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Resumo

A selecdo de candidatos a um emprego é na sua esséncia um processo de
ajustamento de um curriculo a um dado perfil descrito pela oferta de emprego.
E um processo demoroso que frequentemente exige a andlise e avaliacdo
individual e manual de centenas de curriculos. Este mesmo cenario, de
ajustamento de competéncias a um dado perfil profissional, verifica-se também,
embora em circunstancias substancialmente distintas, quando um estudante
pretende definir o seu percurso académico direcionando-o para uma
determinada profissao.

A utilizacdo de ferramentas automaticas pode trazer beneficios, como maior
celeridade e eficiéncia, a estes processos. Este artigo retrata o trabalho
desenvolvido na implementa¢dao da aplicagao Profile Matcher. Uma aplica¢do
Web que permite criar templates de emprego ou ocupacao profissional e
compara-los automaticamente com um conjunto de curriculos. Tem como fim
identificar os melhores candidatos para uma oferta de emprego ou as melhores
ofertas de emprego para um dado curriculo fornecendo indica¢des adicionais
sobre as competéncias que um dado estudante deve desenvolver para um
melhor posicionamento face a uma dada profissdo. Espera-se que esta
aplicacdo permita guiar o percurso académico de um estudante assim como
diminuir o tempo dos processos de recrutamento.

Palavras-chave: Ferramentas automaticas, Selecao de candidatos, Estudantes,
Aprendizagem automatica, Rede neuronal, Doc2Vec
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Abstract

The selection of candidates for a job is essentially a process of adjusting a
resume to a given profile described by the job offer. It is a lengthy process that
often requires the analysis and evaluation of hundreds of resumes individually
and manually. This same scenario, of skills adjustment to a given professional
profile, also occurs, although in substantially different circumstances, when a
student wants to define his or her academic path by directing him or her to a
given profession.

The use of automatic tools can bring benefits, such as greater speed and
efficiency, to these processes. This article portrays the work done in developing
the Profile Matcher application. A web application that allows you to create job
or occupation templates and automatically compare them with a set of
resumes. Its goal is to identify the best candidates for a job offer or the best job
offers for a given resume by providing additional indications on the skills that a
given student should develop for a better position in a given profession. This
application is expected to guide a student's academic path as well as decrease
the time of recruitment processes.

Keywords: Automatic tools, Candidate selection, Students, Machine learning,
Neural Network, Doc2Vec
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1 Introducao

1.1 Contexto

O curriculum Vitae (CV) é provavelmente a ferramenta mais utilizada por recém-
licenciados e jovens para expressar as suas competéncias, quando procuram
emprego ou estagios. Um CV com as competéncias necessarias para uma oferta
de emprego é um fator crucial para entrar no mercado laboral.

Atualmente, as empresas cada vez mais necessitam de contratar pessoas, 0O
mais rapida e eficazmente possivel. Por isso, o tempo e a eficiéncia no processo
de selecdo sao fatores bastante importantes.

Ndo é viavel que um curriculo cumpra os requisitos para todas as
oportunidades de emprego. Idealmente, um CV deve ser adaptado de forma a
servir especificamente para cada oferta de emprego que o estudante se
candidate.

Por outro lado, os recrutadores investem tempo e recursos valiosos no processo
de recrutamento. A analise dos curriculos dos candidatos, de modo a perceber o
qudo apropriados sao para uma determinada oferta de emprego € uma tarefa
crucial, mas trabalhosos e que consomem tempo.

De modo a satisfazer as necessidades de ambas as partes — dos recrutadores e
de quem procura emprego, seria interessante a utilizacdo de ferramentas
automaticas. Seria assim possivel identificar quais as competéncias mais
relevantes para um emprego, para alguém que procure emprego. Os
recrutadores poderiam também comparar as competéncias de candidatos mais
rapidamente.

Hoje em dia, a utilizacdo de ferramentas automaticas ja tem sido mais
frequente no mercado de trabalho, com o fim de reduzir os recursos que seriam
necessarios num processo de sele¢cao manual.

1.2 Problema

As empresas na Europa demoram, em média, 29 dias a recrutarem um
candidato, desde o primeiro contacto, até a formalizacdo da oferta. Em
determinadas areas como em engenharia, este valor sobe até aos 33 dias, em
média. O custo médio neste processo € de $4,129[1]. Estes valores devem-se
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essencialmente porque a maioria das empresas revé resumos de candidatos
manualmente, conforme descrito mais sucintamente no “Estado de arte”.

Adicionalmente, os estudantes ou candidatos a procura de emprego tém, por
vezes, dificuldades em apresentar CV que demonstrem adequadamente as suas
qualidades, assim como as caracteristicas desejadas pela empresa que se estao
a candidatar. “Cerca de metade dos CV que contém mais que duas paginas sao
descartados pelos recrutadores” e “em média ndo duram mais que cinco a sete
segundos a verem um CV"[2].

E importante saber sintetizar um CV e realcar as competéncias do candidato
qgue sdo relevantes para a oferta de emprego em questdo. Inserir informacao
em excesso, que nado seja de interesse para o cargo que o candidato esteja a
candidatar, pode diminuir a probabilidade de ser escolhido.

O CV é por isso, um fator muito importante, numa fase inicial da selecdo. Faz
sentido que os candidatos personalizem o seu CV de forma diferente, para
oportunidades de emprego diferentes. Isto deve-se ao facto de diferentes
oportunidades de emprego requererem diferentes competéncias. Por isso, é
essencial os candidatos saberem resumir o seu CV, de modo a refletir
especialmente as competéncias que sejam relevantes a oportunidade de
emprego.

Adicionalmente, quem procura emprego, pode necessitar de se candidatar a
varias ofertas de emprego, até ser selecionado. De acordo com um estudo[3],
“em meédia, cada oferta de emprego, [em grandes empresas], atrai 250
candidatos. Entre os quais, entre quatro a seis sdao chamados para uma
entrevista, e apenas um(a) deles é selecionado”. Este estudo foi feito apenas em
grandes empresas, o que significa que o numero médio de candidatos por
oferta de emprego noutras empresas é muito provavelmente menor. De
qualquer forma, é de notar que a percentagem de candidatos aceites é bastante
baixa, o que implica que quem procura emprego, necessite normalmente, de se
candidatar a varias oportunidades de emprego.

E evidente que existe uma falta de eficiéncia no processo de selecdo, tanto no
lado de quem recruta, como de quem pretende ser recrutado. O problema em
questdo nao aborda necessariamente a competéncia, ou a falta dela dos
candidatos, em desempenhar um emprego. Trata-se sim de uma falta de
comunicacdo das competéncias entre os candidatos e os recrutadores. Uma
solucdo que auxiliasse tanto os estudantes em comunicar as suas qualidades,
como o0s recrutadores em avaliar corretamente essas mesmas qualidades,
tornaria o processo de selecdo nas empresas muito mais eficiente.
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1.3 Objetivo do projeto

Este projeto tem como objetivo evitar os problemas descritos na sec¢do
anterior. O fim deste projeto é por isso, auxiliar o processo de sele¢cdo de
candidatos para um emprego, assim como ajudar os candidatos a identificar
habilitacdes que precisem de ser melhoradas afim de que estejam aptos para
executar uma dada atividade profissional.

Com esta tese, sugerida pelo docente Nuno Escudeiro, pretende-se desenvolver
um sistema que analise CV e propostas de emprego e indique quais 0s
melhores emparelhamentos. Esta solu¢ao pode ser utilizada quer em processos
de pré-selecao de candidatos, quer em casos em que um candidato pretenda
saber quais as competéncias a desenvolver para que tenha sucesso numa
hipotética candidatura a emprego. Para ambos os casos, sdo previamente
definidas diversas areas de negdcio. O sistema deverd auxiliar o processo de
escolha do melhor subconjunto de candidatos, recorrendo a técnicas de
aprendizagem automatica.

Assim sendo, este sistema vai ser utilizado tanto por recrutadores como por
quem procure emprego. Existem objetivos distintos para cada um destes
intervenientes. Pretende-se que os recrutadores utilizem o sistema para
procurar candidatos a emprego e que os candidatos a emprego o utilizem para
identificar as competéncias a desenvolver para um potencial emprego.

1.3.1 Recrutadores

Os recrutadores vao poder divulgar as suas ofertas de emprego a potenciais
candidatos. Esta aplicacdo tera como objetivo auxiliar os recrutadores a filtrar
candidatos com base nos seus CV ou através de outros dados fornecidos.

O facto de este processo ser automatico tornara o processo de selecdo mais
rapido. Podera também eliminar qualquer eventual discriminacdo (e.g. por
idade, género, etc.).

E pretendido que a aplicacdo identifique o maior nimero de caracteristicas
relevantes para uma determinada oferta de emprego.

Devido a limitacBes tecnoldgicas, ou por falta de dados fornecidos pelos
candidatos, ndo é expectavel que sejam identificadas ou avaliadas todas as
caracteristicas relevantes para um emprego. Ou seja, o objetivo deste sistema
ndo é o de substituir por completo a revisdo manual dos recrutadores, mas sim
servir como uma ferramenta complementar no processo de selecao.
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1.3.2 Candidatos a emprego

Os candidatos a emprego vao poder criar um perfil de candidato. Este perfil
contém as habilitacbes atuais e caracteristicas do candidato. Sempre que
possivel, estes dados sdo extraidos automaticamente através de redes sociais
(e.g. LinkedIn, Facebook), CV, entre outros. Quando nao for possivel obter estes
dados, total ou parcialmente, os mesmos sao solicitados ao candidato, através
de um questionario.

Pretende-se que a aplicacdo indique quais sdo as habilitacdes que devem ser
melhoradas ou obtidas, para os candidatos a emprego. Quanto aos
recrutadores, pretende-se que a aplicacao auxilie a escolher o candidato mais
adequado a uma oferta de emprego.

Este projeto sé tera valor, se os resultados obtidos forem fidveis e mais
proximos da realidade possivel. Por isso, foi decidido que se utilizassem técnicas
de aprendizagem automatica e métodos estatisticos — conforme referido na
seccao “Hipotese”, de modo a identificar padrbes dos candidatos que tém mais
€ Mmenos sucesso.

1.4 Resultados esperados

Pretende-se com este projeto responder as seguintes questdes:

« E possivel identificar padrées de candidatos com base nos seus perfis,
com técnicas de aprendizagem automatica?

« E mais répido utilizar a aplicacdo desenvolvida, em vez de uma anélise
manual, no processo de selecdo de candidatos?

« Eviavel selecionar candidatos, com o auxilio desta aplicacdo?

De modo a responder a estas questdes, é necessario avalia-las estatisticamente,
algo que é descrito na seccao “Avaliagao”.

1.5 Organizacao do relatério

Este documento esta dividido em sete capitulos.

O primeiro capitulo contextualiza o problema identificado e os objetivos desta
tese, assim como hipoéteses do projeto que se pretendam testar.
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O segundo capitulo descreve o estado de arte do problema identificado,
assim como das tecnologias utilizadas, relevantes para este projeto.
Adicionalmente, descreve a analise de valor definida para este projeto.

O terceiro capitulo tem como objetivo avaliar as tecnologias mais
adequadas para este projeto, com base em determinados critérios
definidos.

O quarto capitulo descreve a analise e o desenho desenvolvidos para as
aplicacdes a serem desenvolvidas.

O quinto capitulo descreve e documenta a implementac¢ao do projeto.

O sexto capitulo diz respeito a avaliacao realizada, de modo a identificar
se as hipoteses definidas no primeiro capitulo sdo validas.

Por fim, o sétimo capitulo descreve as conclusdes obtidas apds o
desenvolvimento deste projeto.
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2 Estado de arte e Analise de valor

2.1 Estado de arte

2.1.1 Solucbes existentes

Com a evolugdao constante da tecnologia, ferramentas como o LinkedIn,
surgiram de forma a conectar candidatos com recrutadores, o que facilitou
bastante tanto empregar, como arranjar emprego. No entanto, devido ao vasto
numero de utilizadores inscritos nestas ferramentas, tornou-se dificil conseguir
filtrar de forma eficaz os mesmos, de modo a obter um candidato ideal.

A utilizacdo de ferramentas automaticas, para a selecao de candidatos, surgiu
para combater este problema, e tem vindo a ser cada vez mais utilizada pelas
empresas. Estas ferramentas adquirem dados sobre os candidatos, em redes
sociais como o LinkedIn ou outras fontes de informacao, e preveem quais sao
0s mais adequados, de acordo com determinados critérios pré-definidos.

