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Resumo

Os recursos humanos sdo um dos maiores ativos de qualquer empresa visto que estes
providenciam a possibilidade para realizar produtos ou servicos. A revolucdo tecnoldgica, a
pandemia do COVID-19 e a competitividade do mercado laboral contribuem para um clima de
incerteza e permanente renovacdo de staff dentro das empresas. Isto significa permanéncias
curtas dos funcionarios, mas, mais importante, leva a que os repositorios de competéncias de
uma empresa possam ficar, por vezes, empobrecidos e, deste modo, pode p6r em causa a
execucdo dos produtos e servicos pelos quais uma empresa é reconhecida. Recentemente,
tém surgido plataformas online com o objetivo de atrair, designar funcdes, treinar, mas
sobretudo reter os talentos, tudo isto sé ¢é alcancado revendo e melhorando
permanentemente as competéncias de cada recurso. Estas plataformas utilizam quase sempre
mecanismos de inteligéncia artificial.

Neste trabalho, apresenta-se uma revisao literaria das técnicas de inteligéncia artificial que
podem estar presentes nestas plataformas. Esta revisdo literdria apresenta 4 questdes de
investigacdo que, juntas, respondem a uma questdo de investigacdo mais ampla: “Como
implementar uma destas plataformas, sendo inovador?”. A primeira questdo é relativa aos
processos automatizados de leitura e extracdo de informacdo de curriculos. A segunda
questdo é relativa a inferéncia de competéncias, através de outras competéncias ou
informacgbes previamente extraidas de curriculos, e é neste ponto que se pretende inovar
guando em comparacdo com as solucdes existentes. A terceira questdo é relativa a existéncia
de sistemas multiagente que associam recursos a tarefas de uma forma otimizada. Por ultimo,
a quarta questdo de investigacao é relativa a aplicabilidade de algoritmos genéticos também
na associacdo de funcionarios a tarefas numa empresa.

Os resultados da revisdo literaria mostram que as 4 questdes foram respondidas com sucesso.
A revisdo literaria seguiu a metodologia PRISMA, tendo sido realizada a pesquisa em 2 fontes
distintas. Foram selecionados 44 artigos, de entre os 27361 encontrados, que foram filtrados
através de controlo de qualidade ou leituras rapidas de titulos e resumos.

Por ultimo, tendo em consideracdo a revisao literaria realizada, foi implementado e testado
um sistema que se assemelha a um mercado de talentos, com inferéncia de competéncias. O
emparelhamento entre recursos e tarefas foi feito através de um sistema multiagente e de
um algoritmo genético. Foi, ainda, realizada uma analise de usabilidade.

Desta forma, podemos concluir que o resultado final foi atingido, pois quer a revisdo literaria
quer o sistema implementado foram atividades realizadas com sucesso.

Palavras-chave: Recursos Humanos, Algoritmo Genético, Sistemas Multiagente;
Aprendizagem Profunda; Processamento de Lingua Natural
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Abstract

Human resources are one of the biggest assets in companies since they possess the skills and
expertise to deliver products and services. The COVID-19 pandemic and the technological
revolution both increased employee turnover to a level where companies can hardly keep up
with the pace, leading to worst talents management. Recently, online platforms, known as
talent markets, have become more and more popular and they have the main objective to
attract, designate tasks, train and, above all, retain existing employees. Most of these online
platforms use artificial intelligence.

This work presents a systematic review in artificial intelligence techniques that allow
automatization of the processes of talent management. Four research questions were
elaborated that, altogether, answer a broader research question which is: “How to implement
an innovative talent market?”. The first question is relative to the automatized processes of
information extraction out of resumes. The second question is related to the skill inference
process, it is here that innovation is expected when comparing with existing solutions. In the
third and fourth research questions, literature over multiagent systems and genetic
algorithms dedicated to the optimization of task execution is provided. In the review, 44
papers were selected out of an initial set of 27361.

In addition to the systematic review, a system is also proposed that resembles already existing
solutions. Innovation is achieved by exploring skill inference, in addition to using already
existing techniques in the area of information recognition. A multiagent system and genetic
algorithms were also developed for an optimized task and employee pairing. This document
also presents various tests to the system including a usability analysis.

All in all, the outcome was rewarding, the systematic literature review was a success and so
was the proposed solution.

Keywords: Human Resources; Genetic Algorithm; Multiagent Systems; Deep Learning; Natural
Language Processing
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1.Introducao

1.1 Enquadramento da Dissertagao

A dissertacdo presente neste documento foi desenvolvida no ambito das unidades
curriculares de TPPROIJIA (Trabalho Preparatério de Project/Dissertagdo/Estagio), IAAPLIA
(Inteligéncia Artificial Aplicada) e PROJIA (Projecto/Dissertacdo/Estagio), pertencentes ao
Mestrado em Engenharia da Inteligéncia Artificial (MEIA) do Instituto Superior de Engenharia
do Porto (ISEP).

A dissertacdo pretende abordar a gestdo de competéncias e recursos humanos dentro de
empresas, recorrendo, para isso, a mecanismos de inteligéncia artificial (IA) de forma a
automatizar estes processos considerados tediosos e de dificil manutencao.

Para além disso, aliados a estes novos conceitos e tecnologias, foram utilizadas as boas
praticas de engenharia de software para que, no fim, fosse obtida uma solucdo que
almejasse robustez, manutenibilidade, testabilidade e extensibilidade.

1.2 Contextualiza¢ao do Problema

O departamento de RH (recursos humanos) é um dos com mais importancia e
responsabilidades pois é responsavel por imensas tarefas de gestdo, como, por exemplo,
relagdes entre os colaboradores, pagamentos, gestdo de talentos, onboarding de novos
recursos, entre outros [1]. Uma das tarefas que este departamento possui é a gestdo de
talentos e competéncias dentro de uma empresa. Esta envolve varias subdreas que tém
como principal objetivo atrair, selecionar, treinar e, sobretudo, reter funcionarios existentes

[2].

De acordo com [3], o tempo médio de permanéncia de um funcionario numa dada empresa
é de 4.1 anos, dados do Departamento de Estatistica Laboral dos Estados Unidos Da América.
Isto significa que as empresas estdo permanentemente a mudar os seus colaboradores, algo
que é custoso e do desagrado para ambas as partes. Dados de [4] revelam que a ndo
permanéncia dos funcionarios, nos Estados Unidos, forcam um custo de 630 mil milhdes de
ddlares anuais (dados de 2021). A ndo permanéncia de um Unico funciondrio no seu posto
representa um custo estimado para empresa de um ter¢o do saldrio anual desse mesmo
trabalhador. Deste custo, a maior parte do dinheiro corresponde a produtividade perdida do
funciondrio, embora uma quantia significativa seja gasta na procura, contratacdo e treino do
substituto. Assim, podemos perceber que se uma empresa estd constantemente a trocar de
recursos, entdo as competéncias dos funciondrios também estdo sempre a ser trocadas e
algumas precisam de ser readquiridas caso perdidas. Este problema merece a atenc¢ao total
das empresas, assim como o seu investimento, pois traduz-se diretamente no seu
desempenho.




Para além disso, a revolugdo tecnoldgica causada pelos avangos da computagdo requer que
os funciondrios estejam num constante processo de treino para aprender novas e variadas
competéncias a um ritmo estonteante e desgastante [5]. Ainda, ameacas externas como a
pandemia do COVID-19 agravaram a volatilidade sentida atualmente nos mercados
internacionais [5]. De acordo com [6], um cendrio recreado revela que, até 2030, cerca de
400 milhdes a 800 milhdes de pessoas perderdo o seu emprego devido a automacao. No
entanto, apesar disto, o estudo também revela que 375 milhdes de novos postos serdo
criados que vao exigir diferentes tipos de competéncias.

Num mercado tao volatil e feroz como o vivido atualmente, a maneira mais simples e eficaz
de evitar custos desnecessarios com a contratacdo de trabalhadores é reter os ja existentes,
ter em atengdo as competéncias internas numa empresa e ter ainda percegdo das
competéncias necessarias para a execuc¢do dos servicos e produtos que uma empresa
publicita (os know-how) [7] [8]. Esta abordagem baseada em competéncias é tao tentadora
para as empresas que, no futuro, a base de unidade do trabalho ja ndo sera a fun¢do ou
posto de trabalho, mas sim as competéncias necessarias para executar tarefas. Um foco
baseado em competéncias permite as empresas serem muito mais objetivas de forma a
assegurarem a execucao dos seus servicos. Em contrapartida, a abordagem classica da
relacdo trabalhador-empregado é vista como obsoleta, pois limita o funcionario ao posto
gue esta a executar ndo aproveitando a totalidade das suas competéncias e, ainda, vai ao
desencontro do instinto humano de experimentar novas tarefas que poderiam ser,
potencialmente, vantajosas para uma empresa [9].

Recentemente, de modo a responder a esta nova abordagem no mercado na area dos RH,
tem surgido um novo tipo de ferramenta. Este tipo de ferramenta é designado de “mercados
de talento”, e sdo maioritariamente plataformas online onde recrutadores podem
apresentar oportunidades de trabalho, trabalhos temporarios, tarefas de mentoria ou
qualquer outra iniciativa [9]. Estes mercados (dependendo das funcionalidades oferecidas)
podem, ainda, recomendar mudancas nos grupos de trabalho internos, treinos de
funciondrios para assumirem fungdes se tiverem o perfil necessario e, ainda, aquisicbes de
candidatos especificos, tudo de acordo com as necessidades da empresa no momento ou
num futuro préximo. Podemos dizer que estes tipos de plataforma atraem ou “descobrem
talento que esta escondido nas organizagbes” [10].

Os mercados de talento estdo rapidamente a evoluir e a serem adotados por varias
empresas famosas. Por exemplo, a NASA [11], recentemente, desenvolveu o seu proprio
mercado de talento com o objetivo de listar oportunidades internas de trabalho. Para além
disso, o mercado permitia a selecdo de potenciais candidatos e reorganizagdo/transferéncia
de elementos de grupos de trabalho de forma a estimular a aprendizagem durante o
percurso profissional. Outros exemplos de empresas que seguiram esta abordagem podem
ser a Google, Nestlé, American Express, entre outras [12].

Recentemente, algumas empresas, tais como a Gloat [13], TalentSoft [14] e a 365Talents [15]
focam-se em fornecer servigos de mercados de talento através de plataformas online tendo,
a Ultima, ja realizado solu¢des mais internas com bastante sucesso para outras empresas
como a Allianz.



