelos na tarefa de
reconhecimento de habilidades.
Para o treinamento dos modelos a plataforma Google Colab foi utilizada na sua versao
profissional. Dois dos modelos tem arquiteturas que utilizam Transformers e para aceleragdo

do processo de treinamento foi necessario um processador grafico integrado ou GPU.
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6. RESULTADOS E DISCUSSAO

Ao utilizar métricas de avaliagdo para problemas de reconhecimento de entidades, tem-se de
levar em consideragdo que as palavras que nao forem classificadas pelo algoritmo e que nao
forem entidades serdo consideradas como negativo verdadeiro. Isto pode levar a um problema
em métricas de avaliagdo que utilizem os niimeros negativos verdadeiros, como por exemplo

a acuracia. A Figura 11 ilustra o problema da utilizagdo da acurdcia em problemas de NER.

Figura 11 - Exemplo de Métricas

Oferta de emprego com 300 palavras

20 Habilidades 280 Nao Habilidades

NER

10 Habilidades Corretas Previstas (True Positives)

10 Palavras que sao Habilidade e nao foram previstas (False Negatives)
2 Palavras Previstas Como Habilidade nao sendo Habilidade (False Positives)
272 Palavras que nao foram classificadas como Habilidades e nao sao habilidades(True Negatives)

Accuracy: 95.92% Precision: 83.33% Recall: 50.00% F1 Score: 62.50%

Fonte: Proprio Autor

Foram entdo utilizadas trés métricas para medir a performance do modelo: Precision, Recall e
F1 Score.
Para computar as métricas, os seguintes resultados foram analisados:
1. Palavras que foram rotuladas como Habilidades e que também foram previstas pelo
algoritmo como Habilidades (7rue Positives);
2. Palavras que ndo foram rotuladas como habilidades, mas que foram previstas como
sendo habilidades pelo algoritmo de NER (False Positives);
3. Palavras que foram rotuladas como habilidades, mas que ndo foram consideradas

como habilidades pelo algoritmo de NER (False Negatives).

A tabela 1 a seguir mostra o resultado individual de cada um dos trés algoritmos de NER para

cada documento separado para teste na coluna NER. Os documentos estdo enumerados de 1 a
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10, e os resultados de cada algoritmo para este documento pode ser encontrado na linha do

documento.

Tabela 1 - Resultados dos Algoritmos de NER

Right-Predicions Wrong-Predictions  Existing skill not found by algo

NER Document Total Habilities Total-Predicted Precision  Recall F1 Score

(True Positive) (False Positive) (False Negatives)
29 24 24 0 5 10000%| 82,76%| 9057%
27 26 26 0 1 100,00%| 9630%| 9811%
11 10 9 1 N 90,00%| 8182%| 8571%
16 13 13 0 3 10000%| 8125%| 89,66%
5 5 5 0 0 100,00%| 100,00%| 100,00%
23 17 16 1 7 94,12%| 6957%| 80,00%
12 10 8 2 a 8000%| 6667%| 72.73%
9 6 4 2 5 6667%| 4444%| 5333%
24 26 24 2 0 9231%| 100,00%| 96,00%
14 17 14 3 0 8235%| 10000%| 9032%
“xvet [RY 29 21 19 2 10 9048%| 6552%| 7600%
[xwvet [IES 27 20 20 0 7 10000%| 7407%| 8511%
xwnet [IDE 11 9 9 0 2 10000%| 81,82%| 90,00%
[xuvet [ 16 15 15 0 1 10000%| 93,75%| 96,77%
XLNet 5 5 4 4 0 1 100,00%| 80,00%| 8889%
[ xunet| [ 23 17 11 6 12 64,71%| 47,83%| 5500%
XLNet 7 12 5 5 0 7 10000%| 4167%| 5882%
[xnet [ 9 B 5 0 4 100,00%| 5556%| 7143%
| XUNet| 24 17 16 1 8 94,12%| 6667%| 7805%
XLNet 14 12 12 0 2 100,00%|  8571%[ 9231%
BERT 1 29 30 27 3 2 90,00%| 93,10%| 9153%
BERT 2 27 27 27 0 0 100,00%| 100,00%| 100,00%
BERT 3 11 10 10 0 1 100,00%| 9091%| 952a%
BERT a 16 16 16 0 0 100,00%| 100,00%| 100,00%
BERT 5 5 5 5 0 0 100,00%| 100,00%| 100,00%
BERT 6 23 28 23 5 0 82,14%| 10000%| 90,20%
BERT 7 12 10 10 0 2 10000%| 8333%| 9091%
BERT 8 9 9 8 1 1 8889%| 8889%| 8889%
BERT 24 26 24 2 0 9231%| 100,00%| 96,00%
BERT 14 17 11 6 3 64,71%| 7857%| 7097%
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A Figura 12 a seguir mostra um grafico de linhas que representa os resultados da métrica
Precision. Podemos constatar uma melhor performance do algoritmo XLNet que chega a cem
por centro de precisdo em 7 dos 10 documentos e atinge acima de noventa por cento 9 deles.
O algoritmo Bert obteve uma performance estavel estando pouco abaixo do XLNet em termos