A “Launchpad Recruits” € um exemplo de uma plataforma deste tipo, treinada
através de aprendizagem automatica. Neste caso, esta aplicacdo avalia os
candidatos através dos seus comportamentos em entrevistas por video. Ou
seja, através de comportamentos como “gestos, movimentos dos olhos,
expressdes ou palavras escolhidas[4] esta ferramenta prevé quais os
candidatos que, a partida, sejam adequados para uma determinada tarefa.

A “Transformify” é outro exemplo. Esta plataforma facilita tanto o recrutamento,
como a procura de emprego. Quem procura emprego, fornece dados como as
suas competéncias, salarios desejados e localizacdo. O objetivo desta aplicacao
é de automaticamente sugerir aos recrutadores os candidatos que tém
competéncias semelhantes as desejadas para uma determinada oferta de
emprego, assim como indicar as melhores oportunidades para quem procura
emprego[5].

A “Ideal” é uma ferramenta que analisa varios dados de candidatos, como
curriculos, e filtra os melhores candidatos. Uma caracteristica Unica desta
plataforma é que permite avaliar uma base de dados de candidatos ja existente,
de modo a analisar mais precisamente os candidatos, com o contexto da
empresa. Possui também um “chatbot” capaz de comunicar com os
candidatos[6].

Estas tecnologias trazem vantagens, como evitar discrimina¢des na selecao de
candidatos (e.g. raciais, de género, etc.) ou o facto de o recrutamento ser feito
mais rapidamente. Algumas destas ferramentas incluem “chatbots” que sao
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capazes de enviar mensagens para marcar entrevistas com potenciais
candidatos[7].

De acordo com um estudo feito pela “Jobvite”[8], 49% dos recrutadores estdo a
favor destas ferramentas, enquanto 7% estdo contra. De acordo com o mesmo
estudo, 13% dos recrutadores dizem que estas tecnologias ja tém impacto nos
seus planos de selecdo, e 22% que a sua empresa esta a ponderar aplica-las.
Existe, portanto, uma reacdo geralmente positiva, a utilizacdo de ferramentas
automaticas. No entanto, a adesdo a estas ferramentas por parte das empresas
é ainda relativamente baixo.

Por outro lado, existe também muito debate sobre a eficacia das ferramentas
que existem hoje. Os critérios que a ferramenta automatica utiliza, tém impacto
diretamente na escolha dos melhores candidatos. Se uma ferramenta utilizar
critérios que nao sejam adequados, esta torna-se menos fidvel. Outra
desvantagem € a potencial exclusdo de candidatos que se destaquem,
positivamente, dos outros. Métodos de aprendizagem no recrutamento tendem
a definir critérios para um “candidato ideal”, o que significa que candidatos que
tenham caracteristicas Unicas, possam ser excluidos na pré-selecao. Neste caso,
é essencial que sejam fornecidos dados em quantidade e qualidade, de modo
que estas ferramentas sejam treinadas para considerar varios “perfis de
candidatos ideais”.

Pode-se concluir que, apesar de existirem alguns problemas nas ferramentas
automaticas de recrutamento utilizadas atualmente, elas permitem selecionar
candidatos de forma muito mais rapida do que quando selecionados
manualmente. Apesar de haver, geralmente, uma reacdo positiva a utilizacdo
destas ferramentas, ndo existe ainda um grande nimero de empresas que as
utilizem. Possivelmente por ser uma area ainda muito recente, também ainda
ndo existem muitas ferramentas automaticas fidveis. No entanto, a tendéncia é
gue estas venham a aumentar e a melhorar com o tempo.
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2.1.2 Desenvolvimento de ferramentas automaticas

Existem algumas estratégias para a implementacdo de ferramentas automaticas.
Vao ser descritas algumas técnicas utilizadas, relevantes para o desenvolvimento do
Profile Matcher.

Data mining

“Data mining é o processo de descobrir padrées em largos conjuntos de dados,
através de métodos como aprendizagem automatica, estatistica e sistemas de base
de dados[9].

Atualmente, em grande parte devido a evolugédo da Internet, existe uma quantidade
enorme de dados, acessiveis publicamente. Em junho de 2019, 4,4 mil milhSes de
pessoas tinham acesso a Internet[10]. Entre as quais, 2,32 mil milhdes tém pelo
menos uma conta criada no Facebook[11].

Data mining é por isso, cada vez mais relevante no processo de procura de
informacé&o.

Aprendizagem automatica

“Aprendizagem automatica é o estudo cientifico de algoritmos e de modelos
estatisticos que sistemas computacionais usam para executar uma tarefa, sem
usar instrugdes explicitamente”[12].

No processo de Data mining, muitas vezes nao é viavel identificar padrdes
estatisticamente. No caso de a quantidade de dados ser elevada e/ou haver
dados que estejam dependentes de varias variaveis, torna-se inviavel identificar
padrdes puramente por estatistica.

“Algoritmos de aprendizagem automatica consistem em construir um modelo
matematico baseado num conjunto de dados, conhecido por training data”[12].
Este modelo matematico vai sendo moldado pelo algoritmo, consoante os
dados que obteve do training data, de modo que este modelo consiga fazer
previsdes e/ou decisdes sobre dados futuros, o mais corretamente possivel.

Rede neuronal artificial

“E um sistema computacional inspirado pelas redes neuronais bioldgicas.
Consistem em aprenderem progressivamente como fazer determinadas tarefas,
considerando exemplos. Por exemplo, no reconhecimento de imagens, estes
sistemas podem aprender a identificar imagens que contenham gatos ao
analisar exemplos de imagens que tenham manualmente sido identificados
como ‘gato’ ou ‘ndao gato™[13].
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Tipicamente, as redes neuronais sdo divididas em duas fases - fase de treino e
fase de teste. A primeira fase consiste em analisar inputs fornecidos e em
corrigir a rede, quando o output obtido ndo é o esperado, e em fortalecer a
rede caso contrario. Posteriormente é feita a sequnda fase, onde sao fornecidos
inputs e é calculado o numero de falsos positivos.

Camada de rede neuronal

Uma camada representa uma cole¢do de ndés que operam em conjunto numa
rede neuronal. Numa rede neuronal, existem camadas de input, de output e
potencialmente camadas ocultas (hidden layers).

Nas camadas de input, os nds representam os dados de uma tarefa.
Nas camadas de output, os nds representam os resultados da tarefa.

As camadas ocultas sdo camadas intermédias que tentam identificar padrdes
com base em diferentes conjuntos de caracteristicas. Por exemplo, no
reconhecimento de imagem de uma cara, a primeira camada oculta poderia
tentar identificar a forma do rosto, enquanto a camada seguinte identificaria os
olhos, etc. O objetivo destas camadas é, portanto, de dividir a tarefa em sub-
tarefas mais simples, e identificar padrdes em cada uma das sub-tarefas[14]. E
de notar que estas sub-tarefas sdo, por norma, definidas pela prépria rede
neuronal durante o treino. Ou seja, no exemplo anterior, ndo é definido
explicitamente que uma das sub-tarefas seria identificar os olhos. A prépria
rede neuronal € que vai identificando e moldando essas sub-tarefas.

A imagem seguinte representa visualmente os nés e as camadas, assim como
as suas relagdes numa rede neuronal.

input layer

hidden layer 1 hidden layer 2

Figure 1: Rede neuronal com camadas ocultas[14]
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Existem varias classes de redes, como Convolutional Neural Network, Residual
Neural Network, entre outros. Cada uma destas classes tem formas diferentes de
identificar padrdes. Algumas destas classes podem ser mais ou menos
adequadas, dependendo da tarefa em questao.

Rede neuronal profunda

“Uma Rede neuronal profunda € uma rede neuronal artificial com varias
camadas entre as camadas de input e as de output. A rede tenta descobrir uma
manipulacdo matematica correta para transformar um input num output.”[13]

2.1.3 Bibliotecas de Aprendizagem automatica

Existem vérias bibliotecas que facilitam o acesso a algoritmos de aprendizagem
automatica. Estas bibliotecas sao tipicamente usadas visto, por norma, serem mais
otimizados e permitem um desenvolvimento mais rapido de redes neuronais, que
uma implementacdo feita “de raiz’, o que garante um melhor desempenho e
estabilidade.

Algumas das bibliotecas mais utilizadas, com repositério publico no Github, sdo o
“Tensorflow”, “Keras” e "PyTorch”[15].

Tensorflow

O Tensorflow é um projeto open-source desenvolvido e mantido pela Google.
Empresas como airbnb, Coca-cola ou Intel utilizam esta ferramenta[16].

Pode ser utilizado com recurso a aceleracdo de GPU, em processadores gréficos
NVIDIA, que suportem os drivers da CUDA. Esta opcdo tem um impacto positivo na
performance. Alternativamente pode também ser utilizado através do CPU.

Existem API estaveis em Python e em C++, mantidos pela Google. No entanto,
existem outras API noutras linguagens, desenvolvidas pela comunidade[16].

Keras

Um engenheiro da Google, Francois Chollet, comecou por desenvolver esta
biblioteca, em 2015.

Keras € uma ferramenta de alto nivel, que “pode ser usada em conjunto com o
Tensorflow, Microsoft Cognitive Toolkit, R, Theano ou PlaidML. Tem como objetivo
uma experimentacdo rapida com redes neuronais profundas e foca-se em ser de
facil utilizacdo, modular e extensivel’[17].

Segundo o autor, Chollet, esta biblioteca ndo deve ser usada isoladamente, mas sim
em conjunto com outras ferramentas, como o Tensorflow, por exemplo[17].

A API do Keras foi desenvolvida em Python.
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PyThorch

PyThorch é uma ferramenta para redes neuronais, baseada no Torch, que permite a
utilizacao de aceleracdo de GPU, em processadores graficos NVIDIA, que suportem
os “drivers” da CUDA[18].

Permite criar novas camadas de redes neuronais se necessario, através da APl do
Torch.

Esta ferramenta foi desenvolvida em Python, pelo Facebook, em 2016.

Qual destas ferramentas é a mais viavel de ser utilizada depende de varias
variaveis. A decisdo tomada e a sua justificacdo é descrita sucintamente no capitulo
“Avaliar solucdes existentes”.

2.2 Analise de valor

2.2.1 New Concept Development Model

De acordo com Peter Koen, “o processo de inovacao deve ser dividido em trés
areas: Fuzzy Front End, New Product Development Process e comercializacao”[19].
O modelo de Peter Koen é descrito na seguinte imagem.

6 The PDMA ToolBook for New Product Development

I  New Product
I Development

Fuzzy Front End

Commercialization

Figure 2: Fuzzy Front End[19]

“Muitas das praticas utilizadas na parte do NPD ndo se aplicam no FFE (...)
devido a natureza do trabalho, data de comercializacdo, nivel de financiamento,
(...) entre outros, serem fundamentalmente diferentes.”[19]

Assim sendo, visto existir uma diferenca consideravel entre o FFE e o NPD,
surgiu o New Concept Development (NCD), que € demonstrado na imagem
seguinte.
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idea
selection

opportunity
analysis

concept
definition [~

Figure  3: New  Concept
Development[20]
Este modelo consiste em quatro partes chave:

« O motor (Engine), que representa o apoio a gestdo, € a base dos cinco
elementos no modelo NCD.

» Os cinco elementos presentes no modelo. As ideias e conceitos devem
ser iteradas por estes cinco elementos.

» Os pontos de partida no desenvolvimento de um projeto, que podem ser
indicados tanto no “Idea Generation & Enrichment” como no
“Opportunity Identification”. Estes pontos de partida sdo identificados
pelas setas apontadas para o interior do modelo.

« Como os conceitos saem do modelo e entram no NPD ou no processo de
TSG (Technology State Gate), representados pelas setas apontadas para
o exterior do modelo[19].

De seguida, sdo identificados os cinco elementos do modelo, no projeto “Profile
Matcher”.

+ Identificacdo de oportunidade

o A oportunidade deste projeto consiste em facilitar a selecdo de
candidatos, tanto no lado de quem recruta, como de quem se
pretende candidatar, aplicando técnicas de aprendizagem
automatica.

* Analise de oportunidade

o Atualmente ndo existem muitas solu¢bes no mercado. A selecao de
candidatos ainda é feita manualmente na maioria das organizacdes.
Assim sendo, com o Profile Matcher espera-se melhorar a eficiéncia e
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a rapidez no processo de selecdo de candidatos nas organizacdes,
assim como na procura de emprego nos candidatos a emprego.

» Geracao de ideias e enriquecimento

o Nesta fase, foram consideradas algumas ideias de como obter
informacdo necessaria para aplicar técnicas de aprendizagem
automatica. Entre as quais, foi considerado obter essa informacao
através de data-mining ou através de questionarios de individuos que
ja se tenham candidatado no passado. Adicionalmente, também foi
debatido se este sistema seria disponibilizado aos utilizadores atraveés
de uma aplicacao mobile, web ou ambos.