A IA (inteligéncia artificial), a drea das ciéncias de computadores e da engenharia dedicada a
simular inteligéncia humana em maquinas [16], € uma area que tem estado em crescimento
nas Ultimas décadas [17]. E ja uma &rea de relevancia na seguranca, salide, manutencdo de
inventarios, assistentes virtuais [18], RH [19], entre muitos outros. Esta area esta também
presente nos ditos mercados de talento.

Os mercados de talento, como o da 365Talent, argumentam utilizar técnicas de NLP (Natural
Language Processing), em particular uma chamada “Job-Oriented Assymetrical Pairing
System” que pode ser vista como uma técnica semelhante a word2vec, no entanto, mais

orientada a area dos RH e setores de recrutamento [20]. Foi concluido que era uma
abordagem mais eficaz e eficiente do que a tradicional word2vec.

Em suma, os departamentos de RH enfrentam, hoje em dia, um desafio em preparar as suas
empresas para o futuro. A revolugdo tecnolégica e a pandemia do COVID-19 catalisaram este
processo em que os funciondrios tém que aprender novas competéncias em ritmos
estonteantes. As empresas, devido a isto, passaram a encarar o funciondrio como um
repositorio/detentor de competéncias que podem ajudar a empresa a alcangar os seus
objetivos em vez de vé-los como meras pessoas designadas a postos de trabalho especificos.

A revisdo literaria efetuada nesta dissertacdo tem como objetivo estudar técnicas de IA que
possam e sdo utilizados atualmente em mercado de talentos. No fim, um sistema
semelhante e inovador é proposto tendo por base a revisao literdria realizada.

1.3 Contributos e Objetivos do Projeto

O objetivo do projeto realizado no contexto desta dissertagdo é desenvolver uma solugdo
que recorra a mecanismos de IA que possam automatizar a gestdo e manutengdo dos
repositorios das competéncias que as empresas possuem. Todos os anos, milhdes de euros
sao perdidos neste processo suscetivel ao erro humano sendo que um sistema automatizado
pode prevenir estas perdas. Um dos objetivos principais deste estudo é que para além de
técnicas de NER (Named Entity Recognition) ja comuns, seja realizada uma inferéncia de
competéncias através de informagdes fornecidas. Depois disso, os sistemas multiagentes e
algoritmos genéticos de alocagbes alocam os funcionarios com as fungbes que
potencialmente desempenham melhor de uma forma otimizada.

O projeto desta dissertagdao nao é suposto ser um produto finalizado, mas antes uma prova
de conceito que possa, caso necessario, fazer parte do portfélio de solugdes da empresa
KonkConsulting. Devido a isto, a pesquisa foi feita mais aprofundadamente sobre os
processos mais inovadores como, por exemplo, os mecanismos dedicados a inferéncia de
competéncias.



1.4 Planeamento do Trabalho

A presente dissertacao teve inicio em novembro de 2021 e terminou em outubro de 2022. A
seguinte tabela explora a duracdo temporal das tarefas realizadas. A comunicacao entre o
aluno e a orientadora foi feita via comunicacdo sincrona e assincrona tendo sido utilizado
maioritariamente o Microsoft Teams e sendo, ocasionalmente, usado o meio presencial no
Instituto Superior de Engenharia do Porto. A comunicagao entre aluno e supervisor foi feita
de forma sincrona e assincrona usando, também, o Microsoft Teams. A duragao das tarefas
estd presente na Tabela 1.

Tabela 1 - Fases da dissertagdo

Fase da dissertacao Duracao
Escrita da Dissertagado Novembro de 2021 — Outubro de 2022
Definicdo das Metodologias de Pesquisa Novembro de 2021 — Dezembro de 2021
Revisdo Literdria Novembro de 2021 — Janeiro de 2022
Implementac¢do da Solucdo Dezembro de 2021 - Julho de 2022
Testabilidade da solugao Julho de 2022 — Agosto de 2022

1.5 Estrutura da Dissertagao

Estruturalmente, a presente dissertagdo encontra-se dividida em 6 capitulos:

e Introducao;

e Revisdo Literaria

e Andlise e Desenho da Solugdo Proposta;
e Implementacao;

e Testes;

e Conclusdo;

Neste primeiro capitulo, o objetivo é apresentar e contextualizar o problema que motivou a
realizacdo desta dissertacao, os objetivos e contributos que a solu¢dao proposta pretende
resolver e ainda apresentar o plano de trabalho da sua realizagdo.

No segundo capitulo, encontra-se a revisao literaria. Numa primeira subsec¢do, encontram-
se as metodologias por detras do processo da escolha de artigos que incorporam a revisao
literaria. Posteriormente, nas duas subsec¢des seguintes, os artigos escolhidos sdo
enumerados e descritos.




No terceiro capitulo, aborda-se o planeamento e design arquitetural da solugdo tendo por
base a revisao literdria do capitulo anterior. Aqui encontram-se, de uma forma detalhada, o
dominio da solucdo implementada, uma justificacdo sobre as tecnologias utilizadas, uma
visdo sobre a estrutura de base de dados (BD) implementada, um planeamento de
arquitetura dos modelos de IA implementados, descricdo e pré-processamento dos datasets
escolhidos e ainda o plano do fluxo sequencial dos algoritmos dedicados ao
emparelhamento de recursos a tarefas.

No quarto capitulo, os detalhes da implementacdo da solugdo sdo explorados. Nesta sec¢do
encontram-se a explicacdo dos ecras desenvolvidos, integracdes entre os mddulos do
sistema, ou alguns exemplos praticos de como a solucdo segue as boas praticas da
engenharia de software. Para além disso, os resultados dos modelos preditivos sdo
apresentados assim como detalhes mais técnicos das suas implementacdes. A integracao e
implementacdo do sistema multiagente e algoritmo genético sdo também detalhados.

O quinto capitulo é dedicado aos testes realizados no sistema. Neste capitulo, encontra-se,
ainda, uma analise de usabilidade realizada as interfaces graficas do sistema.

Por ultimo, o sexto capitulo é dedicado a conclusdo. Nesta fase, sdo enumerados os
objetivos atingidos, é descrito trabalho futuro que possa ser realizado e é dada, ainda, uma
apreciacdo pessoal.






2. Revisao Sistematica

O sucesso recente da IA em diversos campos leva a crer no potencial desta para resolver
qualquer problema. Uma revisao literdria permite a um investigador extrair conhecimento
ao analisar documentos, isto apds uma triagem cuidada e metddica para que sejam
selecionados apenas os documentos relevantes ao estudo em causa. Este conhecimento
permite ao investigador identificar solu¢des para questdes levantadas, mas permite, de uma
forma igualmente importante, identificar limitagGes associadas as solugdes encontradas [21].
A revisdo literaria presente neste documento foi realizada seguindo a metodologia
“Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses” (PRISMA) e comeca
por apresentar as questdes de investigacdo levantadas. De seguida, sdo dadas a conhecer as
fontes, assim como os termos de pesquisa utilizados. Por ultimo, os critérios de inclusdo e
exclusdo relativos ao controlo de qualidade obrigatério em todos os documentos sdo
apresentados, incluindo um diagrama PRISMA que resume todo o processo descrito.

2.1 Metodologia de Pesquisa

Nesta seccdo, é descrita a metodologia na qual se realizou a revisao literaria. Neste ponto,
sdo descritas as questdes de investigacdo identificadas, os termos de pesquisa definidos, os
critérios de inclusdo e exclusdo que os artigos devem obedecer e ainda as fontes onde a
pesquisa foi realizada. No fim, um pequeno resumo do processo é descrito.

2.1.1 Questoes de Investigacao

A principal questdo de investigacdo identificada durante esta revisdo literaria foi “Como
utilizar mecanismos de IA para extrair e inferir competéncias de candidatos e associa-los
com fungbes disponiveis numa empresa?”. Esta questdo, devido a sua complexidade, foi
dividida em 4 subquestdes de investigacdo, cada uma abordando um subdominio relevante
no problema global. Estes dominios sdo a extra¢ao de informagdo de curriculos, a inferéncia
de competéncias, o emparelhamento de empregados com tarefas utilizando SMA e ainda o
mesmo emparelhamento de empregados com tarefas utilizando algoritmos genéticos.

As 4 questdes identificadas para cada um dos dominios estdo presentes na Tabela 2.

Tabela 2 - Tabela das Questdes de Investigacdo

ID da questdo de investigacdo Questdo de Investigacdo Dominio da questdo de
investigacdo
RQ1 “Quais sdo as principais Extracdo de informacgdo de
técnicas de IA para a extragdo curriculos

automatizada de informacdo
de curriculo?”

RQ2 “Quais sdo as principais Inferéncia de competéncias
técnicas de IA para inferir
competéncias de recursos?”




RQ3 “Existe algum SMA usado para Emparelhamento de
emparelhar empregados com empregados com
empregos/tarefas?” tarefas/projetos
RQ4 “Existem algoritmos genéticos Emparelhamento de
usados para emparelhar empregados com
empregados com tarefas/projeto
empregos/tarefas?”

2.1.2 Fontes de pesquisa

De forma a responder as quatro perguntas de investigacdo foram realizadas pesquisas nas
fontes presentes na Tabela 3.

Tabela 3 - Fontes

Fonte URL da fonte
B-On https://www.b-on.pt/
IEEE-Xplore https://ieeexplore.ieee.org/

2.1.3 Termos de Pesquisa

Com o intuito de obter artigos relevantes na resposta as questées identificadas na Tabela 2,
os seguintes termos de pesquisa foram identificados e aplicados sobre as fontes presentes
na Tabela 3.

Visto que os dominios das questbes de investiga¢do identificadas sdo bastante diferentes
entre si, os termos de pesquisa utilizados para cada questdo sdo também eles diferentes.
Nas Tabela 4, Tabela 5, Tabela 6 e Tabela 7, estdo identificados os termos de pesquisa para as
guestdes de investigacdo RQ1l, RQ2, RQ3 e RQ4, respetivamente. Os termos de pesquisa
para cada pergunta estdo em inglés para a obtencdo do maior nimero de resultados
possiveis e estdo separados entre si por cldusulas “AND” ou “OR” para garantir os resultados
mais relevantes possiveis.

Tabela 4 - Termos de Pesquisa da Primeira Questdo de Investigacdo

Escopo da Pergunta Termo de Pesquisa
Tépico Principal da Pergunta de “Resume” AND
Investigagao
Tarefa de Processamento Textual (“Automated” OR “Feature Extraction” OR
“Information Extraction” OR “parsing”) AND
Recrutamento (“Recruitment” OR “Recruiter” OR “Job” OR
“Candidate”) AND
Técnidas de Inteligéncia Artificial (“Machine Learning” OR “Artificial
Intelligence” OR “Deep Learning” OR
“Natural Language Processing” OR “Neural
Networks”)




Tabela 5 -Termos de Pesquisa da Segunda Questao de Investiga¢do

Escopo da Pergunta Termo de Pesquisa
Tdpico Principal da Pergunta de “Skill Inference” AND
Investigagao
Tépicos do tema (“Descriptive Text” OR “Adjacent Skills” OR
“Skills”) AND
Técnicas de Inteligéncia Artificial (“Neural Networks” OR “Natural Language
Processing”).