de precisdo, enquanto o algoritmo Spacy oscilou de documento para documento.

Figura 12 - Precision

Precision
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Quanto ao Recall pode-se confirmar na Figura 13 que o BERT foi o algoritmo mais estavel e

com melhor performance geral, alcancando em 7 documentos resultados acima de noventa por

cento, sendo 5 deles cem por cento.

Os outros dois algoritmos tiveram uma baixa performance

quando comparado ao BERT, em alguns documentos atingindo valores abaixo de cinquenta

por cento.

e
9a,10%

_81,82%

_T8,07%

Figura 13 — Recall
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No F1 Score que ¢ uma métrica que procura equilibrar os resultados de Precision e Recall,
novamente o BERT se destacou, tendo a melhor performance dos trés algoritmos em 9 dos 10
documentos e sendo que em 8 deles o valor do F1 Score foi acima de noventa por cento.
Pode-se notar que o mal desempenho no Recall afetou também o resultado do XLNet e do

Spacy no F1 Score.

Figura 14 - F1 Score
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Fonte: Proprio Autor

Para chegar a um resultado final sobre qual modelo utilizar, foi computado a média aritmética
dos resultados de cada modelo para cada documento, em cada uma das métricas.

A Tabela 2 mostra a seguir o resultado final, onde comprova-se que em termos de precisao
vence o XLNet e nos outros dois quesitos o algoritmo que obteve o melhor resultado foi o
BERT. Tem de se notar também que a diferenca em termos de precisdo entre 0 XLNet ¢ o
BERT foi de 3.13%, no Recall a diferenga entre BERT e SPACY foi de 11.2% e no F1 Score
a diferenca entre BERT e Spacy foi de 6.73%.

Tabela 2 - Resultado Final

NER Precision Recall F1 Score
SPACY 90,54%
XLNet 94,93% 69,26% 79,24%

BERT 91,80% 93,48% 92,37%
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Este resultado mostra que o algoritmo XLNet acertard na maioria das vezes que recomendar
habilidades, ndo recomendando palavras incorretas em quase 95% das vezes, porém mostra
também que parte das habilidades presentes no documento acabardo ndo sendo detetadas por
este algoritmo. O Unico caso para utilizagdo deste algoritmo ¢ se o objetivo do projeto for
prever habilidades com a maior precisdo sem levar em consideragdo o total de habilidades. A
figura 15 mostra em formato de nuvem de palavras, ou WordCloud, o resultado do algoritmo

XLNET.

Figura 15 - WordCloud XLNet
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O Spacy teve um bom resultado na precisdo, e um resultado mediano no Recall. Por se tratar

de um algoritmo leve e de facil treinamento pode ser uma escolha razoavel caso custo de

hardware ou tempo de treinamento, sejam pontos relevantes para o projeto. A figura 16

apresenta o resultado do algoritmo Spacy.
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BERT se mostrou um algoritmo estdvel e com excelentes resultados em todas as métricas,
sendo a escolha mais fidvel entre os trés algoritmos. O ajuste fino no algoritmo se mostrou
eficaz, mostrando que para o problema proposto neste trabalho, a escolha da técnica de
entidades nomeadas aliada com a transferéncia de conhecimentos foi uma escolha acertada. A

figura 17 apresenta o resultado do algoritmo BERT.