» Selegao de ideias

o Com base nas ideias ponderadas no paragrafo anterior, as que foram
selecionadas sao:

= Extracdo de informacdo, principalmente através de API publicas
ou de websites de procura de emprego (e.g. LinkedIn, Indeed,
etc.).

= Desenvolvimento de uma aplicagao web.
» Definicao de conceito

o O conceito deste projeto baseia-se em desenvolver uma aplicacao
capaz de identificar padrées entre candidatos e uma aplicacao web,
que faca uso dos padrbes identificados, para facilitar a selecdo de
candidatos.

2.2.2 Valor

O valor representa os beneficios que um produto ou servico fornece a um
cliente. Tipicamente questiona-se qual € o maximo valor monetario que um
cliente esteja disposto a pagar pelo produto ou servico.

O valor pode variar consoante varidveis externas, como a altera¢ao de precos
da concorréncia, ou durante uma fase onde hd uma maior aderéncia na area de
negocio do produto, ou servigo.

No caso do Profile Matcher, a concorréncia pode ter um impacto no seu valor.
No entanto, a aplicacdo devera manter-se relevante ao longo do tempo, pois a
procura de emprego e selecdo de candidatos sdao cruciais no mercado de
trabalho, em qualquer local e em qualquer altura.

Valor para o cliente
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O valor para o cliente representa o valor que o cliente considera que um
produto ou servico tenha.

In

O valor para o cliente e o valor “real” do produto ou servico ndo sao

necessariamente semelhantes.

O cliente, que pode ser tanto um recrutador como um estudante ou candidato a
emprego, pode ver valor no Profile Matcher visto auxiliar o processo de selecao
de candidatos, assim com auxilia a escolha de um novo emprego.

Valor percebido

“O valor percebido consiste na avaliacdo que os clientes fazem, relativamente a
qualidade ou desejo de um produto, ou servico.”[21]

O marketing € um grande fator para influencia o valor percebido dos
clientes/potenciais clientes[21].

O valor percebido do Profile Matcher consiste na ideia de que a aplicacao
aumenta a eficacia e a rapidez no processo de selecdao ou de procura, no
mercado de trabalho.

Beneficios e sacrificios

De acordo com os conceitos definidos nesta seccao, os beneficios e os sacrificios
do Profile Matcher sdo descritos na tabela seguinte.

Beneficios Sacrificios
Facilidade de introduc¢do de dados Resultados ndo sao garantidamente
corretos
Facilidade de uso Custo (no acesso premium)

Recomendacdes de competéncias a
melhorar

Maior eficiéncia no processo de
selecao

2.2.3 Proposta de valor

A proposta de valor é uma frase que identifique de forma clara, medivel e
demonstravel, os beneficios que os clientes obtém quando compram o produto
ou servi¢o[22].

Com isto em mente, e com base nos beneficios do Profile Matcher, a proposta
de valor deste projeto é definida pela seguinte frase:
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“Uma aplicacdo destinada a jovens a procura de emprego, que sugere competéncias
que o candidato deva melhorar, assim como a recrutadores, que recomenda 0s
candidatos mais adequados para uma oferta de trabalho.”

2.2.4 Modelo Canvas

“O Modelo Canvas é um template que tem como objetivo desenvolver ou
documentar um modelo de negdcio existente.”[23]

E uma ferramenta Gtil no processo de anélise de valor, pois permite avaliar, de
forma sintetizada, se o modelo de negdcio tem as condi¢Bes necessarias para
ser viavel. A tabela seguinte, demonstra o Modelo Canvas desenhado para este
projeto.
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Table 1: Modelo Canvas

Parceiros Atividades chave Proposta de valor | Rela¢des Segmentos de
Chave = - com os clientes
Execucdo de * Auxiliono
. clientes
« ISEP aprendizagem processo de Recrutadores
automatica recrutamento |+ Redes
o Estudantes
+ Desenvolvimento |» Recomendacao Sociais s
Jovens a
da aplicagao de * E-mails
o procura de
~ competéncias a
* Manutengdo emprego
adquirir

Recursos chave Canais de

+ Infraestrutura distribuicao
informatica +  Website

» Servidores * Redes

+ Licencgas de Sociais
Software

Estrutura de custos Fluxo de receitas

» Servidores * Publicidade

Custos de desenvolvimento

Custos de manutengao

extra

» Acesso premium com funcionalidades

2.2.5 Modelos de analise de valor

“O objetivo de uma rede de valor é de gerar sucesso econémico (...) para os seus
participantes.”[24]

Verna Allee acredita que a relacdo e a colabora¢do mutua entre membros de

uma organizacao pode ser a base do sucesso. Considera assim, que numa rede

de valor, idealmente, os participantes contribuem mutuamente, de modo a

obterem sucesso proprio, assim como sucesso na rede na totalidade[24].
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Figure 1: ValueNet Map for Value Network Analysis
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Figure 4: Diagrama de Verna Allee[25]

“A cadeia de valores de Michael Porter refere que existe uma cadeia de eventos

que ocorrem numa empresa, desde a procura de matéria-prima, até a entrega
de produtos.”[26]

Segundo Porter, qualquer um dos nove passos, demonstrados na imagem
seguinte, tém impacto no produto final. Por isso, se uma empresa pretender

adicional valor a um produto ou servico, deve referir-se a esta cadeia de
valores[26].
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Figure 1: Porter's Generic Value Chain
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Figure 5: Cadeia de valores de Michael Porter[27]

Com base nos dois modelos referidos, o modelo de Verna Allee parece ser o
mais adequado a este projeto, visto a relacdo com o ISEP ou potencialmente de
outras parcerias, serem essenciais para a divulgacao do Profile Matcher.
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3 Avaliar solucoes existentes

Das ferramentas de aprendizagem automatica descritas na seccao anterior,
pretende-se identificar aquela que seja mais adequada para este projeto.
Algumas das caracteristicas a ter em conta para a decisdo da ferramenta a usar
sao as seguintes:

+ Desempenho

» Facilidade de utiliza¢do e de aprendizagem

» Visualizacao grafica do progresso

* Facilidade em guardar e carregar modelos treinados
» Acessibilidade em identificar problemas

Tendo em conta que a biblioteca Keras ndo é pretendida ser utilizada
isoladamente, foi decidido analisar as ferramentas Tensorflow ou PyTorch.

3.1 Analise das ferramentas

3.1.1 Desempenho

Para avaliar o desempenho das ferramentas e, tendo em conta que ambas
permitem a aceleracao de GPU da NVIDIA, foram analisados testes publicados
pela NVIDIA entre varias ferramentas de aprendizagem automatica, incluindo as
duas a serem analisadas[28].

A tabela seguinte mostra um excerto dos testes realizados, com o PyTorch e
com o Tensorflow, dado um mesmo dataset, camada e versao da placa grafica
(i.e. nas mesmas condig¢des).

Table 1: Andlise de desempenho*

Ferramenta Taxa de transferéncia (imagens por segundo)/Network

usado
Tensorflow 832 (Inception V3) 1237 (ResNet-50 148 (SSD v1.1)
V1.5)
PyTorch 607 (Inception V3) 1028 (ResNet-50 265 (SSD v1.1)
V1.5)

*DataSet: ImageNet2012; Tipo de rede: Convolutional Neural Network; Versao do GPU:
V100-SXM3-32GB-H
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De acordo com estes testes, parece haver um ligeiro melhor desempenho com
o Tensorflow (em média 739 imagens/segundo contra 633 imagens/segundo).
No entanto, é de notar que o desempenho foi melhor com o PyTorch quando
utilizado o SSD v1.1, o que significa que a melhor ferramenta a utilizar esta
também dependente dos tipos de Network Layer utilizados.

3.1.2 Grafos

O Tensorflow e o PyTorch tém conceitos distintos na definicdo de grafos. Com o
Tensorflow, é necessario definir um grafo e apenas depois o modelo pode ser
computado. Com o PyTorch, os grafos sdo definidos dinamicamente. Isto
permite a modificacdo dos mesmos, durante a computacdo do modelo, visto o
codigo ser interpretado ao invés de ser compilado[16][18].

A possibilidade de modificar grafos dinamicamente € vista como uma vantagem
do PyTorch, visto ser habitual alterar frequentemente grafos, de modo a tentar
obter uma solu¢ao mais otimizada.

3.1.3 Facilidade de aprendizagem

E possivel utilizar ambas as ferramentas em Python. O PyTorch segue as
convencdes do Python e utiliza maioritariamente dependéncias standard do
Python (e.g. NumPy). Apesar do Tensorflow também utilizar dependéncias
standard, tem também dependéncias desenvolvidas pelo Tensorflow.

Isto ndo é necessariamente um aspeto negativo do Tensorflow, mas significa
que ha uma maior dificuldade em aprender os conceitos desta ferramenta.

3.1.4 Visualizacao grafica

O Tensorflow tem acesso a uma biblioteca chamada Tensorboard, que permite
visualizar graficamente e interpretar grafos. O PyTorch pode utilizar o
TensorboardX, que é baseado no Tensorboard. Sao ferramentas bastante Uteis,
pois permitem identificar potenciais problemas, que seriam muito dificilmente
identificados sem uma perspetiva visual[29].

3.1.5 Debugging

O debugger standard do Python é normalmente utilizado em ambas as
ferramentas (assumindo que seja usado Python no Tensorflow). No entanto, o
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Tensorflow inclui um debugger que pode ser utilizado em conjunto com o
Tensorboard, de modo a identificar problemas visualmente, a medida que o
grafo é computado[29].

Esta ferramenta ainda € uma versao alpha e ndo esta totalmente funcional, mas
gue mesmo assim traz bastante valor.

3.1.6 Serializacdo/Desserializacao

Serializar e desserializar grafos e/ou modelos é essencial, caso contrario as
computacbes feitas seriam perdidas quando a aplicagdo terminasse. O
Tensorflow permite a serializagdo/desserializagdo de grafos inteiros, incluindo
parametros e operac¢bes utilizadas. Adicionalmente, através de outras
linguagens como C++ ou Java, é possivel desserializar esse mesmo grafo.
Quanto ao PyTorch, apenas € possivel armazenar pesos de modelos[16][18].

Apesar de o armazenamento de pesos de modelos ser suficiente nalguns casos,
o Tensorflow é bastante mais vantajoso neste aspeto.

3.2 Decisao

Decidiu-se aplicar o método de analise hierarquica (AHP) para identificar qual a
ferramenta que seja mais adequada para o desenvolvimento desta aplicacao.

Assim sendo, definiu-se uma matriz de comparagdes (Matriz A), demonstrada na
tabela seguinte.
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Table 2: Matriz de comparacdes (Matriz A)

Critério |Desempenh| Grafo | Facilidade de | Visualizagao | Debuggi | Serializa¢ao
o} S aprendizage grafica ng
m
Desempenh 1 2 3 1 1 2
o
Grafos 1/2 1 1 1/2 1/2 1
Facilidade de 1/3 1 1 1/2 1/2 1/2
aprendizage
m
Visualizagao 1 2 2 1 1 2
grafica
Debugging 1 2 2 1 1 2
Serializacao 1/2 1 2 1/2 1/2 1
Depois de normalizada, obteve-se a sequinte matriz:
Table 3: Matriz de comparagées normalizada
Critério | Desempenh| Grafos | Facilidade | Visualizaca | Debuggi | Serializa¢d | Prioridad
o} de o grafica ng o e relativa
aprendizage
m
Desempenh 6/26 2/9 3/1 2/9 2/9 4/17 0,2342
0
Grafos 3/26 1/9 1711 1/9 1/9 2/17 0,1095
Facilidade 3/39 1/9 1711 1/9 1/9 117 0,0933
de
aprendizage
m
Visualizacdo 6/26 2/9 2/11 2/9 2/9 4/17 0,2191
grafica
Debugging 6/26 2/9 2/11 2/9 2/9 4/17 0,2191
Serializacdo 3/26 1/9 2/11 1/9 1/9 2/17 0,1247
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O vetor préprio pode ser definido como:

0,23
0,11
0,09
0,22
0,22
0,12}

De seguida, calculou-se a Razao de Consisténcia para medir o qudo consistentes
foram os julgamentos.

Considerando, onde x é o vetor proprio.