Tabela 6 — Termos de Pesquisa da Terceira Questdo de Investigacdo

Escopo da Pergunta Termo de Pesquisa
Tépico Principal da Pergunta de “Job Matching” AND
Investigacao
Tdpicos do tema (“Skills” OR “Job” OR “Recruitment” OR
“Candidate”) AND
Técnicas de Inteligéncia Artificial (“Multiagent System”)

Tabela 7 - Termos de Pesquisa da Quarta Questdo de Investigacdo

Escopo da Pergunta Termo de Pesquisa
Tdpico Principal da Pergunta de Investigacdo “Job Matching” AND
Tépicos do tema (“Skills” OR “Job” OR “Recruitment” OR
“Candidate”) AND
Técnicas de Inteligéncia Artificial (“Genetic Algorithm”)

Conforme previamente mencionado, as quatro perguntas de investigacdo combinadas
pretendem responder a uma pergunta de investigacdo mais ampla, que é “Como utilizar
mecanismos de IA para extrair e inferir competéncias de candidatos e associa-los com
fungdes disponiveis numa empresa?”. Deste modo, os conjuntos dos termos de pesquisa de
cada questdo, associados entre si através da condicdo logica “OR”, representam os termos
de pesquisa que, na realidade, pretendem responder a questao global, identificada no inicio
desta secc¢do.

(“Skills Inference” AND (“Descriptive Text” OR “Adjacent Skills” OR “Skills”) AND (“Neural
Networks” OR “Natural Language Processing”))
OR
(“Resume” AND (“Automated” OR “Feature Extraction” OR “Information Extraction” OR
“parsing”) AND (“Recruitment” OR “Recruiter” OR “Job” OR “Candidate””) AND (“Machine




Learning” OR “Artificial Intelligence” OR “Deep Learning” OR “Natural Language Processing” OR
“Neural Networks”))

OR

(“Job Matching” AND (“Skills” OR “Job” OR “Recruitment” OR “Candidate”) AND (“Multiagent

System”)
OR
(“Job Matching” AND (“Skills” OR “Job” OR “Recruitment” OR “Candidate”’) AND (“Genetic
Algorithm™)

2.1.4 Critérios de Inclusdo e Exclusao

Para um artigo fazer parte da revisao literdria, foi realizado um controlo de qualidade,
representado sob a forma de critérios de inclusdo e exclusdo. Cada artigo tem que obedecer
aos critérios de inclusdo e desobedecer aos critérios de exclusdo, de uma forma obrigatodria.
Os critérios de inclusdo e exclusdo estdo presentes nas tabelas Tabela 8 e Tabela 9,
respetivamente.

Tabela 8 - Critérios de Inclusdo

ID do critério de Inclusdo Critério de Inclusdo
IC1 “Artigo é revisto pelos pares”
IC2 “Artigo deve abordar pelo menos uma
questdo de investiga¢do”
IC3 “Artigo deve utilizar algum tipo de técnica
de inteligéncia artificial”
IC4 “Artigo deve apresentar algum tipo de

resultado (matriz de confusdo, ROC)”

Tabela 9 - Critérios de Exclusdo

ID do critério de Exclusao Critério de Exclusao
EC1 “Artigo deve ser escrito em Inglés”
EC2 “Artigo tem mais de 10 anos”
EC3 “Artigo é duplicado”

2.1.5 Extragdo de dados

Nesta sec¢do, uma breve descricdo da metodologia de extra¢do de artigos é fornecida.

O processo comecgou pela identificagdo de questdes de investigacdo pertinentes. Foram
identificadas as questdes ja mencionadas, presentes na sec¢do 2.1.1. Tendo em




consideracdo as mesmas, foram definidos, para cada uma, termos de pesquisa. Os termos
de pesquisa (presentes na seccdo 2.3) foram utilizados em fontes (presentes na sec¢do 2.2)
de forma a extrair artigos com respostas as questdes de investigacdo. As fontes identificadas
permitem filtros avangados, em particular, introducdo dos termos de pesquisa com
operadores légicos “AND” e “OR” de forma a garantir resultados que se aproximem ao
investigado.

Este processo aconteceu para cada questdo de investigacdo e encontra-se representado
visualmente no seguinte diagrama PRISMA da Figura 1. De uma forma combinada, para as
quatro questdes, foram identificados 27361 artigos. Apds a aplicacdo dos critérios de
inclusdo e exclusdo, provenientes do controlo de qualidade, de leituras rapidas de titulos
e/ou resumos, foram selecionados um total de 44 artigos do conjunto inicial de 27361. A
metodologia de pesquisa esta documentada no diagrama PRISMA final, apresentado, na
Figura 1.
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Figura 1 - Diagrama PRISMA
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2.2 Resultados da Pesquisa

Nesta seccdo, é feita uma enumeracdo e breve descricdo dos 44 artigos extraidos. Esta
seccao estd organizada em quatro subsec¢des, cada uma dedicada a uma questdo de
investigagao.

2.2.1 “Quais sao as principais técnicas de IA para a extracdo automatizada de
informacgao de curriculos”

Para a primeira questdo, foram encontrados cerca de 12000 artigos em que, apos leitura de
titulos e resumos e aplicagdo dos critérios de controlo de qualidade, foram reduzidos a 12
artigos escolhidos. Esta foi a pergunta de investigacao que mais gerou resultados.

Varios tipos de técnicas de IA sdo usados para a extracdo de informacgdes de curriculos, o
gue sugere que este é ja um problema amplamente explorado. A distribuicdo destas técnicas
estd presente na Figura 2.

Distribuicdo de artigos encontrados para a questao
de investigacao 2

6
5
4
3

Distribuigdo de artigos encontrados para a questdo de investigagdo 2

N

[ERN

ESVM  H Neural Networks Random Forest M Técnias de NLP B KNN

Figura 2 — Distribuicdo de Artigos para a Primeira Questdo de Investigacao

Em [22] [23] Support Vector Machines (SVM) sdo utilizados para o propédsito de
recomendacdo de curriculos, atingindo resultados satisfatérios tendo em conta os baixos
recursos computacionais utilizados.

A técnica de IA mais utilizada, redes neuronais (maioritariamente com arquiteturas de
aprendizagem profunda), sdo utilizadas nos artigos [24] [25] [26] [27] [28] [29].

Random Forest ou K-Nearest Neighbor (KNN) sdo também utilizados, ainda que em
contextos ligeiramente distintos. Estes sdo encontrados em [30] e [31].

Outros artigos, como os [32] e [33], utilizam varias técnicas exploratdrias de Natural
Language Processing (NLP) e conseguem atingir o objetivo com resultados satisfatorios.
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As técnicas com melhores resultados foram, conforme expectavel, as redes neuronais de
aprendizagem profunda.

Todas as técnicas mencionadas acima enquadram-se em técnicas do tipo Named Entity
Recognition (NER).

2.2.2 “Quais sao as principais técnicas de IA utilizadas para inferir competéncias de
recursos?”

Em primeiro lugar, poucos artigos que descrevem técnicas de inferéncias de competéncias
foram encontrados, pelo que foi alargado o escopo para que mais artigos fossem extraidos,
ainda que menos relevantes e ligeiramente fora do contexto da inferéncia de competéncias.
Estas dificuldades sdo a prova que esta é uma questdo pouco explorada e é por aqui, se
possivel, que podemos inovar, ainda que a falta de conhecimento existente seja uma
dificuldade para planear uma solucdo.

ApOs a revisdo literaria, um total de 15 artigos foram selecionados. Destes trabalhos, alguns
eram focados na inferéncia de competéncias, enquanto os outros tinham em conta as
competéncias que o recurso poderia potencialmente vir a aprender.

Varias técnicas de IA foram utilizadas nestes contextos, sendo que alguns dos artigos
abordavam mais do que uma técnica. A distribuicdo encontra-se na Figura 3.

Distribuicao de artigos para a primeira questao de
investigacao

Distribuicdo de artigos para a primeira questdo de investigacdo

B Neural Networks B Random Forests Bayesian Gauss B KNN

M Decision Trees SVM W Logistic Regression

Figura 3 — Distribuicdo de Artigos para a Segunda Questdo de Investigacao

Os artigos [34] [35] e [36] apresentam Random Forests como sendo uma técnica viavel para
o efeito.

A técnica mais utilizada, as redes neuronais, estdo presentes nos artigos [37] [38] [39] e [40].

KNN e Logistic Regression estdao presentes nos artigos [41] e [42], respetivamente.
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Os Support Vector Machine (SVM) estdo presentes em varios artigos, como [43] [44] [45] e
[46]. Particular destaque para o artigo [45] que utiliza e explora este tipo de técnicas para a
gestdao de competéncias dentro dos recursos das forcas aéreas americanas.

Também para esta questdo de investigacdo, as redes neuronais foram a técnica que
apresentou melhores resultados nos problemas que se propunha resolver, embora a
utilizacgdo de um modelo variasse consoante a natureza do problema que pretendia
responder.

2.2.3 “Existe algum SMA wusado para emparelhar empregados com
empregos/tarefas?”

Sim, a revisdo literaria foi capaz de encontrar sistemas multiagentes (SMA) que emparelham
recursos a tarefas, sendo que cada artigo faz este emparelhamento, tendo em conta
diferentes critérios. No total, 11 artigos foram encontrados para responder a questdo de
investigacao.

Em [47], é proposto um SMA num contexto de e-recrutamento. Este SMA recomenda aos
candidatos trabalhos existentes numa dada empresa, enquanto, para os recrutadores,
recomenda candidatos que poderiam realizar a fungdo de acordo com a informacgdo de
competéncias fornecida.

Em [48], o autor do artigo acredita que o coletivo de inteligéncia de um grupo é sempre
superior ao do individual, mas acredita que a performance do coletivo numa determinada
tarefa é dependente da soma individual da performance que cada individuo num grupo tem
na sua tarefa designada. Como tal, o autor implementou um SMA para testar a afirmagdo. O
SMA tinha em conta a associag¢do de recursos com tarefas de uma forma otimizada.

Em [49], é proposto um SMA para a selecdo e recrutamento de arquitetos de software.

Em [50], é apresentado um SMA para o recrutamento de trabalhadores baseado em
competéncias, este implementando um sistema bidirecional de feedback com o intuito de
auto melhorias e de ajustamento de pesos para resultados futuros mais favoraveis.