Figura 17 - WordCloud BERT
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7. CONCLUSOES

Quando se iniciou o trabalho de pesquisa constatou-se que ha uma dificuldade, por conta da
evolugdo do mercado de trabalho, no acompanhamento da das habilidades necessarias para
vagas de emprego e por isto, mostrou-se importante o desenvolvimento de um algoritmo que
detetasse habilidades técnicas em vagas de emprego.

Diante disto, a pesquisa teve como objetivo geral a criagdo de um modelo de Natural
Language Processing para extracdo de habilidades técnicas na area de ciéncia de dados.
Constata-se entdo, que o objetivo geral foi atendido porque efetivamente o trabalho obteve
sucesso ao utilizar técnicas de NLP e obteve resultados significativos nas métricas de
avaliagdo.

O primeiro objetivo especifico deste projeto era analisar as técnicas de processamento de
dados e avaliar se, e quais delas se enquadravam para o problema. Mesmo com a nao
aplicagdo da remogao de stopwords devido a escolha do algoritmo, considera-se este objetivo
atendido, visto que, a andlise sobre a utilizagdo de cada técnica de processamento foi levada
em consideragdo e chegou-se a conclusdo de que a ndo utilizagdo desta técnica seria a melhor
escolha.

O segundo objetivo especifico, que era explorar os modelos de aprendizado de maquina a fim
de compreender as diferentes técnicas de extra¢do de habilidades de emprego, também foi
atingido, ao ser feita uma andlise cuidadosa na revisdo da literatura sobre cada técnica de
aprendizado de maquina supervisionada e ndo supervisionada, NLP e Transfer Learning, para
posteriormente selecionar trés potenciais candidatos na extra¢do de habilidades e por fim
selecionar NER como modelo final.

O ultimo objetivo especifico era a aplicagdo da técnica mais promissora para extragcdo de
habilidades, que foi também foi atendido na criagao dos trés modelos: XLNet, Spacy e BERT.
Uma outra conclusdo a ser levada em consideragdo ¢ que a habilidade Machine Learning, que
foi apontada na parte de andlise exploratoria como uma das habilidades que mais apareciam,
também foi a habilidade que mais apareceu nos trés modelos utilizados neste projeto.

Assim, conclui-se que este projeto obteve sucesso na extracdo das habilidades para a area de

ciéncia de dados.
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8. LIMITACOES E RECOMENDACOES PARA TRABALHOS
FUTUROS

Para a realizacdo deste projeto a metodologia apresentada foi primeiro a selegdo de uma éarea
inicial para a extragdo de habilidades, depois foi feito o aprofundamento no tema na revisao
bibliografica seguido de selecdo das técnicas de extragdo, criagdo do modelo e apresentacao
de resultados.

Diante da metodologia proposta, esta pesquisa focou em uma area de emprego especifica.
Uma dificuldade para expansdo deste trabalho para outras areas ¢ o conhecimento a cerca das
habilidades de cada area especifica. E necessario um profundo conhecimento sobre a area,
para que habilidades técnicas ndo passem despercebidas na rotulagao.

Ainda na rotulacdo de dados, a quantidade de dados rotulados acaba por ser também uma
limitagdo, por conta do tempo necessdrio para execugdo desta tarefa. Um nimero maior de
dados poderia ter sido rotulado a fim de buscar uma melhor performance, e assim tendo
também um maior numero de dados de teste para avaliar a performance do modelo.

Como recomendacdo para trabalhos futuros, eu recomendo a criagdo de uma nova entidade
para identificacdo de habilidades interpessoais, ou soft skills e a rotulagdo destas habilidades
que posteriormente seriam detetadas pelo modelo.

Outra recomendacdo importante, como ja dito acima, ¢ a expansao do modelo para diferentes
areas de trabalho. Uma possivel area a ser explorada inicialmente pode ser a area de
tecnologia como um todo.

Por fim, minha ultima recomendacdo seria a exploragdo do modelo de classificagdo de frases
com habilidades proposto na fase de selecao de técnicas de extra¢do, que apesar de nao levar

em consideracdo a semantica do texto pode vir a ter bons resultados.
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