1 23 1 1 2] [023] [0,23]
05 1 1 05 05 1] [011 0,11
033 1 1 05 05 05/,[009/_,  [009
1 22 1 1 21|02 0,22
1 22 1 1 2102 0,22
05 1 2 05 05 1] |012 0,12
f—t

1,4 0,23

0,66 0,11

0,56 | 5 x| 0:09

1,31 0,22

1,31 0,22

0.75 0,12

=4

Amax=média(1.4/0.23,0.66/0.11,0.56/0.09,1.31/0.22,1.31/0.22,0.75/0.12)=6,08
O valor préprio é de 6,08, logo o indice de consisténcia é:
IC=(Amax—n)/(n—1)=(6,08—6)/(6—1)=0,016
Visto n=6 , arazdo de consisténcia é:
RC=1C/1,24=0,016/1,24=0,013

Como  0,013<0,1 , podemos concluir que os valores utilizados sao
consistentes.

Assim sendo, podemos comparar as ferramentas analisadas. A tabela seguinte
sintetiza a analise feita entre as alternativas.
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Table 4: Andlise de ferramentas de aprendizagem automdtica

Biblioteca Tensorflow PyTorch
Desempenho Ligeiramente melhor Ligeiramente pior
Grafos Estaticos Dinéamicos
Facilidade de Integrado com bibliotecas | Maioritariamente integrado

aprendizagem de data science do Python, com bibliotecas de data

mas com varios conceitos science do Python

especificos do Tensorflow

Visualizacao Possivel com Tensorboard | Possivel com TensorboardX
grafica
Debugging Contém um debugger Debugger standard do
proprio do Tensorflow Python

Serializacao/ Permite armazenar grafos | Apenas permite armazenar

Desserializagao inteiros pesos de modelos

Com base nesta andlise, podemos construir a matriz de comparagao paritaria
para cada critério. Essas matrizes sdo indicadas nas tabelas seguintes, ja
normalizadas.

Table 5: Matriz de comparacdo - Desempenho

Ferramenta Tensorflow PyTorch Prioridade
relativa
Tensorflow 2/3 2/3 0,67
PyTorch 1/3 1/3 0,33
Table 6: Matriz de comparagéo - Grafos
Ferramenta Tensorflow PyTorch Prioridade
relativa
Tensorflow 1/4 174 0,25
PyTorch 3/4 3/4 0,75
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Table 7: Matriz de comparacgéo - Facilidade de aprendizagem

Ferramenta Tensorflow PyTorch Prioridade
relativa
Tensorflow 2/3 1/3 0,67
PyTorch 1/3 2/3 0,33
Table 8: Matriz de comparacdo - Visualiza¢éo grdfica
Ferramenta Tensorflow PyTorch Prioridade
relativa
Tensorflow 0,5 0,5 0,5
PyTorch 0,5 0,5 0,5
Table 9: Matriz de comparagdo - Debugging
Ferramenta Tensorflow PyTorch Prioridade
relativa
Tensorflow 3/4 3/4 0,75
PyTorch 1/4 1/4 0,25
Table 10: Matriz de comparacdo - Serializacdo/Desserializag¢éo
Ferramenta Tensorflow PyTorch Prioridade
relativa
Tensorflow 2/3 2/3 0,67
PyTorch 1/3 1/3 0,33
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De seguida, multiplicamos as matrizes de comparag¢ao com o0s respetivos pesos
de cada critério.

0,23
0,11
0,67 025 067 05 0,75 0,67}* 0,09 :{0,60}
033 0,75 033 05 025 033] 022 [0,39
0,22
0,12

Depois de analisadas as duas ferramentas, obtemos um valor mais elevado para
o Tensorflow (0,60 contra 0,39). Assim sendo, conclui-se que o Tensorflow é a
ferramenta mais adequada para o desenvolvimento deste projeto, de acordo
com os critérios dados.
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4 Analise e Desenho

Decidiu-se aplicar técnicas de aprendizagem automatica para o
desenvolvimento desta solucdao. Assim sendo, é necessario previamente obter
dados sobre individuos que se candidataram a empresas, como os CV que
utilizaram, o tipo de emprego a que se candidataram e possivelmente
informacdo pessoal (e.g. idade, naturalidade, etc.). Estes dados deverao ser
obtidos utilizando técnicas de “data mining”, através de API publicas, redes
sociais (como LinkedIn) ou outros. Posteriormente, uma parte destes dados
serdo treinados e o restante sera testado. Este processo é descrito mais
sucintamente na “Implementacao”.

Depois de serem obtidos resultados da aplicacao referida, sera implementada
uma aplicacdo web, que sera utilizada diretamente pelos utilizadores. Os
utilizadores serao estudantes/candidatos ou recrutadores. Esta aplicacdo tirara
proveito dos resultados concluidos da solugao anterior.

Os candidatos poderao fornecer o seu CV (e.g. em formato PDF). Quando
possivel, os dados serdo extraidos automaticamente pela aplicacao. O utilizador
opcionalmente podera completar ou editar alguns campos, caso nao seja
possivel obter todos os dados de forma automatica.

Os recrutadores poderdo criar ofertas de emprego nesta aplicacdo, onde serao
indicados quais sao as qualificacdes necessarias. Posteriormente, o utilizador
pode comparar diferentes candidatos que se tenham registado nesta aplicagao.

A aplicacdo que vai ser responsavel por treinar e testar os dados obtidos dos
candidatos, vai ser arquiteturada monoliticamente. Isto deve-se ao facto de ndo
existir um output visual nesta aplicacdo. Adicionalmente, aplicacbes de
aprendizagem automatica tendem a ser bastante modulares e de ndao terem
uma grande dimensdo. Por estes motivos, as vantagens que o padrdao MVC teria
relativamente ao monolitico, como o baixo acoplamento entre a légica de
negocio e a representacdo visual, ou a sua escalabilidade, ndo teriam tanto
proveito nesta aplicacdo.

Relativamente a aplicagdo Web e a Web API, os argumentos anteriores ja ndo se
aplicariam neste caso. Decidiu-se aplicar uma arquitetura baseada em MVC,
visto fornecer um baixo acoplamento entre a logica de negdécio e a
representacao visual. A decisao da arquitetura nesta aplicacdo pode também
depender das ferramentas Web utilizadas, se for utilizada alguma, visto
algumas delas favorecerem a utilizacdo de uma determinada arquitetura.
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4.1 Casos de uso

4.1.1 Requisitos funcionais

Existem quatro atores na aplicacgo - O utilizador ndo registado, o
estudante/candidato a procura de emprego, o recrutador e o especialista de
recrutamento.

Utilizador nao registado

O utilizador nado registado é um utilizador sem sessao iniciada. O utilizador ndo
registado pode fazer o registo de uma conta.

Registo (preenchimento
de dados)

Utilizador ndo registado

Figure 6: Utilizador néo registado

Estudante/Candidato a procura de emprego

O estudante/candidato é um utilizador registado, com inten¢do de procurar
emprego. O estudante/candidato pode visualizar quais as caracteristicas que
podem ser melhoradas e ver ofertas de emprego.

Utilizador & procura de emprego

Yisualizacao de caracteristica
necessarias para ofertas de
EMprego

Visualizacao de
recomendactes para uma
oferta de emprego

Figure 7: Estudante/Candidato a procura de emprego
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Recrutador

O recrutador é um utilizador registado, com intencdo de procurar candidatos as
suas ofertas de emprego. O recrutador pode consultar os modelos de emprego
existentes, criar ofertas de emprego, consultar as suas ofertas de emprego e
consultar os candidatos que sdao mais adequados para uma determinada oferta
de emprego.

Consulta de lista de
modelos existentes

Recrutador

Criacao de ofertas de
emprego, com base num
modelo

Consulta de lista das suas
ofertas de emprego

Consulta de lista de
candidatos adequados a uma
oferta de emprego

Figure 8: Recrutador

Especialista em Recrutamento

O especialista em recrutamento ou administrador é um utilizador registado,
que faz a gestdo dos modelos de emprego. O especialista em recrutamento
pode criar, editar, remover e consultar modelos de emprego.
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O

Especialista em Recrutamento

Consulta de modelos

Figure 9: Especialista em Recrutamento

4.1.2 Interacao entre utilizador e sistema

UC1 - Registar Utilizador

Remocdo de modelos

Adicao de modelos

Edicdo de model os

O utilizador nao registado pode registar-se, preenchendo dados como as suas

credenciais. O sistema responde se o utilizador se registou com sucesso.

ul
Utilizador ngo registado :
1: Acede & pagina de registo |
.,J_
1.1: Mostra interface com dados por preencher
{ ________________________________
2: Insere dados P
" 2.1: Informa sucesso no registo

Figure 10: UCT - Registar

———————

Insere dados, entre
05 guais o tipo de
utilizador (i.e. Job
Seeker, Recruiter
ou Recruiting
Specialist)

UC2 - Visualizacao de caracteristicas necessarias para ofertas de emprego

José Cardoso

48



Profile Matcher

O estudante/candidato pode visualizar as caracteristicas desejadas de uma
determinada oferta de emprego. E apresentada uma lista ao utilizador com as
ofertas de emprego existentes. O utilizador seleciona uma e visualiza as
caracteristicas da oferta de emprego.

Estudante/Candidato & procura de emprego

o T e - - As ofertas relevantes
1: Acede a pagina de visualizaco de caracteristicas necessarias B

I

Jl_ sdo ordenadas de
acordo com as
preferéncias e os dados

1.1: Mostra interface com ofertas de emprego inseridos pelo Job Seeker

Estas ofertas podem ser B
p pesguisadasffiltradas
pelo utilizador

2: Seleciona uma oferta de emprego

2.1: Mostra as caracteristicas necessdrias para a oferta selecionada

Figure 11: UC2 - VisualizacGo de caracteristicas necessdrias para ofertas de

emprego

UC3 - Visualizacdo de recomendacdes de ofertas de emprego

O estudante/candidato pode visualizar as suas caracteristicas, que possam ser
melhoradas para uma determinada oferta de emprego. E apresentada uma lista
ao utilizador com as ofertas de emprego existentes. O utilizador seleciona uma

e visualiza as suas caracteristicas que podem ser melhoradas.

ul

Estudante/Candidato & procura de emprego I
1: Acede & pagina de visualizac3o recomendacies para um tipo de emprego hl
L

1.1: Mostra interface com uma lista de tipos de emprego
(_‘: _________________________________________________
2: 5eleciona um tipo de emprego
P
2.1: Gera um relatorio com as caracteristicas que o utilizador deve melhorar para esta oferta

T

|

|

Figure 12: UC3 - Visualizagéio de recomendacbes de ofertas de emprego

UC4 - Consulta de lista de modelos existentes
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O recrutador pode consultar uma lista de modelos de emprego existentes. E
apresentada uma lista ao utilizador com os modelos de emprego existentes. O

utilizador seleciona uma e visualiza as caracteristicas do modelo de emprego.

o]l
Recrutador I
1: Acede & paaina de consulta de lista de modelos existentes |
L
1.1: Mostra interface com uma lista dos modelos existentes
Z2: Seleciona um modelo b-
-c:.': 2.1: Mostra caracteristicas do modelo selecionado
-
I
I
|
I
I
|
L I

Figure 13: UC4 - Consulta de lista de modelos existentes

UC5 - Criacao de ofertas de emprego com base num modelo

O recrutador pode criar ofertas de emprego, baseadas num modelo de
emprego. E apresentada uma lista ao utilizador com os modelos de emprego
existentes. O utilizador seleciona uma e sdo apresentadas as caracteristicas
desse modelo. O utilizador pode alterar algumas das caracteristicas e/ou validar

a criagdo da oferta de emprego.
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)
Recrutador I
1: Acede & pagina de criacdo de ofertas de emprego I
..J_
1.1: Mostra interface com uma lista dos modelos existentes
]
2: Seleciona urm modelo
P
2.1: Mostra interface com dados por preencher relativos a oferta de emprego
]
3: Insere dados
P
3.1: Informa sucesso na inserc &0 de dados

]
T

|

|

|

g |

Figure 14: UC5 - Criagdo de ofertas de emprego com base num modelo

UC6 - Consulta de lista das suas ofertas de emprego

O recrutador pode consultar uma lista das suas ofertas de emprego. E

apresentada uma lista ao utilizador com as suas ofertas de emprego, assim

Ccomo as suas caracteristicas.
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L

Recrutador I
1: Acede & p&gina de consulta das suas ofertas de emprego |
..J_

1.1: Mostra interface com uma lista de ofertas de emprego
..-_‘:: __________________________________________
2: Seleciona uma oferta de emprego
g
2.1: Mostra as caracteristicas da oferta de emprego

.{ __________________________________________
.

|

I

L] |

Figure 15: UC6 - Consulta de lista das suas ofertas de emprego

UC7 - Consulta de lista de candidatos adequados a uma oferta de emprego

O recrutador pode consultar uma lista dos candidatos mais adequados a uma
oferta de emprego. E apresentada uma lista ao utilizador com as suas ofertas de
emprego. O utilizador seleciona uma e é apresentada uma lista de candidatos

ordenada de acordo com com o quao adequado(a) é o(a) candidato(a).