Em [51] [52] [53] [54] sdo propostas vdrias arquiteturas de SMA, com o intuito de escolher o
candidato mais apto para a realizacdo de um dado trabalho ou de uma dada tarefa, tendo
em atengdo as competéncias técnicas e psicoldgicas que este possui.

Em [55], é proposto um SMA baseado na negociacdo contratual entre um candidato e uma
empresa. Este artigo foi escolhido, pois utiliza as competéncias do candidato e outras
informacBes, como a experiéncia de mercado de trabalho, para otimizar a elaboragdo e
negocia¢do de contratos.

Apds uma apreciacdao da primeira fase do trabalho realizado com a orientadora, ficou
acordado que SMA em contexto de desporto robdtico, embora ndo diretamente
relacionados com a questdo de investiga¢cdo, sdo muito aproximados a situacdo em estudo
de alocacdo de recursos a tarefas/fungdes. Na robdtica, robots com diferentes
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caracteristicas desempenham fungdes diferentes, tal e qual como os candidatos que apenas
sdo escolhidos se possuirem as competéncias para desempenhar a funcdo que lhes é
designada. Neste contexto, foram adicionados os seguintes 2 artigos [56] [57].

A distribuicdo de artigos encontra-se na Figura 4.

Distribuicdo de artigos para a questao de investigacao 3

=
o

O P N W b U1 O N 0O ©

Artigos Recrutamento Artigos Robdtica Desportiva

M Distribuicdo de artigos para a questdo de investigagdo 3

Figura 4 - Distribuicdo de artigos da Terceira Questdo de Investigacdo

2.2.4 “Existem algoritmos genéticos utilizados para emparelhar empregados com
empregos/tarefas?”

A revisdo literaria provou, com sucesso, que existem algoritmos genéticos (AG) utilizados
com o intuito de emparelhamento de recursos com tarefas de forma otimizada. Ao todo,
foram escolhidos 6 artigos para responder a questdo de investigacao elaborada.

No artigo [58], é apresentado um AG, introduzido com sucesso num contexto de otimizagao
de recursos humanos nas emergéncias de um hospital, de acordo com as especialidades que
cada recurso sabia realizar.

Em [59], é usado um AG que tem em conta o numero de funcionarios, atividades e precos
para a otimizacdo de recursos humanos num armazém de modo a responder as
necessidades avultadas de uma era digital na realizagdo de encomendas.

De seguida, em [60], foi proposto um AG que tem como principal objetivo diminuir os custos
operacionais e, consequentemente, aumentar os lucros através de uma alocac¢do eficaz e
eficiente de recursos humanos.

No artigo em [61], é apresentado um AG para a criagao de grupos de estudantes, sendo que
estes necessitam de competéncias especificas para a resolugdo de uma tarefa. O algoritmo
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tem como objetivo criar os grupos mais homogéneos possiveis, de forma a existir equilibrio
entre estes.

Em [62], foi implementado um AG num contexto de funciondrios que trabalham em horario
parcial. Esta implementacdo tem em conta os horarios reduzidos e flexiveis dos funcionarios
para além das competéncias de cada um.

Por ultimo, em [63], é sugerido um AG para o contexto da alocagdo eficiente de recursos,
considerando as restrigdes ao nivel das competéncias dos funcionarios. Esta implementacado
tem ainda em atencdo o erro humano na execug¢do das competéncias dos funcionarios.

A distribuicdo dos artigos encontra-se na Figura 5.

Distribuicdo de artigos para a questao de investigacao 4

6
Artigos ao nivel
profissional, 5
5
4
3
2
Artigos ao nivel da
educagao, 1
| -
0
Artigos ao nivel profissional Artigos ao nivel da educagdo

Figura 5 - Distribuicdo dos artigos da Quarta Questao de Investigacdo

2.3 Discussao dos Resultados

Nesta seccdao, é realizada uma andlise mais profunda de cada artigo encontrado e
enumerado na sec¢do anterior. Esta secgdo é também composta por 4 subsecgbes, uma para
cada questdo de investigacao.

2.3.1 “Quais sdo as principais técnicas de IA utilizadas para a extragao
automatizada de informacao de curriculos?”

7

A primeira questdo de investigagdo, como previamente mencionado, é orientada em
entender quais sdo as técnicas de IA mais utilizadas na extragao de informacao de curriculos
de candidatos. Este é um problema cldssico de NER e, por causa disso, foi encontrada uma
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grande quantidade artigos com varios modelos distintos. Apesar da larga quantidade de
artigos, foram selecionados apenas os modelos com melhores métricas de performance, ou
modelos que atinjam resultados satisfatorios consumindo baixos recursos computacionais.

Em [22], é explorada a extracao de soft e hard skills de curriculos. O autor do sistema utiliza,
em primeiro lugar, técnicas de NLP como N-Grams para capturar o contexto das
competéncias nas descrigdes dos trabalhos. Os autores utilizaram dois modelos distintos. O
sistema de classificagdo com melhor performance foi, primeiramente, incorporagdes BERT
com tags POS e DEP dados a um classificador de regressdo logistica. Um outro sistema utiliza
as mesmas incorporagdes BERT dando-as a um classificador SVM. O primeiro modelo atingiu
um F1-Score de 0.83 e o segundo alcangou um F1-Score de 0.91.

No artigo em [23], foi desenvolvido um protdtipo para inferir os beneficios da automacao da
analise de curriculos utilizando técnicas de IA, em particular, de aprendizagem automatica.
Foram testados vdrios algoritmos e modelos, no entanto, os autores concluiram que os
algoritmos com melhor performance foram os SVM com uma acuracia de 0.79. Antes de
chegar aos classificadores, os curriculos passaram por passos de pré-processamento. Alguns
passos incluiram a remocado de tokens especiais, a remocado palavras com apenas uma letra,
técnicas de stemming e lemmatization e TF-IDF.

Em [24], é apresentada a primeira solucdo que utiliza DL. A ideia do projeto é recomendar
curriculos ndo tendo em conta a especificacdo do posto que o candidato vai ocupar, mas a
preferéncia de pesquisa do recrutador. A solucdo utiliza redes neuronais do tipo CNN.
Apesar de ndo atingir métricas de classificacdo interessantes, a solucdo proposta é
interessante devido a sua abordagem distinta.

Em [25], é apresentada uma segunda solucdo utilizando aprendizagem profunda cujos
resultados indicam que esta é uma opg¢do vidvel. Neste artigo, enquadram-se as
competéncias extraidas de um curriculo com o posto de trabalho que os candidatos se estdo
a candidatar.

Em [26], é proposto um sistema de IA para a extracdo de informacdo de curriculos onde o
contexto das palavras é tido em conta através de CRF. O modelo utilizado para a previsao do
tipo da palavra foram redes neuronais do tipo CNN e os resultados demonstraram que a
utilizacdo de CRF resulta numa melhoria ao nivel das métricas de fl-score quando
comparados com a utilizagdo do mesmo modelo sem ter em conta o contexto.

Num outro artigo, [31], é apresentada uma outra abordagem para a questdo de investigacao.

Esta abordagem baseia-se na leitura de informacdo de um curriculo, sendo que o sistema,
automaticamente, sugere curriculos semelhantes ao que o recrutador estd a ler no
momento. Para tal, compara o curriculo que o recrutador esta a ler e vé a semelhancga de
todos os outros curriculos existentes usando para isso um algoritmo de clusters, o KNN
sugerindo os curriculos mais proximos através da distancia euclidiana. O autor acredita que
se um recrutador de RH escolheu especificamente um curriculo é porque algo lhe chamou a
atencdo de um modo geral e que o candidato ideal €, se ndo o que escolhido, parecido.
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Em [27], é proposta uma abordagem com DL usando redes neuronais do tipo BiLSTM-CNN. A
diferenca nesta proposta é que apds a leitura dos curriculos e classificacdes, um algoritmo
adicional de distancia euclidianas corre em que compara as competéncias de um candidato
com as competéncias necessarias da fungdo a que o candidato estd a concorrer. O modelo
para a extracdo de informacdo de curriculos atingiu métricas de performance de 0.89 para
f1-score, 0.84 para o recall, 0.94 para a precisao e 0.88 para a acuracia.

Em [28], é apresentado um outro artigo que aborda o problema desta questdo de
investigacdo e conclui que as redes neuronais BiLSTM-CNN sdo as que atingem melhores
métricas de F1-Score.

Em [32] e [33] é alcancada a mesma conclusdo embora para experimentacdes apenas ao
nivel dos ramos da engenharia.

Por ultimo, em [29], é sugerida uma abordagem de aprendizagem semi-supervisionada para
a organizacao de curriculos em secgbes distintas.

Tendo em conta a revisdo literdria realizada para esta questdo de investiga¢do, concluiu-se
que as redes neuronais de arquiteturas de aprendizagem profunda, nomeadamente com
uma arquitetura BiLSTM, atingem os melhores resultados e, por conseguinte, sdo o tipo de
modelo escolhido para a implementacdo da prova de conceito.

2.3.2 “Quais sao as principais técnicas de IA para inferir competéncias de recursos?”

Esta questdo de investigacdo tem como objetivo prever competéncias de funciondrios que
nao estdo explicitamente nos curriculos. Um bom exemplo do objetivo desta funcionalidade
é a inferéncia das linguagens que um candidato sabera falar por base nas localiza¢gdes que ja
viveu ou trabalhou. Foram encontrados 15 artigos para responder a esta questdo de
investigacdo embora, conforme ja mencionado anteriormente, tenha sido alargado o escopo
da pesquisa devido a falta de resultados. A falta de resultados prova que esta é uma darea
ainda pouco explorada o que dificultou a extragdo de conhecimento.

A maior parte das vezes, as qualidades mais dificeis de entender via curriculos/textos
estruturados sdo as psicoldgicas que cada vez mais sdo importantes em empresas. Em [37], é
sugerido um modelo de aprendizagem profunda, baseado em CNN-LSTM, para revolucionar
a predi¢cdo de competéncias psicoldgicas. Este é baseado em textos de redes sociais como o
Twitter ou LinkedIn. O modelo proposto alcangou um F1-Score de 80 por cento.

No artigo em [43], é descrito um sistema para extrair caracteristicas de candidatos usando as
APIs do LinkedIn. O sistema é dedicado a prever competéncias psicoldgicas usando, para isso,
SVM e arvores de regressao.

Em [44], é proposto um sistema que ndo é diretamente ligado com o contexto de aquisicdo
de talentos, mas antes ligado a criacdo de um roadmap de treinos de um recurso ja inserido
dentro de uma empresa para que esta seja capaz de responder a atividades futuras. O
sistema utiliza similaridades de cosseno entre as competéncias que o recurso possui e
aquelas previstas para o desempenho das atividades futuras.
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Em [45], é descrito um artigo sobre possiveis melhorias na for¢a aérea americana. Foram
utilizadas, técnicas de NLP, em particular, similaridades de cosseno entre os curriculos de
recursos humanos e as competéncias necessaria para a boa execucdo das tarefas da forca
aérea americana. Importa, ainda, salientar que este tipo de técnicas e existéncia de sistemas
de gestdo de competéncias acontece, também, em outras empresas de renome como a
NASA ou a Nestlé conforme mencionado na contextualizacdo do problema na sec¢do 1 deste
documento.

Em [39], é proposto uma rede neuronal ndo sé no contexto de recrutamento de staff mas
também na sua manutencdo e desenvolvimento. A rede neuronal, do tipo CNN-LSTM,
atingiu uma acuracia de 95.313 provando, deste modo, a exequibilidade destes modelos
para o contexto.

O artigo em [41], demonstra um sistema interno desenvolvido para a empresa IBM. A
aplicacdo utiliza técnicas de IA para analisar posts em blogues online, redes sociais e
plataformas internas da empresa de forma a subentender competéncias ganhas durante o
percurso profissional dos funcionarios na empresa. O modelo aqui utilizado foi a regressao
logistica e se este realizasse uma previsdao, o modelo atingia uma acurdcia de 80% enquanto
se permitissem trés tentativas para o modelo prever, uma acurdcia de 96% era atingida.

Por ultimo, em [40], é apresentado um sistema que utiliza uma rede neuronal do tipo CNN
para prever as competéncias ganhas por um candidato no percurso profissional numa
empresa de modo a automatizar a gestao interna de talentos. Neste sistema, competéncias
de alto-nivel (competéncias genéricas como “programacdo”) foram decompostas em
competéncias de baixo nivel (como “JAVA”, por exemplo”). O modelo atingiu uma acurdcia
de 97%.

Para a segunda questdo de investiga¢do, concluiu-se que o melhor modelo dependia do tipo
de informacgdo a ser prevista. A inferéncia de informacdes, de acordo com os resultados da
revisdo literdria, é algo ainda pouco explorado na comunidade cientifica pelo que ndo existe
uma abordagem genérica e as que existem sdo focadas ao dominio onde se inserem. Devido
a isto, decidiu-se testar varios modelos durante a implementag¢do da prova de conceito.

2.3.3 “Existe algum MAS wusado para emparelhar candidatos com
empregos/tarefas?”

A terceira questdo de investigacdo, como previamente mencionado, é focada em encontrar
exemplos de SMA utilizados para emparelhar candidatos com oportunidades de trabalho. A
ideia é encontrar candidatos apropriados para trabalhos de acordo com as suas
competéncias, educac¢do, experiéncia, entre outros...

Em [47], foi desenhado um SMA com o objetivo de melhorar os processos de e-
recrutamento. Este sistema contempla cinco tipos diferentes de agentes que sdo os
InterfaceAgents, responsaveis pela comunicacdo entre fung¢des/postos distintos,
SearcherAgents e RecoverAgents que sdo responsaveis pelos pedidos a base de dados para
trazer informacgdes sobre os candidatos e funcbes. Os OntologyAgent que sdo responsaveis
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por mapear pedidos em ontologias conhecidas e os RecommenderAgents que sdo o coro do
sistema. Estes 2 ultimos, para a recomendacdo de candidatos, utilizam regras através de
uma interface SPARQL que tem em consideracado varios fatores, sendo estes se o candidato
tem qualificagdes necessdrias para desempenhar uma fun¢do/posto, se espera o saldrio
médio para a funcdo designada, entre outros. Se o candidato corresponder a todos os
indicadores esperados, ele/ela serd o candidato ideal para desempenhar a funcdo e sera
recomendado.

Em [48], foi desenvolvido um SMA, embora num contexto ligeiramente diferente do
apresentado. Um SMA cooperativo foi implementado com a tarefa simples de demonstrar
que a performance de um grupo é igual ao desempenho de cada elemento do grupo nas
suas designadas, pelo que, se os elementos tiverem designados as tarefas mais capazes de
resolverem melhor sera o desempenho do grupo coletivamente.

Em [50], é proposto um SMA para recomendacdo de trabalhos e candidatos que foi
implementado com uma ferramenta de feedback mutuo tanto para recrutadores como
candidatos. O sistema utiliza UserAgents que representam diretamente os recrutadores e os
candidatos. Cada UserAgent recebe mensagens de feedback de outros UserAgents. De
acordo com as mensagens de feedback, cada UserAgent decide a popularidade do outro
agente que estd a fazer a comunicacdo com eles e o melhor emparelhamento é entre os
agentes com melhor reciprocidade de popularidade. Os agentes com melhor popularidade
entre si, representam o recrutador e candidato que melhor comunicaram e que tém os
valores mais alinhados o que representa um bom candidato para o desempenhar da funcao
proposta.

Em [51], estd presente uma revisdo literaria em SMA para a sele¢dao de candidatos para a
realizacdo de trabalhos. Foram encontrados, nesta revisdo, 88 artigos todos eles
apresentando solu¢Ges para o efeito. Num dos estudos, foi desenvolvido um sistema
multiagente com dois tipos de agente que representam os candidatos e os recrutadores. O
agente representador dos candidatos fornece os seus atributos técnicos e psicolégicos ao
agente representador do recruta que escolhe o candidato que mais se adapta as suas
necessidades.

No artigo em [52], é apresentado um SMA que foi desenvolvido no contexto de formagdo de
equipas equilibradas.

Em [53], é realizada uma outra revisdo literaria. Foram encontradas varias implementacGes
provando que as implementagdes destes sistemas podem ser amplamente diferentes entre
si pois tém em conta requisitos também diferentes.

Em [55], é apresentado um SMA utilizado nas negocia¢des contratuais entre candidatos e
recrutadores. Estes tipos de SMA podem ser complementados com SMA previamente
apresentados de forma a automatizar a oferta de postos de trabalhos a candidatos
oferecendo diferentes beneficios contratuais para candidatos diferentes, ou seja, candidatos
com mais anos de experiéncia e mais competéncias poderiam ter melhores contratos pois
desempenhariam o posto de uma forma melhor, porém, candidatos com menos experiéncia
teriam oportunidades ainda que isso fosse refletido nas cldusulas contratuais.
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Como previamente mencionado, apds uma revisdo do trabalho efetuado ficou acordado que
o contexto da robdtica desportiva era um contexto que nao diferia muito do pretendido pelo
que dois artigos foram adicionados numa fase posterior.

Em [56], o autor do artigo é um participante de um torneio de futebol 2D online que
incentiva a aprendizagem de agentes por reforco. O participante utiliza um MAS onde
triangulacdes sdo calculadas e os agentes emparelhados tomam as posicdes em campo de
acordo com a sua distancia a uma posicao e as dos parceiros de equipa. Desta forma, um
emparelhamento de posicées é alcancado semelhante ao do contexto dos trabalhos e dos
candidatos a trabalhos.

Em [57], é apresentado um artigo em tudo semelhante ao anterior, no entanto, este
considerando um ambiente tridimensional. Uma vez mais as posicdes dos agentes sdo
calculadas de acordo com a sua posicdo em campo e dos parceiros de equipa.

2.3.4 “Existem algoritmos genéticos utilizados para emparelhar empregados com
empregos/tarefas?”

A quarta e ultima questdo de investigacdo é direcionada a encontrar algoritmos genéticos
utilizado no contexto de otimizacdo de recursos humanos a realizar tarefas. Conforme
mencionado na sec¢ao anterior, foram encontrados e escolhidos 6 artigos para responder a
guestdo de investigacdo.

Em [58], é proposto um algoritmo genético que é utilizado para otimizar os recursos
humanos existentes num contexto de emergéncias hospitalares. A performance, eficacia e
eficiéncia dos recursos neste contexto assumem uma importancia de destaque pois o
sucesso ou insucesso da execugdo destas tarefas traduzem-se, frequentemente, na salvacao
ou perda de vidas humanas. Deste modo, de forma a otimizar as métricas de performance,
foi implementado e aplicado um algoritmo genético no hospital de Tous, no Teerao (Irdo). O
algoritmo implementado tem em conta varias restricdes como as especialidades dos
recursos existentes, as mdaquinas disponiveis, o tempo médio que cada paciente gasta por
ala nas urgéncias médicas e ainda a duragao dos turnos dos recursos. Conforme visualizavel
na Figura 6, concluiu-se que apds 500 iteracGes o algoritmo atingiu uma solucdo 6tima e que
prometia melhorar em 36% quando comparado com os turnos normais antes da aplicagdo
do algoritmo. Isto traduz-se numa maior eficiéncia monetaria, mas também, numa maior
eficacia na missdo de salvar vidas humanas. Entre algumas das criticas realizadas pelos
autores dos estudos destaca-se a inacessibilidade aos dados dos pacientes devido a lei da
protecao de dados. Acrescentar estas informag¢des podia, potencialmente, melhorar ainda
mais os resultados obtidos.

21



h BEST

;\h‘,\\\\\\\ —— MEAN

Fitness
/

104 N\

4] 50 100 150 200 250 300 5] 400 450 500

lteration

Figura 6 - Funcdo de fit do algoritmo genético implementado no contexto de emergéncias
hospitalares

Em [59], estd presente um algoritmo genético que foi implementado de modo a melhorar a
eficiéncia e produtividade de recursos humanos de modo que estejam mais preparados para
as necessidades e desafios que a era digital e do marketing impde, em particular em
contextos de e-commerce em economias de larga escala como a da China. O grande objetivo
passa por reduzir os custos e aumentar a margem de custos nos processos industriais de
uma empresa. Para isso a correta alocacdo dos funciondrios, as maquinas existentes num
servico e ainda os materiais necessdrios para a elaboragdo do produto sdo algumas das
restricdes que o algoritmo genético tem que ter em conta para uma correta resolugdo de um
problema classico que se chama de RIP (Resource Investment Problem). Concluiu-se que o
algoritmo genético implementado se apresenta como sendo uma abordagem valida
apresentando bons resultados.