)

Recrutador I
1: Acede & pagina de lista de candidatos adequados a uma oferta de emprego |
L

1.1: Mostra interface com uma lista de ofertas de emprego
.;_‘i: __________________________________________
2: Seleciona uma oferta de emprego
P
2.1: Mostra uma lista ordenada dos candidatos que sejam mais adequados

T

I

|

Figure 16: UC7 - Consulta de lista de candidatos adequados a uma oferta de

emprego
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UC8 - Adicao de modelos

O especialista em recrutamento pode adicionar modelos de emprego. O
utilizador insere as caracteristicas do modelo de emprego. O sistema valida e

adiciona o modelo de emprego.

(W]
Especialista em Recrutamento I
1: Acede & pagina de adicdo de modelos |
..J_
1.1: Mostra interface com dados por preencher relativos a um modelo
2: Insere dados
g
{ 2.1: Informa sucesso na inserc o de dados

Figure 17: UC8 - Adi¢cdo de modelos

UC9 - Edicao de modelos
O especialista em recrutamento pode editar modelos de emprego. E
apresentada uma lista ao utilizador com os modelos de emprego existentes. O

utilizador seleciona um e edita as caracteristicas que desejar. O sistema valida e

modifica o modelo de emprego.
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Ul

Especialista em Recrutamento I
1: Acede a pagina de edicdo de modelos |
..J_

1.1: Mostra interface com uma lista de modelos
'E: _______________________________________
2: 5eleciona um modelo
P
2.1: Mostra uma interface com os dados do modelo
'E: _______________________________________
3: Edita os dados necessarios
P
3.1: Informa sucesso na edicao de dados

'E: _______________________________________
-

L] |

Figure 18: UC9 - EdicGo de modelos

UC10 - Consulta de modelos
O administrador pode consultar os modelos de emprego. E apresentada uma
lista ao utilizador com os modelos de emprego existentes. O utilizador seleciona

um e sao apresentadas as caracteristicas do modelo de emprego selecionado.

Ul

Especialista em Recrutamento I
1: Acede a pagina de consulta de modelos |
..J_

1.1: Mostra interface com uma lista de modelos
'E: _______________________________________
2: Seleciona um modelo
P
2.1: Mostra uma interface com os dados do modelo

'E: _______________________________________
-

L] |

Figure 19: UC10 - Consulta de modelos
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UC11 - Remogao de modelos
O especialista em recrutamento pode remover modelos de emprego. E
apresentada uma lista ao utilizador com os modelos de emprego existentes. O

utilizador seleciona um e o sistema remove o modelo de emprego.

(W]
Especialista em Recrutamento I
1: Acede a pagina de remocao de modelos |
..J_
1.1: Mostra interface com uma lista de modelos
'E: _______________________________________
2: Seleciona um maodelo
P
2.1: Informa sucesso na remocan do modelo
'E: _______________________________________
-
L I

Figure 20: UC11 - Remoc¢do de modelos

4.2 Modelo de dominio

O diagrama da figura seguinte representa o modelo de dominio definido para o
Profile Matcher.
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| ' DfertaEmprego

-modelo

ModeloEmprego

baseado em

cria
1

Candidatura

-oferta

3
gera

*

RelatorioAvaliacao

-avaliacao

RBankinor,

-listaCandidatos
-ofertaEmprego

1

-nome
-caracteristicas

baseado ert

Caracteristica

-designacdo

avalia

*

PedidoAvaliacao

-pedidoPor
-modelo

pede

1

tem

Estudante/Candidato

-nome
caracteristicas

Figure 21: Modelo de Dominio

baseado em

1

Perfil

-caracteristicas

» Estudante/Candidato - Entidade que representa um estudante ou um

candidato; Tem um perfil associado; Pode pedir uma avaliagdo do seu

perfil, para um determinado modelo; Tem varias candidaturas a

emprego; Pode pedir uma avaliacdo do seu perfil, para uma determinada
candidatura.

» Perfil - Entidade que representa o perfil de um estudante ou um

candidato; E baseado em varias caracteristicas.

» Caracteristica - Entidade que representa uma competéncia ou um outro

tipo de dado de um individuo.

* ModeloEmprego - Entidade que representa um modelo para um

emprego; E baseado em vérias caracteristicas de um perfil ideal para o

modelo.

« OfertaEmprego - Entidade que representa uma oferta de emprego; E
baseada num modelo de Emprego.

* RankingCandidatosEmprego -

Entidade que representa uma

lista

ordenada dos candidatos mais adequados para uma oferta de emprego.

» RelatorioAvaliacao -

Entidade que

representa um

relatério com

recomendacdes de caracteristicas a melhorar de um candidato, para

uma dada candidatura.
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* PedidoAvaliacao - Entidade que representa um pedido de uma avaliacao
das caracteristicas de um candidato, para um dado modelo de emprego.

« Candidatura - Entidade que representa uma candidatura feita por um
candidato a uma determinada oferta de emprego.

José Cardoso 57



Profile Matcher

4.3 Modelo de dados

O diagrama da figura seguinte representa um modelo de dados, a ser utilizado
para a estrutura da base de dados. O modelo espelha o modelo de dominio.

(e ‘OfertaEmpriign o o R e 4 Caracteristica R [ Perfil N
Cid integer(10) id integer(10) | id integer(10)
ﬁMud&faEmpregar’d integer(10) designacao varchar(255) []

(T * Candidataid integer{10) =2
id  integer(10) * ModeloEmpregoid  integer(10)
B ¥ Perfilid integer(10) e
: |
. 1

I : l
l \ ! 1
l : % ! !
| \)‘, | |
| @ Candidatura B PedidoAvaliacao &) ! ;
: | id integer(10) | id integer(10) i }
! " OfertaEmpregoid  integer(10) * Candldatold integer(10) i !
| * ModeloEmpregoid  integer(10) ; |
l ; 1
i : ot
| s ! |
_i_ @ RelatorioAvaliacan b =0 :

i - bos

£ RankingCandidatos B\ I:raliacau ;:t:i:lri:}“ N ""?’ § Candidatci: - =)
i i ntege
':'%-I(:fartafmpraga:‘d :I::;;{rlt;rj "Iéi-ll:andjjdamr‘ar'd l:ntegen‘lm ______________ 1 nome va::a:zssl) [‘,ﬂ
il 'I-:LICandeade integer(10) ?1 Serfid integer(10)

™ RankingAvaliacaoid  integerf10)

Figure 22: Modelo de dados

4.4 Arquitetura de software

O seqguinte diagrama de componentes representa as integracbes entre o0s
sistemas, numa perspetiva de alto nivel.

| s=componentss EI = ool <<component>> ]
Aplicacao Profile ProfileMatcherAPI
matcher =
@)
HTTP

o

sSQL

==component=z @
Base de dados

JosFigure 23: Diagrama de componentes —
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A aplicagao “Profile Matcher”, vai ser a aplicagdo que os utilizadores vao utilizar
diretamente. E uma aplicacdo Web, e por isso dever4 ser acedida através de um
Web Browser.

Esta aplicacdo consume o “ProfileMatcherAPI”, que é uma Web API. Todas as
acles Create-Read-Update-Delete (CRUD) sdo pedidas pela aplicagdo Web, a
Web APIL Visto estes dois componentes estarem separados fisicamente, esta
comunicacao é feita através de HTTP.

O ProfileMatcherAPI serve como ponte entre o Profile Matcher e a Base de
dados. Recebe os pedidos feitos pelos utilizadores, através do Profile Matcher, e
valida os mesmos. Dependendo do tipo do pedido, e assumindo que o pedido
seja valido, esta aplicacdo faz alteracdes nos registos da Base de dados.

A Base de dados, pelo menos numa fase inicial, vai ser instalada no mesmo
servidor que contém o ProfileMatcherAPI. Assim sendo, esta comunica¢do é
feita via TCP localmente.
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5 Implementacao

Este capitulo refere o trabalho realizado no desenvolvimento das aplica¢des
desenhadas na seccdo anterior. As trés sec¢des seguintes mostram o processo
da implementacdo de cada uma das aplica¢des.

5.1 Aplicacao para Matching

O objetivo desta aplicacdo é o de identificar o quao adequado um candidato é
para uma determinada oferta de emprego. Para tal, a aplicagdo deve obter
dados relevantes do perfil do candidato, assim como da oferta de emprego em
questdo, de modo que seja possivel aplicar um algoritmo adequado para fazer o
matching entre ambos.

5.1.1 Definicao de modelo

Existe uma grande diversidade na estrutura e na informacdo que é colocada nas
ofertas de emprego, assim como nos curriculos dos candidatos. Isto dificulta o
processo de analisar a informacao fornecida pelo utilizador. Com isto em conta,
decidiu-se moldar um modelo genérico que abstraia essa informacdo. Este
modelo teria varias categorias (e.g. Experiéncia profissional, educacdo, etc.) e
subcategorias de caracteristicas consideradas relevantes, e que habitualmente
sao publicadas nas ofertas de emprego, assim como nos curriculos de
candidatos.

Este modelo deve ser o mais genérico possivel, de modo a ser adaptavel para
diversas areas de negdcio diferentes. Assim sendo, e apds a andlise de varias
ofertas de emprego e de curriculos, ficou definido o modelo representado na
tabela seguinte.
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Table 11: Modelo de emprego

Categorias Subcategorias
Work experience Field
Duration
Role

Responsibilities/tasks

Education Study field
Year
Degree level
Hard skills Knowledge on

Experience with

Communication skills

Soft skills Team skills
Leadership skills
Organizational skills

Interpersonal skills

Certifications Field

Desta forma, as caracteristicas do candidato e da oferta de emprego seriam
adaptadas conforme este modelo, o que facilitaria a identificacdo do qudo
adequado é um candidato a uma oferta de emprego.

5.1.2 Doc2Vec

ApO6s a definicdo do modelo descrito na sec¢dao anterior, pretende-se comparar
duas instancias desse modelo, uma instancia para um candidato e outra para
uma oferta de emprego, e concluir o quao semelhantes sao.

Uma possivel solucdo seria comparar as categorias de ambas as instancias,
frase a frase e calcular a frequéncia de frases ou de palavras iguais. No entanto,
esta hipdtese nao seria viavel, pois duas palavras que fossem sinénimas ou
semelhantes, seriam identificadas como se fossem totalmente diferentes.
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Uma solucdo mais adequada, seria ter em conta o quao semelhantes sdo as
frases e assim, calcular a média do grau de semelhanca de todos os pares de
frases. Um valor mais elevado significaria que o candidato tinha maior
probabilidade de ser adequado para uma oferta de emprego.

Para tal, decidiu-se utilizar uma técnica de processamento de linguagem
natural, chamada Doc2Vec, baseada noutra técnica Word2Vec, ambos criados
por equipas de investigacdao da Google[30].

A técnica Word2Vec consiste em gerar vetores que representem palavras. O
objetivo é gerar estes vetores, de modo a que a distancia entre eles, represente
a semelhanca das palavras[31]. Por exemplo, um vetor que represente a palavra
“man” deverd ter uma distancia relativamente curta a outro vetor que
represente a palavra “woman”. Por outro lado, um vetor “king”, devera estar
mais distante de um vetor “woman” e ao mesmo tempo préximo de “man”. A
imagem seguinte demonstra este exemplo numa representacdo grafica com
trés dimensoes.

Male-Female

Figure  24: Exemplo  grdfico de
Word2Vec[32]

Por norma, aplicacBes reais de Word2Vec sdo representados em dezenas ou
centenas de dimensdes. Neste exemplo os vetores sdo representados em
apenas trés dimensdes, por ter um vocabulario de apenas quatro palavras, e
por ser mais facilmente visualizado graficamente.
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Ndo se sabe inicialmente o qudo semelhantes as palavras sdo. E por isso
necessario treinar previamente um modelo de Word2Vec através de uma rede
neuronal. Pretende-se com este treino ajustar as posicdes dos vetores, de modo
a que a distancia vetorial entre eles indique a semelhanca das palavras que
esses mesmos vetores representam.

Este treino ao modelo de Word2Vec é feito fornecendo uma lista de frases,
relacionadas com ofertas de emprego, visto neste caso em particular, fazer mais
sentido descobrir relagdes entre palavras deste tema. A tabela seguinte contém
um excerto das caracteristicas recolhidas, para a subcategoria communication
skills.