Em [60], é proposto um algoritmo genético para a otimizacdo da execucdo de tarefas dos
trabalhadores. O objetivo é diminuir o custo da execugao de tarefas de forma a aumentar o
lucro proveniente da execugdao das mesmas. Nesta situagao, o algoritmo foi aplicado num
contexto do ramo da engenharia e a otimizacdo ao nivel dos trabalhadores em areas de
trabalho fisicas onde as principais restricdes foram as distancias entre as areas de trabalho
(de modo a cobrir especializagdes dos engenheiros interdependentes), a quantidade de
trabalho a ser executado, o tamanho das equipas, o balanceamento de trabalho entre as
equipas formadas e ainda o numero de trabalhos a realizar. A principal conclusdo a retirar
deste artigo e o motivo pela qual se destaca tem a ver com a importancia do fornecimento
de boas populaces de forma a melhorar a eficiéncia e eficacia do algoritmo genético. Neste
estudo, geraram-se aquilo que seriam considerados boas populag¢des iniciais através de uma
rede neuronal de aprendizagem profunda que foram de seguida fornecidas ao algoritmo
genético de forma a gerar sugestdes de organizagdo de areas de trabalho. A conclusdo que
se retirou é que o fornecimento de populag¢des iniciais através de uma rede neuronal de
aprendizagem profunda conseguiu melhorar os resultados do algoritmo genético quando
comparado ao mesmo sem as boas populagdes iniciais geradas. Isto é visivel na Tabela 10.
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Embora a diferenga ndo seja muito grande, a verdade é que as pequenas otimiza¢des
resultaram num feedback positivo por parte dos trabalhadores.

Tabela 10 — Melhorias dos resultados do algoritmo genético com e sem o fornecimento de
populagdes iniciais boas.

TYPE ML Previous Run

Improvement Rating
Overall FITNESS 13 % 14 %
COVERAGE 0% 0 %
TRAVEL 1% 0 %
UTILIZATION 0% 0%
BALAMCE 1% 0%
TEAM 38 % 38 %
BALAMCE

Em [61], foi proposto um algoritmo genético de forma a otimizar os grupos de trabalho de
estudantes de ciéncias dos computadores. O problema aqui em causa é em tudo semelhante
ao do ambiente laboral inclusive as restricoes de competéncias que aqui os estudantes
dentro de um grupo tém que saber de modo a executar as tarefas do projeto académico. O
principal destaque neste algoritmo tem a ver com um modelo de penalizagdes de modo a ter
em conta ndo sé grupos homogéneos de estudantes, mas também a preferéncia destes
sobre o que trabalhar.

Em [62], é introduzido um algoritmo genético que pretende realizar otimizacdo de tarefas
dentro de um ambiente laboral sendo que o maior destaque neste artigo tem a ver com o
facto que os empregados sdo do tipo part-time. A otimizacdo é feita ao nivel dos turnos de
part-time dos empregados o que, desde logo, apresenta um conjunto de restrigdes entre as
quais se destacam o conjunto de competéncias de cada empregado que tem que estar
sempre assegurado de modo a garantir a execucdo das tarefas e, por conseguinte, dos
servi¢cos, e ainda, os turnos flexiveis de cada empregado. Esta implementagdo obteve
resultados significativos e satisfatérios sendo que os testes foram feitos em varias lojas num
contexto real. Neste artigo, é realizado ainda, um estudo que compara a abordagem do
algoritmo genético com a da programacao linear sendo que os resultados se encontram na
Figura 7, onde a linha verde representa a programacao linear (LP), a linha azul o algoritmo
genético (AG) e a linha vermelha é o Lower-Bound, uma solucdo que apresenta, apesar de
tudo, problemas de meméria volatil.
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Figura 7 — Comparacdo entre performance do algoritmo genético e solugdes usando programacdo
linear

Deste modo, para além dos resultados mais satisfatérios concluiu-se que o algoritmo
genético representa também uma melhoria ao nivel da performance.

No ultimo artigo, em [63], é apresentado um algoritmo genético com o intuito de otimizar os
recursos humanos na execucdo de tarefas. A grande diferenca desta abordagem quando
comparada com as ademais encontradas prende-se no facto de o algoritmo de minimizagdo
tem em conta as incertezas de horarios de acordo com acontecimentos histdricos (sair mais
cedo do posto, entrar mais tarde, acidentes de trabalho). Esta abordagem demonstrou
melhorar a confiabilidade nos resultados do algoritmo.

Concluiu-se, deste modo, que existem, de facto, algoritmos genéticos utilizados para o
contexto da otimizagdo de recursos humanos na execucdo de tarefas num ambiente de
trabalho. Como nas secgdes anteriores, existem diferentes implementagdes de algoritmos
genéticos pois os requisitos onde estes sdo implementados sdo também diferentes. De
qgualquer das maneiras, a revisdo literdria demonstra que esta é uma abordagem valida para
a resolugdo do problema.
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3. Analise e Desenho da Solu¢ao Proposta

Nesta seccdo, é apresentado o desenho e planeamento da solucdo desenvolvida. Estas
decisdes tiveram em conta o conhecimento extraido da revisao literdria presente na sec¢ao
anterior.

3.1 Tecnologias Utilizadas

A maior parte das tecnologias utilizadas no sistema foram escolhidas considerando a
documentacdo existente, o nivel de conforto do autor na utilizacdo das mesmas e restri¢cdes
necessarias para a integragdo com sistemas de gestdo de empresas, como o sistema de
gestdo empresarial (ERP) da SAP.

O sistema é composto por 4 médulos distintos.

O primeiro mddulo é referente ao frontend do sistema, ou seja, a sua interface grafica. Este
modulo foi desenvolvido utilizando Angular. Utilizou-se ainda uma framework web relativa
ao desenvolvimento de interfaces, NGX Fundamentals. A escolha da primeira deve-se ao
nivel de conforto na utilizagdo da ferramenta. Relativamente ao NGX Fundamentals, esta
framework respeita as diretrizes obrigatdrias das interfaces Fiori estabelecidas pela SAP para
as suas extensdes. Sobre este mddulo foi realizada uma analise de usabilidade.

O segundo médulo, onde esta alocada a maioria da légica de negdcio do sistema, foi
desenvolvido em JAVA, sendo utilizada a framework Spring. Uma vez mais, as tecnologias
foram escolhidas de acordo com o nivel de conforto do desenvolvedor, sendo que ainda
influenciou esta decisdo a existéncia de bibliotecas como JADE e Jenetics, que foram
importados como dependéncias de forma a implementar os SMA e AG. A nivel de testes foi
utilizado o Mockito e o Junit. A escolha da utilizacdo do JADE e Jenetics esta explicada mais a
frente nas respetivas subsecgdes.

A bases de dados (BD) foi implementada utilizando o sistema de gestdo PostgresSQL, devido
a sua forte documentagdo. A inje¢do de dados no arranque do sistema é feita utilizando a
ferramenta de migracdes Flyway. Este é o terceiro médulo.

Por ultimo, o quarto médulo é dedicado ao desenvolvimento dos modelos extratores de
informacgdes de curriculos e inferéncia de competéncias. Este mdédulo foi desenvolvido
utilizando a linguagem Python e diversas bibliotecas. A escolha de um médulo separado para
o desenvolvimento, em vez de ser embutido no segundo mddulo, estd relacionado com a
forte documentacgdo existente na linguagem Python, mais popularmente utilizada para o
desenvolvimento de sistemas de IA.

Foi utilizado, ainda, Docker de modo a realizar a abstracdo do sistema operativo e
virtualizacao.
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3.2 Arquitetura do Sistema

Conforme mencionado na sec¢do anterior, a solugdo proposta nesta fase é composta por 4
maodulos distintos. Um mddulo é dedicado as interfaces gréficas do sistema, outro ao
dominio e légica de negdcio do sistema, outro armazena os dados do sistema e o ultimo é
dedicado aos modelos de IA.

A arquitetura de alto nivel do sistema encontra-se representado visualmente na Figura 8.

Figura 8 - Vista da arquitetura do sistema

26



3.3 Dominio Proposto

O dominio da solug¢do implementada prevé, em primeiro lugar, utilizadores de trés tipos
distintos, sendo estes o Candidato, o Recrutador e o Empregado.

O utilizador Recrutador tem a possibilidade de criar Companies e cada Company pode ter um
ou varios Projects que correspondem aos projetos dentro de cada empresa. O Project tem
uma lista com 0 ou varios elementos do tipo Skill. Este elemento do tipo Skill corresponde a
uma competéncia pelo que, a lista destes objetos num Project, corresponde as
competéncias necessdrias que o empregado tem de ser capaz de executar (pelo menos tem
gue saber executar parte delas) para poder ter rendimento e ser Util nesse mesmo projeto.
O utilizador Recrutador pode ser visto como um administrador de empresas.

Por outro lado, o utilizador do tipo Candidate também contem uma lista do tipo Skill, porém,
nesta situacdo, a lista refere-se as competéncias que o utilizador Candidato sabe realizar.
Assim, deste modo, temos a possibilidade de comparar as competéncias que um candidato
possui com as competéncias que um projeto necessita e recomendar boas associacdes. As
Skills dos candidatos sdo retiradas e inferidas pelos modelos de inteligéncia artificial através
dos curriculos submetidos no sistema.

O utilizador do tipo Employee é um utilizador do tipo candidato, no entanto, ja associado e
contratado por uma empresa. Este tipo de utilizador existe para que os sistemas multiagente
consigam realizar emparelhamentos apenas com 0s recursos que uma empresa realmente
possui.

Os sistemas multiagente ao realizar o processo de alocag¢des, recomendacdes e integraces
geram objetos do tipo Notification. Estes objetos contém um Unico atributo textual,
descritivo da operacdo que realizou.

Saliente-se, ainda, que os objetos Company tém uma relacdo de um para um com o objeto
do tipo CompanyDetails. Este objeto contém informagdes adicionais sobre a conexdo com o
sistema SAP da empresa. Estas informag¢bes sdo utilizadas, posteriormente, pelo SMA
responsavel para efeitos de integracao.

Para além disso, o objeto CompanyDetails possui atributos do tipo boolean sobre varidveis
configuraveis que os algoritmos de emparelhamento devem ter em conta ou ndo.

O dominio da solugao encontra-se na Figura 9.
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3.4 Casos de Uso do Sistema

Conforme previamente mencionado, existem trés tipos de atores neste sistema: o Candidato,
o Recrutador e o Empregado, sendo que todos eles executam funcionalidades distintas no
sistema.

O utilizador com mais funcionalidades no sistema é o Recrutador. O Recrutador tem a
capacidade de realizar todas as operacbes de gestdo de empresas, todas as operagdes de
gestdo de projetos dentro de uma empresa e ainda a capacidade de associar e desassociar
empregados a projetos. Para além disto, o utilizador Recrutador pode acionar ambos os
sistemas multiagente responsaveis pelas integracdes em SAP e pelas alocagbes automaticas
de empregados a projetos/funcdes. Pode ainda realizar esta ultima acdo de forma manual.

O Candidato apenas tem uma funcionalidade distinta no sistema: a capacidade de visualizar as
suas informacdes com que se registou. O utilizador Empregado, de uma forma semelhante,
pode visualizar as suas informacdes de registo e ainda, adicionalmente, as da empresa que
representa.

Existem, naturalmente, funcionalidades comuns aos atores Recrutadores e Candidatos que é a
funcionalidade de iniciar sessdo no sistema e ainda a de registo. As funcionalidades todas
estdo presentes na Figura 10.
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Figura 10 - Diagrama de Casos de Uso



3.5 Arquitetura da BD

A arquitetura de BD reflete o dominio e o sistema ja descritos. A base de dados foi, conforme
previamente mencionado, desenvolvida utilizando PostgreSQL, um sistema de gestdo de base
de dados relacionais sendo que dados pré-configurados foram automaticamente injetados
durante o arranque da aplicacdo utilizando scripts Flyway, uma ferramenta open-source de
migracdo de dados.

Relativamente ao modelo relacional, o projeto é composto por 21 tabelas relacionais.

De uma forma geral, o projeto contém as tabelas User, Company, Skill, Project, Candidate,
Recruiter, Employee, Role e Notification. Estas tabelas contém campos que descrevem cada
um dos objetos que representam. As restantes tabelas que compde o projeto representam,
no fundo, as relagdes de associacdo entre as tabelas anteriormente mencionadas. Todas as
tabelas de associacdo tém no seu nome a composicao das entidades que estdo a associar. A
titulo de exemplo, a tabela do modelo relacional ProjectSkill relaciona os projetos com as
competéncias que este necessita.

O modelo relacional estda visualmente presente na Figura 11.
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Figura 11 — Modelo Relacional da Solugdo
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3.6 Datasets de treino

Nesta subseccdo sdo explorados os datasets utilizados para o treino dos modelos.

3.6.1. Informagdes Gerais do Dataset da Extragao de Informacdo de Curriculos

Para a extracao das informacgdes dos curriculos dos funcionadrios, foi utilizado um dataset com
curriculos de engenheiros de software indianos, portanto, direcionado a area das tecnologias
da informacao.

Para o desenvolvimento deste modelo, foi complexo encontrar um dataset ja com as palavras
essenciais pré-classificadas, devido aos problemas de RGPD que a partilha de curriculos
acarreta. Foi usado um dataset encontrado na plataforma Kaggle, ainda que este tivesse
poucas entradas e especificas ao dominio das tecnologias da informacdo. Este dataset ja
contém uma pré-andlise que identifica as competéncias em curriculos, e ainda outras
informacBes como local de estudos, localizagdes geograficas e grau de educagao.

O dataset estd disponivel no Kaggle (https://www.kaggle.com/datasets/dataturks/resume-
entities-for-ner) e contém cerca de 8000 downloads e 71000 visualizagcbes. A grande
guantidade de downloads deve-se ao facto de este tipo de dados ser relativamente raro,
devido as restricbes impostas pelo RGPD. Para além disso, o dataset contém alguns notebooks
gue providenciam ajuda importante a implementacdo dos modelos preditivos de NER.

ACTIVITY STATS

VIEWS DOWNLOADS

70971 7944

DOWHNLOAD PER VIEW RATIO TOTAL UNIQUE CONTRIBUTORS

0.11 19

Figura 12 — Informacgdes gerais do dataset dos Curriculos.

3.6.2. Informagoes Gerais do Dataset dedicado a inferéncia de competéncias

Relativamente a inferéncia de competéncias, foi utilizado um dataset que relaciona os paises
com as linguas que sdo faladas nesses paises. O dataset é publico e encontra-se no Kaggle
(https://www.kaggle.com/datasets/zinovadr/language-list-by-country-and-place). A baixa
quantidade de downloads pode estar relacionada com o facto de ser um tipo de dataset
relativamente comum.
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~» Activity Overview

ACTIVITY STATS

VIEWS DOWMNLOADS

904 20

DOWMLOAD PER VIEW RATIO TOTAL UNIQUE CONTRIBEUTORS

0.06 2

Figura 13 - InformacGes gerais do dataset de linguagens

3.7 Questoes de Seguranca — Como ultrapassar?

A concretizagdo deste sistema envolve a recolha de dados pessoais, sensiveis de transmissao,
pelo que teve que ser tido cuidado com as mais recentes leis da prote¢do de dados.

De acordo com [64], existem varias formas de contornar este problema devido a finalidade do
sistema. Na realidade, de acordo com a mesma referéncia, desde que adquirido o
consentimento do utilizador para a utilizagdo da aplicagdo ndo seria necessario fazer nada
pois a execugdo das funcionalidades pressup&e os dados dos quais o titular faz parte.

De qualquer das maneiras, de forma a ganhar a confianca do titular dos dados e para o
sistema funcionar da forma mais transparente possivel, o sistema pede a confirmagao dos
dados identificados e inferidos dos curriculos.

Nenhum utilizador candidato pode utilizar e beneficiar das funcionalidades do sistema se ndo
consentir e confirmar com os dados identificados pelos algoritmos implementados.
Futuramente, fora do contexto de prova de conceito, serd possivel um candidato pedir
confirmacdo dos dados identificados a um administrador de sistema.

Estas restricdes devem-se ao facto que as leis da Unido Europeia ndo permitem que
algoritmos automatizados decidam automaticamente sem validacgdo humana assuntos
sensiveis como, por exemplo, o recrutamento. Como forma de ultrapassar este contratempo,
o sistema funcionara como um sistema de apoio a decisdo, necessitando da confirmacdo de
um utilizador humano para qualquer decisao automatizada com os modelos preditivos.
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3.8 Modelos Utilizados para a extragdao e inferéncia de
competéncias

A solucdo proposta propde-se a extrair informacdes de curriculos e a realizar inferéncia de
competéncias sendo que, para isso, foram desenvolvidos dois modelos distintos. O primeiro
modelo esta relacionado com o problema cléssico de Named Entity Recognition (NER) para a
identificacdo de informacgGes de candidatos através da andlise de textos descritivos ou de
curriculos. O segundo modelo estd, por sua vez, relacionado com a inferéncia de
competéncias através da andlise da informacao identificada anteriormente durante a extracao
de informacgdo dos curriculos. Desta forma, a ordem légica do sistema, conforme presente na
Figura 14 é que primeiro ocorra o pedido para extrair as informacGes dos curriculos, e, apenas
depois, tendo por base as informacgdes identificadas, é que conseguimos prever competéncias
adicionais. Sendo este projeto uma prova de conceito, a inferéncia so foi feita para as
sugestdes de linguas que um candidato sabe falar, com base nas localizacées geograficas
identificadas no curriculo, apés o processo de Named Entity Recognition.

SPA Backend DB Almodue

‘ RegistrationComponent | ‘ RegistrationService | | ‘ J CandidateDB Al Module

Candidate User

1: Navigates to the component
g por =

1.1: Requests data to register J

T
2: Introduces registration data and resume I

2.1: Resume is sent 1o Al Module to perform information exiraction and skillinferen

T T
i

'
2.2: Retums information extracted and skills inforred

[

2.3: Prompts user confirmation over extractod/inferred data

3: Confirms Data

3.1: Sends Data to Backend
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3.1.1.1: Croates candidate |

1
3.2: Retums Success Informaton T !

Y.

3.3: Sends a message success

Figura 14 - Diagrama de sequéncia da extracdo de competéncias usando o médulo de IA

Arquiteturalmente, planeou-se usar dois modelos distintos. Um intimamente relacionado com
a extragdo de informagdes de curriculos e o outro com a inferéncia de competéncias.

Planeou-se ainda, utilizar o Tensorflow de forma a treinar o modelo utilizando o GPU do
computador local. As especificacbes de hardware de onde os modelos foram treinados estdo
presentes na Tabela 11.



Tabela 11 — Especificagdes do Computador Usado Para Treinar os Modelos Preditivos

Componente de Computador Especificagao
CPU AMD Ryzen 7 5800X 8-Core Processor (16
CPUs), 3.8Ghz
GPU NVIDIA RTX 3060TI, 8GB GDDR6 LHR
RAM 16GB (8*2) DDR4-3200Mhz

3.8.1 Extracao de Informag6es de um curriculo

Para a extracdo de informagGes e competéncias de curriculos, de acordo com a revisdo
literaria, decidiu-se que seria desenvolvida uma rede neuronal de aprendizagem profunda, em
particular, uma Bi-LSTM com Conditional Random Fields para a simulacdo da percecdao do
contexto. Para esta rede neuronal seria fornecido um dataset com palavras pré-classificadas e
esta rede teria a responsabilidade de as extrair se as reconhecesse em qualquer curriculo.

3.8.2 Inferéncia de competéncias

Para a inferéncia de competéncias, tendo em conta, uma vez mais, a revisao literdria e ainda
gue as competéncias inferidas seriam apenas com base nas linguas que o utilizador fala,
identificadas pelas localizacdes onde ja esteve, reconhecidas no ambito do processo anterior,
decidiu-se que um modelo mais simples de aprendizagem automatica seria suficiente. Tendo
em conta que este é um problema simples no qual uma abordagem que ndo recorra a
algoritmos de IA seria possivel, é expectavel que vdrios modelos obtivessem bons resultados.
Deste modo, planeou-se que varios modelos de aprendizagem automatica seriam testados.

3.9 Arquitetura dos sistemas multiagente

Na fase de desenho, foram definidos dois tipos de sistemas multiagente: um direcionado ao
emparelhamento e recomendacdo de empregados a projetos/tarefas, e o outro vocacionado
a integracdo dos dados de uma empresa com o sistema SAP associado. A possibilidade de
integracao foi adicionada pois a aplicagado foi desenhada como sendo um plugin ao sistema de
gestdao empresarial, em particular, ao mdédulo de talentos do sistema SAP ERP.

O desenvolvimento dos sistemas multiagente é possivel utilizando varias framework distintas,
cada uma com as suas vantagens e desvantagens. A titulo de exemplo, a framework SPADE, é
responsavel pela construcao de sistemas multiagente na linguagem Python. No entanto, a
escolha final ndo incidiu sobre esta pois, aproveitou-se o facto da infraestrutura do mdédulo da
I6gica de negdcio estar em JAVA, e, existirem frameworks de renome para a implementacdo
de sistemas multiagente nesta. Neste ambito, existem varias frameworks em JAVA como o
JADEX, o JASON ou o JADE. Optou-se por escolher JADE, pois as duas primeiras frameworks
sdo direcionadas a sistemas multiagente de arquiteturas BDIs ao contrario de JADE. Face a
natureza do dominio do problema em questdo, optou-se por utilizar JADE que oferece
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mecanismos de comunicacdo de Directory Facilitator e ainda respeita os protocolos de
comunicacdo FIPA, que sdao mais valias para a extensibilidade e suporte que se espera que a
solucdo final tenha.