Table 12: Excerto de caracteristicas (communication skills)

Answering Telephones
Business Correspondence
Calling Clients

Client Relations
Communication
Correspondence
Customer Service

Directing Clients

(...)

Foi aplicado o Skip-Gram Model[33]. Este algoritmo, dada uma palavra de uma
frase, tenta prever as palavras vizinhas na mesma frase. Isto significa que o
modelo vai ser ajustado de modo a que esta previsdo seja o mais correta
possivel.

A técnica Doc2Vec é semelhante ao Word2Vec. Para além dos vetores que
representem cada uma das palavras de uma frase, nesta técnica também é
considerado mais um vetor. Este vetor representa uma identificacdo Unica do
paragrafo onde se insere a frase[30].

Para o treino, foi utilizado o Tensorflow, conforme indicado na seccdo “Avaliar
solucbes existentes”. Adicionalmente foi utilizada uma biblioteca em Python,
chamada “gensim”[34]. Esta biblioteca facilita a utilizacdo de alguns algoritmos
relacionados com Natural Language Processing (NLP), entre os quais o Doc2Vec.
Para o efeito, e numa tentativa de melhorar a qualidade do treino, foram
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descartadas as palavras que ocorram menos de 5 vezes na lista de frases
anteriormente referida. Neste treino, foram feitas 20 itera¢bes a esta lista de
frases e aplicado um learning rate de 0.025, que vai decaindo a medida que sdo
feitas as itera¢des. Isto significa que o modelo esta mais propenso a ser
modificado nas itera¢bes iniciais, quando desconhece a relacdo entre as
palavras, do que nas finais.

5.1.3 Extracao de informacao

A lista de frases anterior foi obtida através de ofertas de emprego e de
curriculos disponibilizados online. Esta informacdo foi obtida através de Web
scrapping (i.e. extracdo de dados de websites com recurso a ferramentas
automaticas [35]), Web API publicas ou manualmente.

Foi necessario ter um cuidado especial na extracdo de informacdo via Web
scrapping. Varias paginas Web ndo permitem que informacdo (total ou
parcialmente) seja extraida com ferramentas automaticas. Para além deste
ponto poder estar descrito nos termos e condi¢des da pagina, existe também a
convencao de disponibilizar um ficheiro “robots.txt”. Este ficheiro serve
precisamente para indicar o que é ou nao permitido extrair automaticamente
na pagina Web em questao. Toda a informacgdo recolhida via Web Scrapping foi
obtida respeitando estes pontos.

O Web Scrapping foi feito com recurso a duas bibliotecas de Python: urllib[36] e
IxmI[37]. A primeira biblioteca serviu para descarregar conteddo de paginas,
enquanto que a segunda serviu para filtrar esse conteudo, com recurso a
linguagem XPath. Posteriormente, foi feita uma revisdo manual na informacao
obtida, para descartar, o melhor possivel, a informac¢ao que nao era relevante.

As paginas Web mais utilizadas para este processo foram o hiring monster e o

Indeed

5.2 Web API

Esta aplicacao tem como finalidade servir de “ponte” entre a aplicacdo Web -
Profile Matcher, e a aplicacdo para matching. Para além desta ligacao entre as
duas aplicacbes, também sera utilizada para fazer login/registo de contas, assim
como a gestao do armazenamento de dados dos utilizadores.

Foi decidido usar o “Node.js"[38] para o desenvolvimento da Web API e
MongoDB[39] para gestdo e armazenamento de base de dados. Os motivos
destas escolhas basearam-se na familiaridade pessoal nestas ferramentas e na
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boa interoperabilidade entre elas, visto ambas serem programadas em
Javascript.

Nesta API foram desenvolvidos endpoints com o objetivo de serem consumidos
pela aplicacdo Web, descrita no capitulo seguinte. Antes de referir quais os

endpoints desenvolvidos, é relevante demonstrar como foi implementada a
autenticacao nesta aplicacao.

5.2.1 Autenticagao e seguranca

Foi definido um sistema de autenticacdo, de modo a poder delegar a cada
utilizador que endpoints tem ou ndo acesso na Web API, e consequentemente
ao que tem acesso no Profile Matcher.

Tendo em conta que os modelos de emprego devem ser geridos apenas por
utilizadores especialistas na area, decidiu-se fazer a distin¢dao entre utilizadores
reqgulares e administradores (i.e. utilizadores especializados em areas de
negdcio). Apenas os administradores teriam a possibilidade de gerir os modelos
de emprego, assim como de definir quais os utilizadores que sao
administradores.

Concluiu-se também a necessidade da possibilidade de navegar na aplicacao
Web sem estar registado, para possibilitar o registo ou para iniciar sessao.

Ainda foi ponderada a possibilidade de adicionar mais um tipo de utilizador,
para haver a distincdo entre empregadores e candidatos a emprego. No
entanto, visto haver a possibilidade de eventualmente um candidato pretender
criar uma oferta de emprego, ou um empregador de ser candidato, decidiu-se
ndo fazer esta disting¢ao.

Concluindo, existem trés papéis que um utilizador pode ter: “Administrador”,
“Utilizador regular” e “Nao registado”.

Um dos pontos fulcrais na seguranca informatica, € que a informacao
transmitida garanta confidencialidade, autenticidade e integridade. Com isto
em mente, a comunica¢do entre o cliente e o servidor é feita com mensagens
encriptadas, via SSL.

Adicionalmente, a autentica¢do dos pedidos é feita com recurso a JWT tokens.
Esta norma garante transmissdes seguras de informacdo em objetos JSON[40].
O utilizador inicialmente inicia sessdao e recebe um token que devera ser
utilizado nos pedidos seguintes, que requeiram autenticacao.

O token consiste em trés seccbes: Header, Payload e Signature.
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O primeiro indica qual é o tipo do token (a partida sera “jwt") e o algoritmo de
encriptacao utilizado (Nesta aplicacao foi utilizado o “RS256").

O payload inclui informacdo sobre o utilizador que iniciou sessao, como o tempo
de expiracdo da sessao, se é administrador ou nao, entre outros.

Por fim, o signature junta o header, o payload e uma chave secreta. Este conjunto
€ encriptado com o algoritmo definido no header. O objetivo é garantir que a
mensagem ndo € modificada desde a origem até ao destinatario[40].

Cada uma destas sec¢des é codificada em Base64 e separadas por um ponto. A
imagem seguinte demonstra um exemplo de um JWT token.

eyJhbGci0iJIUzITNiISINR5cCI6IKpXVCJY.
eyJzdWIi0iIxMjMONTY30DkwIiwibmFtZSI6IkpvaG4s
gRGI1IiwiaXNTb2NpYWwiOnRydWV9.
4pcPyMDB901PSyXnrXCjTwXyr4BsezdI1AVTmud2fU4

Figure 25: JWT Token

O cliente deve enviar o token no cabecalho do pedido http, como forma de
autenticacdo. Sempre que o pedido requeira a autenticacao do utilizador, este
mesmo token é descodificado e é feita a validacdo da autenticagdo.

5.2.2 Preenchimento automatico de perfis

O Profile Matcher permite, quando possivel, extrair informacdao de um CV, e
preencher o perfil do candidato automaticamente. Posteriormente, o candidato
pode adicionar ou editar as caracteristicas do perfil que entender manualmente.
Esta seccdo demonstra como foi implementado o preenchimento automatico de

perfis.
O preenchimento automatico de um perfil é feito em trés passos:
» Extrair o texto de um curriculo em formato pdf.
« Dividir e organizar por¢des do texto em categorias distintas.

« Adaptar as categorias definidas no modelo previamente definido na

Tabela 62.
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Extracao de texto

Em primeiro lugar, o curriculo fornecido pelo utilizador (em formato pdf), é lido
com o auxilio da ferramenta npm-pdfreader[41]. Esta ferramenta 1é o texto do

documento, linha a linha, assim como a posicdo de cada palavra lida.

Divisao do texto

Depois de obtido o texto do documento, o mesmo é dividido em diversas
categorias (e.g. competéncias, informacdo pessoal, etc.). Este passo foi feito
com recurso a técnicas de aprendizagem automatica. Adicionalmente, foi
aproveitado o facto de existirem ferramentas open-source que resolvem

parcialmente este problema.

Foram utilizadas as ferramentas ResumeParser[42] e Pyresparser[43]. Ambas
transformam o conteddo de um curriculo, num objeto JSON, dividido em varias
categorias. As categorias mais relevantes dessas ferramentas para o Profile

Matcher sdo: gender, e-mail, work experience, skills e education and training.

Algumas das categorias referidas coincidem com as do modelo descrito na
Figura 62. Nestes casos, as caracteristicas relativas a estas categorias podem ser
atribuidas diretamente no modelo. Noutros casos, é necessario fazer algumas

adaptacdes apds esta extracao, de modo a poderem ser utilizadas no modelo.

Adaptacao das categorias

Resta adaptar as categorias que ndo sao equivalentes ao modelo. Um dos casos
€ a categoria skills, que deve ser dividida nas subcategorias de hard skills e soft

skills (categorias que existem no modelo).

A adaptacdo das categorias sao feitas com base no modelo Doc2Vec, referido na

seccao “Aplicacdo para matching”.

A categoria da caracteristica que tenha um maior grau de semelhanga, é

assumida ser a categoria mais adequada. Por exemplo, se uma dada
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caracteristica obtida no processo de divisao de texto tiver um maior grau de

semelhanca relativamente a uma caracteristica da subcategoria leadership skills,

entdo assume-se que essa caracteristica pertenca a essa subcategoria.

5.2.3 Endpoints

Os endpoints desenvolvidos sao descritos na tabela seguinte.

Table 13: Endpoints da Web API

Endpoint Método(s) Descricao Autenticacdo
/characteristics GET, POST | Gestdo das caracteristicas do Regular
perfil de um utilizador
/models GET, POST, | Gestdo dos modelos de ofertas | Administrador
PUT, de emprego
DELETE
/offers GET, POST | Gestdo de ofertas de emprego Regular
/offers/model/ GET Devolve as ofertas de emprego Regular
{model_id} baseadas num determinado
modelo de emprego
/offers/bestCandidates GET Devolve os melhores Regular
candidatos de uma oferta de
emprego
/offers/ GET Devolve as ofertas de emprego Regular
recommendedOffers recomendadas para um
utilizador
/offers/ GET Devolve os modelos de Regular
recommendedModels emprego recomendados para
um utilizador
/profile POST Criacao de um perfil através do Regular
envio de um CV
/recommended_skills/ GET Devolve as competéncias de Regular
model um utilizador a melhorar, para
um modelo de emprego
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/recommended_skills/ GET Devolve as competéncias de Regular
offer um utilizador a melhorar, para
uma oferta de emprego

/settings GET, POST Gestdo das definicdes de Regular
utilizadores
/users GET Devolve todos os utilizadores | Administrador
registados
/users/validate_token/ GET Devolve se um dado JWT token, | N&o registado
{token} é valido
/users/toggle_admin/ POST Atribui ou remove o papel de | Administrador
{user_id} Administrador a um utilizador
/users/register POST Registo de um utilizador (serd | Nao registado

utilizador regular inicialmente)

/users/login POST Inicio de sessdo. Devolve um Nao registado
JWT Token.

Os endpoints foram implementados tendo em conta a utilizacdo de JWT tokens,
conforme descrito na seccao anterior. Os endpoints que ndo requeiram o registo
do utilizador ignoram o token. Os outros validam a sua autenticacdo. No caso
do pedido requerer que o utilizador seja administrador, tal é verificado sequndo
a autenticacdo que o utilizador tenha na base de dados. O diagrama de
sequéncia seguinte demonstra este processo, no endpoint
“users/toggle_admin”.
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UserController JwtController Database
User
I I I I
I I I I
ToggleAdmin
299 > I |
: : validate)WT(request) \: :
I I | I
: :4 resposta : :
I 'S I I
: | find_user(user_id) : _
1 I ] ]
I I I I
| | user | |
| [ | |
alt [Utilizador é administrador] I I
I I I
[ 1 toggle_admin(user) !
I I T >
| | sucesso : :
I I< T 1
" ok | | |
M~ I I I
'['Ui'iiii'é'&'é'E'Hé'a'é"é'&'r'ffi'ﬁi'é't'fiaii'r']'""""""""""f'""""""""""""E """"""
' _Unauthorized ! ! !
€ | 1 1
| | | |
User
UserController JwtController Database

Figure 26: Toggle Admin - fluxo de sequéncia

5.3 Aplicacao Web - Profile Matcher

Por fim, o Profile Matcher vai tirar partido da Web API desenvolvida e

consequentemente da aplicacdo de matching. Vai ser esta a aplicacdo que os

utilizadores vao utilizar diretamente.

Foi decidido usar o “React.js"[44] para o desenvolvimento desta aplica¢do. Tal
como com a Web API, os motivos destas escolhas basearam-se na familiaridade

pessoal nesta ferramenta e na boa interoperabilidade entre esta e o “Node.js".

Adicionalmente foi utilizada a biblioteca

componentes do “bootstrap” em React[45].

“reactstrap”,

que permite ter
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5.3.1 Interface

A primeira pagina é a de inicio de sessdo e de registo, como se pode ver na
imagem seguinte.

Sign up

Register Now!

[Kelcil]
WITH
FACEBOOK

Figure 27: Login/Registo

Os pedidos feitos entre a aplicacdo Web e a Web API sdo encriptados, via SSL,
com o fim de garantir a confidencialidade das credenciais do utilizador.

ApOs o inicio de sessdo, é apresentada a pagina demonstrada na imagem
seguinte.

Profile matcher = seungs .

CoreUl © 2019 creativeLabs. Powered by CoreUl for React

Figure 28: Menu

As funcionalidades da aplicacdo sdo acedidas na barra lateral do lado esquerdo.
Algumas das funcionalidades podem estar ocultas, dependendo se o utilizador é
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administrador ou nao (e.g. A gestao de modelos de emprego ndo aparece na
ultima imagem, visto o utilizador ndo ser administrador). A imagem seguinte
mostra 0 mesmo menu, com sessao iniciada como administrador.

Profile matcher = L 5 3

My profile

©2019 creativeLabs. Powered by

Figure 29: Menu (como administrador)

A primeira funcionalidade - “My Profile”, permite consultar e editar o perfil do
utilizador. Por defeito este perfil vem vazio, pelo que deve ser preenchido
manualmente e/ou automaticamente através da leitura de um CV. A imagem

seguinte mostra essa pagina.
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Profile matcher =

My profle H

My Profile

tanage Model My Characteristics

tanage Permi

Load Profile from CV.
Recommended offers.

Load Profile from Himl Page
Recommended skills

Work Experience
P e
il Informatics
Duration (years): 2
Role: Programmer
Responsi
Develop an app
Apply good practices
Start year: S

Hiring Organization: My Company

Education
Study Field: Informatics Engineering
YYear of graduation: 2018
Institution: ISEP
Degree Level: Degree
Classification: 14
‘Soft Skills
Edit
Team Skills:

Workin an agile development

Leadership Skills:
Mentor, coach and train colleagues

Organizational Skills:
Interpersonal Skils:

Eager to leam new technologies

Personal Information

Edit
Age: =
Naturali .
Gender:

E-mail address: 1140466@isep.pp.pt

Certiications.
No Certifications ~ Edit
Hard Skils
Edit
Knowledge on:
sQLite
Node
Experience with:

Backend development
Duration (years)

2

Frontend development
Duration (years)
1
Communication skills:

Speak english

Speak portuguese

CoreUl © 2019 creativeLabs. Powered by CoreUl for Re:

Figure 30: Perfil de utilizador
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A funcionalidade seguinte - “My Offers”, permite visualizar as suas ofertas,
assim como os candidatos mais adequados para cada uma das ofertas de
emprego. E possivel comparar graficamente dois ou mais candidatos. A imagem

seguinte mostra essa funcionalidade.

Profile matcher = s 3

My profle

My Offers

Informatics ~

Candidates ordered by best fit

Pagel  Previous Next

Candidate skills

£UI © 2019 creativeLabs. Powered by C

Figure 31: Ofertas de emprego

A funcionalidade seguinte é “Create Offer”. Permite criar ofertas de emprego,
com base num modelo de emprego. Inicialmente o utilizador escolhe um
modelo de emprego, a partir de uma lista, e de seguida preenche os dados

necessarios para a criacao da oferta, como demonstrado na imagem seguinte.
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Profile matcher = seunce B 3

Create Offer

Based on

Software Engineer ~

Offer name

Edit offer characteristics

Show offer from Wed Oct 14 2020

October 2020

‘Show offer until Wed Oct 14 2020

October 2020

»reUl © 2019 creativeLabs. Powered by CoreUl for Re:

Figure 32: Criag¢@o de oferta de emprego

A funcionalidade “Manage Models” permite criar, editar, remover e consultar os

modelos de emprego. A imagem seguinte demonstra a criacdao de um modelo.
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Profile matcher = seunes .

Manage Models

Create a new model

Work Experience.

Law~ Edit

Field:
Duration (years): s

Duration Priority (1-10): 7
Role:

Responsibilities:

Education

Law (at) ~ Edit

Study Field:
Institution:
Degree Level: Degree

Classification: B

Classification Priority (1-10): a

Soft Skills

Edit

Team skills:
Leadership Skills:
Organizational Skills:
Interpersonal Skills:

Certiications.

No Certifications ~ Edit

Hard Skils

Edit

Knowledge on:
Civil law

Intelectual property

Experience with:
Communication Skills:
Speak English

Cancel  Save

)1 © 2019 creativeLabs. Powered by CoreUl fc

Figure 33: Gestdo de modelos de emprego

A funcionalidade seguinte - “Manage Permissions”, permite atribuir ou remover

o estatuto de administrador a utilizadores.
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Profile matcher = seure 5 §

My profile

faat A Revoke Admin
Give Admin
Give Admin
Give Admin

Give Admin

©2019 creativeLabs. Powered by Co

Figure 34: Gestdo de permissées

A funcionalidade “Recommended Offers” serve para visualizar as ofertas
recomendadas ao candidato/estudante. E possivel comparar graficamente as

diferentes ofertas de emprego, como é demonstrado na imagem seguinte.

Profile matcher = = 5 §

Recommended Offers

Candidates ordered by best fit

Pagel | Previous Next

Candidate skills

©2019 creativeLabs. Powered by Co

Figure 35: Ofertas recomendadas

A funcionalidade seguinte - “Recommended Skills”, permite visualizar as

competéncias que a aplicacdo sugere que sejam melhoradas. E possivel
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visualizar competéncias a melhorar relativamente a modelos de emprego ou a

ofertas de emprego.

Profile matcher = seuno 5 3

Recommended Skills

Software Engineer
Informatics

Manager
Manager at my shop

Lawyer
Lawyer to represent my client

Experienced Lawyer (Civil

Soft skills -> s slightly worse than the average

Certifications -> s slightly worse than the average

©2019 creativeLabs. Powered by Co

Figure 36: Competéncias recomendadas

Por fim, existe ainda uma pagina para as preferéncias do utilizador. Nesta
pagina o utilizador pode indicar se pretende que o seu nome de utilizador seja

visivel para os recrutadores, ou se se pretende manter anénimo.

Profile matcher = seuno 5 3

©2019 creativeLabs. Powered by Co

Figure 37: Preferéncias

José Cardoso 79



Profile Matcher

5.3.2 Implementacdo

Esta aplicacdo foi desenvolvida com base no padrdo MVC. Assim sendo, o cédigo-
fonte esta dividido em trés pastas: Models, Views, Controllers. A primeira representa
abstracbes de conceitos, como o modelo de emprego. Os Views contém
componentes, em formato JSX, juntamente com ficheiros CSS. Cada um destes
componentes define como é desenhada uma pégina, ou uma parte de uma pagina.
Por fim, os Controllers sao responsaveis pelo comportamento destas paginas.

O formato JSX é uma extensdo sintatica ao Javascript, tipicamente utilizado em
aplicacdes desenvolvidas em React.[46] Permite implementar paginas web de forma
mais intuitiva, assim como de gerir eventos mais facilmente. O excerto de cddigo
seguinte é um exemplo da utilizacdo desta extensao.

const element = =hl=Hello World=/hi=;

O equivalente sem JSX, seria:
const element = React.createkElement('hi’', null, "Hello world'};
A implementacdo e a interacdo entre os controllers, modelos e componentes é

semelhante nos casos de uso implementados. A figura seguinte é um diagrama de
sequéncia que demonstra 0 processo no inicio de sessao.

LoginComponent LoginController ConnectionController

User
1

Insere credenciais

login(user, pass)

h
>

post(user, pass)

-
>

resposta

<
<

resposta

Informa que iniciou sessdo

1
|
[
1
1
1
1
|
1
1
|
|
1
|
1
1
|l
<
|
1

User LoginComponent LoginController ConnectionController

Figure 38: Login - Diagrama de Sequéncia

E importante referir o papel da classe ConnectionController que aparece neste
diagrama. Tem como obijetivo facilitar fazer pedidos HTTP para a Web API. A figura
seguinte é um excerto de cédigo da funcdo post, referenciada no diagrama de
sequéncia anterior.
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static post(data, endpoint, callback, jwt = null) {
const request = new XMLHttpRequest();
request.onload = function() {
callback({
status: this.status,
response: this.responseText

1);
b
request.open("POST", API_URL + endpoint};
request.setRequestHeader( 'Content-type’, 'application/json; charset=utf-8'};
if (jwt) {
request.setRequestHeader( 'Authorization’, 'Bearer ' + jwt);
}

request.send(JSON.stringify(data));

Figure 39: ConnectionController - Post

A funcao utiliza a biblioteca “XMLHttpRequest” para fazer os pedidos em HTTP. Se
for necessério, permite enviar um JWT Token no cabecalho. Esta classe é utilizada
em todos 0s casos de uso que requeiram comunicacao direta com a Web API.
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6 Avaliacao

Dado um conjunto de perfis de profissionais, e os resultados que o sistema
produz, deve ser identificada a frequéncia de falsos positivos e negativos.
Posteriormente, conclui-se se o sistema é ou nao eficaz na escolha de
profissionais. E fundamental que a quantidade e qualidade dos dados seja
suficiente, para que as conclusdes tiradas representem o mais proximo da
realidade possivel. Portanto, os dados devem ser avaliados estatisticamente, de
modo a identificar com que confian¢ca podemos admitir que sao significativos.

Pretende-se testar se a aplicagdo tem uma taxa de sucesso de pelo menos 80%.
Uma primeira hipétese ponderada, seria utilizar uma amostra de CV de
candidatos, assim como o numero de ofertas de emprego em que foi rejeitado e
aceite, e comparar os resultados com os da aplicacdo. No entanto, a quantidade
deste tipo de informacdo, disponibilizada publicamente, é escassa por questdes
de confidencialidade, o que torna esta solugao pouco viavel.

Devido a esta restricao, foi aplicada uma solucdo alternativa. Dada uma amostra
de CV de candidatos que foram aceites num emprego, assim como o cargo
desse mesmo emprego, verifica-se se a aplicacdo aconselha ao candidato
ofertas de emprego deste mesmo cargo. Se a aplicacdo aconselhar ao candidato
outro tipo de ofertas de emprego, assume-se que € um falso positivo. Esta
solucdo é mais viavel, pois existe uma quantidade de curriculos, disponibilizadas
publicamente, e uma variedade muito superior quando comparado com a
primeira solucdo.

6.1 Amostra

Para que esta solucdo seja relevante estatisticamente, é essencial que a
quantidade das amostras seja suficiente. Para esta avaliacao foram utilizadas 12
ofertas de emprego e um total de 191 perfis de curriculos de candidatos. Esta
amostra foi obtida a partir de curriculos e ofertas de emprego disponibilizadas
online. A selecdo das amostras foi aleatéria. Houve uma filtragem manual no
final da selecdo para eliminar curriculos semelhantes ou invalidos (e.g. com
informacao insuficiente no curriculo).
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6.2 Abordagem

A abordagem utilizada para a avaliagao consiste em fazer o matching entre cada
um dos candidatos, com todas as ofertas de emprego. De seguida, é atribuida
uma pontuacdo, consoante o numero de ofertas que sejam mais
recomendadas, do que a oferta a que o candidato realmente se esta a
candidatar. Ou seja, esta pontuag¢do sera a maior possivel, quando a oferta de
emprego recomendada corresponde a oferta de emprego que o candidato se
candidatou. Esta pontuacdo varia entre 0 e 1, e é proporcionalmente menor,
quanto maior for o numero de ofertas mais recomendadas que a oferta

candidatada pelo candidato.

Por fim, calcula-se a média das pontuacdes, e este resultado é assumido como a
taxa de sucesso do matching da aplicacao. Pretende-se que este resultado seja

de pelo menos 80%.

6.3 Resultados
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Table 14: Resultados da Avaliagéo (Resultados arredondados a duas casas

decimais)
Oferta de emprego Pontuag¢ao média Desvio-padrao
Business Analyst 0,54 0,25
Software Developer 0,88 0,15
Data Scientist 0,75 0,11
Designer 0,58 0,32
Assistant Manager 0,32 0,26
Executive 0,69 0,20
Office Manager 0,47 0,22
School Teacher 0,38 0,15
Civil Engineer 0,40 0,27
Financial Analyst 0,66 0,20
Attorney 0,68 0,29
Marketing 0,69 0,22
Média 0,59 0,22

O resultado final é de 59%, abaixo dos 80% desejados, o que significa que ainda
ha espaco para melhorar o algoritmo desenvolvido para o matching. E de notar
que, em ofertas de emprego onde houve uma maior quantidade de curriculos e
ofertas utilizadas para o treino do mecanismo de aprendizagem automatica, os
resultados tendem a ser mais positivos. Em particular o “Software Developer”,

com uma pontua¢do média de 88% e um desvio-padrao de apenas 15%. Isto
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pode significar que houve uma fraca variedade de amostras no processo do
treino, e é algo que pode ser corrigido no futuro, de modo a obter melhores

resultados no geral.
Foram colocadas as seguintes questdes, na “Introducdo”:

« E possivel identificar padrdes de candidatos com base nos seus perfis, com

técnicas de aprendizagem automatica?

« E mais rapido utilizar a aplicacdo desenvolvida, em vez de uma anélise

manual, no processo de selecdo de candidatos?
« E vidvel selecionar candidatos, com o auxilio desta aplicacdo?

Os resultados obtidos mostram algum potencial, relativamente a primeira
questao. Apesar de os resultados estarem aquém do inicialmente esperado,
uma maior variedade e uma maior quantidade na amostra, no processo de
treino, podem fazer com que seja viavel identificar padrdes de candidatos com

base nos seus perfis.

Como indicado na “Introducao”, em média as empresas demoram cerca de 29
dias a recrutarem um candidato[1]. Apesar desta aplicacdao nao substituir por
completo o trabalho manual no processo de selecdo, pode-se afirmar que o seu
uso, como ferramenta de auxilio, acelera este processo. Obviamente que para
além da rapidez do processo, é essencial que o mesmo seja eficaz. Algo que

neste momento ainda pode e deve ser melhorado.

Relativamente a Ultima questdo, nao se pode afirmar que seja viavel, neste
momento, selecionar candidatos com o auxilio desta aplicacdo. No melhor dos

casos, podera ser viavel apenas em determinadas ofertas de emprego.
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7 Conclusoes

O objetivo desta tese era de desenvolver uma aplicacdo que auxilie o processo
de selecao de candidatos, que apesar de ser uma seccdo fulcral das empresas,
ainda é feito manualmente em grande parte dos casos. Adicionalmente, que a
aplicacdo guiasse os estudantes ou candidatos jovens no inicio da sua carreira

profissional.

Depois de uma andlise ao estado de arte, optou-se por desenvolver uma
aplicagdo Web, que auxilie ambas as partes referidas. Concluiu-se que a
implementacdao de técnicas de aprendizagem automatica era a solucdo mais

adequada, devido a complexidade do problema.

Foi desenvolvida uma Web API e uma aplicacdo responsavel por fazer o
matching entre candidatos e ofertas de emprego, juntamente com a aplicacdo
Web. Todas estas aplica¢des foram desenvolvidas, e estdao funcionais, assim

como todos os requisitos funcionais.

Por fim, foi feita uma avaliacdo que analisasse o desempenho do matching entre
candidatos e ofertas de emprego. Esta avaliagdo ndo foi tdo positiva como

inicialmente esperado, o que deixa espaco para melhorias no futuro.

Em suma, o resultado final é geralmente positivo, apesar dos resultados obtidos
na avaliacdo do matching. De seguida, sdo descritos mais sucintamente os

objetivos alcangados, assim como as limita¢des do trabalho.

7.1 Objetivos realizados

Esta seccdo retrata os objetivos para a aplicacdo mencionados anteriormente, e
se foram ou ndo realizados com sucesso. A tabela seguinte demonstra esses
objetivos e o seu grau de realizacao.
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Table 15: Objetivos e grau de realiza¢éo

Requisito funcional Grau de realizagao

Registo Realizado

Visualizacdo de caracteristicas necessarias para ofertas de Realizado
emprego

Visualizacdo de recomendag¢des para uma oferta de Realizado
emprego

Consulta de lista de modelos existentes Realizado

Criacdo de ofertas de emprego, com base num modelo Realizado

Consulta de lista das suas ofertas de emprego Realizado

Consulta de lista de candidatos adequados a uma oferta Realizado

de emprego

Adicao de modelos de emprego Realizado

Edicdo de modelos de emprego Realizado

Remocdo de modelos de emprego Realizado

Consulta de modelos de emprego Realizado

Os requisitos funcionais descritos foram todos realizados com sucesso.

7.2 Limitacdes e trabalho futuro

Apesar de todos os requisitos funcionais descritos na seccao anterior terem sido
desenvolvidos com sucesso, existem algumas limita¢bes na aplicacao e trabalho
a ser feito no futuro. Esta seccdo descreve essas limitacdes.

A maior limitagao do projeto é o facto da aplicacao para matching, nao ser ainda
viavel para utilizacdo no mercado de trabalho, como indicado na seccdo de
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“Avaliacao”. Seria necessario fazer uma pesquisa mais profunda e/ou com
fornecimento de dados de curriculos de empresas, de modo a obter uma
amostra maior, e principalmente com maior variedade. Conforme ja referido,
certas ofertas de emprego, particularmente das que foram obtidas mais
curriculos, tendem a ter resultados melhores. Apesar dessa afirmag¢do nao ter
sido comprovada estatisticamente, é um indicio positivo de que o processo
utilizado para a aprendizagem automatica tem potencial.

Adicionalmente, a implantagao do sistema foi sempre feita localmente. Para que
este possa ser usado por diversos utilizadores e online, seria necessario
implementar uma nova estratégia de implantacdo. A estratégia deveria ter em
conta questdes como a escalabilidade e custos associados, algo que nao foi
relevante até agora.

Futuramente, também seria interessante fazer uma renova¢dao em termos de
design a aplicagdo Web, para que seja mais apelativa e de maior facilidade de
utilizacao.

José Cardoso 89



Profile Matcher

José Cardoso 90



Profile Matcher

Bibliografia

Bibliography

1: 2016 Human Capital Report - 2016-Human-Capital-Report, 2016,
https://www.shrm.org/hr-today/trends-and-forecasting/research-and-surveys/

Documents/2016-Human-Capital-Report.pdf

2: THE QUALITIES OF A GOOD CV AND RESUME, 2014,
https://doi.org/10.1007/978-1-4939-0647-5_1

3: 50 HR & Recruiting Stats That Make You Think|50 HR & Recruiting Stats That
Make You Think, 2020, https://www.glassdoor.com/employers/blog/50-hr-

recruiting-stats-make-think/

4: Making Selection Easier with Automated Recruitment, 2019,

https://www.launchpadrecruits.com/insight-articles/automated-recruitment
5: HR Software, ATS, Diversity Recruitment, 2019, https://www.transformify.org/

6: Ideal | AI For Recruiting Software | Maximize Quality of Hire, 2019,

https://ideal.com/

7: How Artificial Intelligence Impacts the Candidate Experience, 2018,
https://modernhire.com/how-artificial-intelligence-impacts-the-candidate-

experience/

8: 2017 Automation Nation Report: Recruiter Perspectives - Jobvite, 2017,
https://www.jobvite.com/blog/jobvite-news-and-reports/2017-automation-

nation-report-recruiter-perspectives-automated-future/

9: Soumen Chakrabarti, Martin Ester, Usama Fayyad, Johannes Gehrke,Jiawei
Han, Shinichi Morishita, Gregory Piatetsky-Shapiro, Wei Wang, Data mining

Curriculum: A Proposal, 2006

10: World Internet Users Statistics and 2019 World Population Stats, 2019,

https://www.internetworldstats.com/stats.htm

José Cardoso 91



11: Facebook Reports Fourth Quarter and Full Year 2018 Results, 2018,
https://s21.qg4cdn.com/399680738/files/doc_financials/2018/Q4/Q4-2018-

Earnings-Release.pdf
12: Tom Mitchell, Machine learning, 1997

13: Yoshua Bengio, Aaron Courville, Pascal Vincent, Representation Learning: A

Review and New Perspectives, 2014
14:, 2020, http://cs231n.github.io/neural-networks-1/

15: machine-learning - GitHub Topics, 2020, https://github.com/topics/machine-

learning
16: TensorFlow, 2020, https://www.tensorflow.org/

17: Frangois Chollet, Xception: Deep Learning with Depthwise Separable

Convolutions, 2017

18: pytorch/pytorch: Tensors and Dynamic neural networks in Python with

strong GPU acceleration, 2020, https://github.com/pytorch/pytorch

19: P. Koen, Greg Ajamian, S. Boyce, Allen Clamen, Eden S. Fisher, S.
Fountoulakis, A. Johnson, P. Puri, R. Seibert, Fuzzy Front End:Effective Methods,

Tools,and Techniques, 2002

20: Figura-5-Funcionamento-do-modelo-New-Concept-Development-Fonte-
Koen-et-al-2014.png  (JPEG  Image, 364 x 339 pixels), 2020,
https://www.researchgate.net/profile/Igor_Casenote/publication/322031431/

figure/fig5/AS:574878987362304@1514073239341/Figura-5-Funcionamento-do-

modelo-New-Concept-Development-Fonte-Koen-et-al-2014.png
21: Carol M. Kopp, Perceived Value Definition, 2020

22: Barnes, C., Blake, H., & Pinder, D., Creating & Delivering Your Value

Proposition: Managing Customer Experience for Profit, 2009

23: Barquet, Ana Paula B., et al, Business model elements for product-service

system, 2011



«Titulo do projeto / estagio»

24: Verna Allee, Understanding Value Networks, 2001

25: VNA-Map-Template-from-NPQ.png (PNG Image, 579 x 392 pixels) - Scaled
(94%), 2020, https://partneringresources.com/wp-content/uploads/VNA-Map-
Template-from-NPQ.png

26: Porter, M., Strategy and the Internet, 2001

27: Value-Chain-Analysis, 2020,
https://www.marketing91.com/wp-content/uploads/2014/05/Value-Chain-
Analysis.jpg

28: NVIDIA Data Center Deep Learning Product Performance | NVIDIA
Developer, 2020, https://developer.nvidia.com/deep-learning-performance-

training-inference

29: tensorflow/tensorboard: TensorFlow's Visualization Toolkit, 2015,

https://github.com/tensorflow/tensorboard/

30: Tomas Mikolov, Kai Chen, Greg Corrado and Jeffrey Dean, Efficient

Estimation ofWord Representations in Vector Space, 2013

31: Emeric Dynomant, St'efan J. Darmoni,’Emeline Lejeune, Gaetan Kerdelhu’e,
Jean-Philippe Leroy, Vincent Lequertier, St’ephane Canu and Julien Grosjean,

Study of a new approach to generate related articles, 2019

32: 1*keqyBCQ5FL6A7DZLrXamvQ.png, 2020,
https://miro.medium.com/max/327/1*keqyBCQ5FL6A7DZLrXamvQ.png

33: Xuedong Huang and Fileno Alleva and Hsiao-wuen Hon and Mei-yuh Hwang
and Ronald Rosenfeld, The SPHINX-II Speech Recognition System: An Overview,
1992

34: gensim - PyPI, 2020, https://pypi.org/project/gensim/

35: Daniel Glez-Pefia, Analia Lourenco, Hugo Lopez-Fernandez, Miguel Reboiro-

Jato, Florentino Fdez-Riverola, Web scraping technologies in an API world, 2014

36: urllib3 - PyPI, 2020, https://pypi.org/project/urllib3/

José Cardoso 93



37: Ixml - PyPI, 2020, https://pypi.org/project/Ixml/
38: Node.js, 2020, https://nodejs.org/

39: The most popular database for modern apps | MongoDB,

https://www.mongodb.com/
40: JSON Web Token Introduction, 2020, https://jwt.io/introduction/
41: npm-pdfreader, 2020, https://github.com/adrienjoly/npm-pdfreader

42: antonydeepak/ResumeParser,

https://github.com/antonydeepak/ResumeParser

43: OmkarPathak/pyresparser,
https://github.com/OmkarPathak/pyresparser

44: React - A JavaScript library for building user interfaces,
https://reactjs.org/

45: reactstrap - React Bootstrap 4 components,

https://reactstrap.github.io/

2020,

2020,

2020,

2020,

2020,

46: Introducing JSX - React, 2020, https://reactjs.org/docs/introducing-jsx.html