3.9.1 Sistema Multiagente responsavel pela integragdao com SAP

No que diz respeito ao desenho arquitetural do sistema multiagente responsavel pela
integracdo dos dados das empresas com os sistemas SAP foram planeados 2 agentes.

Um dos agentes, o SystemAgent (comum a ambos os sistemas multiagentes) é considerado o
sistema coordenador deste processo. Ou seja, planeou-se um sistema centralizado devido ao
facto de apenas conter um Unico coordenador. Este agente recebe todos os dados de uma
empresa, e os detalhes de conexdo para se ligar ao sistema SAP. Para além disso, este agente
implementa esta funcionalidade através de um Behaviour, que é executado uma Unica vez, de
acordo com o desejo do utilizador (OneShotBehaviour)

O segundo agente, o agente integrador (IntegrationWithSAPAgent), é acionado por via da
comunicac¢do do SystemAgent. Este recebe as informacbes do SystemAgent previamente, e é
o responsavel pela integracdo e comunicacdo com o sistema SAP.

Em baixo, na Figura 15, esta presente a arquitetura do sistema multiagente acima descrita.

<<executionEnvironment>> GuruManager

<<executionEnvironment>> SAP Instance

<<component>> Bl o, _ <<component>> ]

<<component>>
SAP RFC &

Posts Integration Data

Creates a Notification

PostgreSOl Database.

<<component>> 8]
NotificationDatabase

Figura 15 - Figura dedicada a arquitetura do SMA desenvolvido para a integracdo com SAP

3.9.2 Sistema Multiagente responsavel pelo processo de alocamento de funcionarios
e recomendacao de candidatos

Relativamente ao sistema multiagente responsavel pelo processamento automatizado de
alocagbes e recomendagdes de funcionarios a projetos, este conta com 4 tipos de agentes
distintos.
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O SystemAgent que, uma vez mais, funciona como coordenador Unico do processo. Tendo em
conta isto, podemos inferir que este subsistema é também um sistema centralizado que
utiliza a partilha de resultados para almejar uma solucdo para o problema global. Este agente,
para esta funcionalidade, contém, também, um behaviour, que executa quando solicitado.

O EmployeeAgent representa um funcionario. Estes agentes fornecem os dados de um
funciondrio de uma empresa quando solicitado. Os dados fornecidos sdo utilizados,
posteriormente, pelo AllocationsAgent, o agente que contém os algoritmos de escalonamento
sendo estes selecionados pelo utilizador do sistema.

Existe, ainda, uma gente que é o GenerationDataAgent, que tem apenas o propdsito de gerar
dados ficticios para uma empresa. Este agente ndo existiria numa solucdo final sendo que o
seu propdsito é preencher as bases de dados de forma que os algoritmos de alocacdes sejam
devidamente testados.

Em baixo, na Figura 16 estd presente um esquema onde é possivel visualizar a arquitetura

planeada.
System Agent
Data Generation Agent Agente Coordenador Base de Dados
dos processos dos
Agente que gera sistemas multiagente

projetos/tarefas
aleatdrios de forma a
testar melhor os
algoritmos do agente
de alocagdes

Allocation Agent 3
Agente que possui os -
algoritmos de "

emparelhamento de
funciondrios com
tarefas

Employee Agent
Agente que representa um
- e
l funcionario de ump
empresa

Figura 16 - Arquitetura do SMA responsavel pelas alocacdes e recomendacgdes de funciondrios a tarefas
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3.10 Algoritmo Genético responsavel pelo emparelhamento
entre empregados e tarefas

Conforme provado pela literatura realizadas nas sec¢des 3 e 4, os algoritmos genéticos sdo
aplicaveis de forma a resolver o problema de emparelhamento otimizado entre funciondrios e
tarefas. Por conseguinte, o utilizador pode, para além dos algoritmos lineares incluidos nos
SMA, utilizar um algoritmo genético implementado, também, no AllocationsAgent. A
implementacdo deste algoritmo estd mais detalhadamente explicada na seccdo de
implementagdo.

Para a implementacdo deste algoritmo decidiu-se utilizar a biblioteca Jenetics. Esta biblioteca
é open-source e representa uma das mais bem documentadas e utilizadas para o uso de
algoritmos genéticos em Java. Tendo em conta que este algoritmo esta inserido nos SMA era
imperativo que a implementacdo deste algoritmo fosse também neste mddulo. De qualquer
das maneiras, existem vdrias bibliotecas para este efeito, inclusive da Apache. A forte
documentacdo e facilidade de customizacdo foram os fatores decisivos para a decisdo da
utilizacdo do Jenetics.
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4. Implementacao

O objetivo desta seccdao é explicar e descrever caracteristicas técnicas implementadas na
solucdo. Descrevem-se, ainda, algumas das interfaces presentes na aplicacdo de forma a
explicar a sua usabilidade e necessidade.

4.1 Pré-Processamento dos Datasets

Nesta seccdo os passos de pré-processamento dos dados assim como a descricdo das suas
features sao fornecidos. Esta seccao estd dividida em duas, cada uma dedicada ao respetivo
dataset.

4.1.1. Pré-Processamento do Dataset da Extragdao de Informagao de Curriculos

O dataset obtido do Kaggle antes do pré-processamento encontra-se em formato JSON. Este é
caracterizado por ter dois atributos: o primeiro atributo contém todo o curriculo de um
engenheiro de software em formato textual, o segundo atributo é um mapa, onde algumas
palavras do curriculo sdo associadas a uma categoria, de forma, a sinalizar informacdo
relevante tais como competéncias, locais de estudo, grau de educagdo, entre outros...

Figura 17 - Exemplo de curriculo no dataset JSON
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De forma a facilitar todo o processo, realizou-se, em primeiro lugar, um pré-processamento
do dataset onde se extrairam as palavras que foram classificadas e a sua tag do dataset JSON.
Para cada palavra e tag foi-lhe atribuido um numero, pois os modelos de aprendizagem
profunda precisam de uma representacdo numérica do texto que estdo a treinar. Para além
disto aplicou-se a técnica word2vec, que representa palavras através de vetores e através
destes consegue detetar associacdes de palavras, sindnimos e analogias caso haja
semelhancas vetoriais. A transformacao de varidveis categdricas nominais em representacdes
numeéricas, foi também realizada.

Importa, ainda, salientar que na fase de pré-processamento foram retiradas as stopwords.
Estes tipos de palavras, tipicamente, resumem-se a determinantes, conectores e palavras que
por si sé ndo fornecem informacdo. Ao remové-las, os modelos de extracdo de informacado
focam-se apenas nas palavras que realmente fornecem informacgdo, para além que o seu
treino é mais eficaz.

4.1.2. Pré-Processamento do Dataset da Inferéncia de Competéncias

O dataset extraido para a inferéncia das competéncias é, em primeiro lugar, composto por
duas features. Uma das features é relativo a um pais, e a outra a lingua falada nesse mesmo
pais. Deste modo, podemos afirmar que ambas as features sdo do tipo categdrico nominal. Na
Figura 18, temos 4 entradas que estdo presentes no dataset.

142|Country Language

150/ Poland Polish

151|Portugal FPortuguese

152|Qatar Arabic, English

133 Romania Romanian, Hungarian, German

Figura 18 - Entradas do dataset que relaciona paises com linguas faladas

As varidveis, devido ao facto de serem do tipo categdrico nominal, exigiram um pré-
processamento, nomeadamente uma representagdo numérica. Excluiu-se a utilizagdo de
técnicas como o LabelEncoding devido ao facto de estas criaram correlagdes e associacGes
que os modelos muitas vezes interpretam de uma forma errada. Desta forma, a escolha
incidiu sobre o OneHotEncoding ou um BinaryEncoding. Decidiu-se utilizar a segunda opcao,
pois a existéncia de cerca de 80 linguas no dataset implicaria problemas de performance ao
nivel da meméria. Foi utilizado o BinaryEncoding da biblioteca sklearn, que, passa as varidveis
categdricas nominais para um tipo categorico numérico e depois transforma a base decimal
numa base bindria o que permite representar mais categorias num menor nimero de colunas.
Desta forma, é possivel ser mais eficiente ao nivel da meméria utilizada.

E expectavel que, os dados presentes na coluna dos paises no dataset coincidam com os
dados dos curriculos que os modelos da extracdo de informacdo vao classificar como sendo da
entidade “Location”. De forma a garantir que os modelos de aprendizagem automatica
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entendem estes paises, que sdao dados nominais, foi necessario proceder a sua alteracdo para
dados de tipo numeérico. Para isso, representaram-se estes textos através de uma matriz
numérica através da libraria sklearn, nomeadamente, da classe CountVectorizer.

Um outro aspeto importante deste dataset, prende-se com a fraca quantidade de entradas e
com o facto de vdrios paises falarem a mesma lingua, o que pode confundir modelos de
aprendizagem automatica e criar tendéncias. De forma a ultrapassar isto, duplicaram-se as
entradas das classes minoritdrias, isto é, das linguas menos faladas. Isto foi alcancado através
da biblioteca imblearn, em especifico, da sua classe RandomOverSampler.

Apds estas etapas de pré-processamento, os dados estavam preparados para serem
fornecidos ao modelo preditivo de aprendizagem automatica para que este pudesse, dentro
do contexto do sistema, realizar as previsées esperadas.

4.2 Extragdao automatizada de informagao de curriculos

Tendo em conta os resultados da revisdo literdria realizada no segundo capitulo, foi
desenvolvida uma rede neuronal BiLSTM. Estes tipos de técnicas pertencem as técnicas de
reconhecimento de entidades denominadas de NER (Named Entity Recognition), e
reconhecem em grandes quantidades de texto entidades para a qual o modelo preditivo foi
treinado.

Este tipo de técnicas é, tipicamente, do tipo supervisionado. O dataset de curriculos extraido
do Kaggle continha cerca de 200 curriculos de, na sua maioria, engenheiros de software

indianos, que ja estavam pré-analisados e com entidades relevantes ja identificadas, tais como:

locais de trabalho, experiéncia, competéncias, entre outros... Desta forma, ao ser uma
aprendizagem do tipo supervisionada, o modelo preditivo escolhido treina sobre esses dados
e realiza previsGes.

Um detalhe de implementacdo, foi que para o treino dos dados foi utilizado a técnica
word2vec, que permite fazer com que palavras e tokens reconhecidos em textos de grandes
dimensdes, possam ser representados através de vetores, para que seja possivel establecer
correlagBes e associacOes de forma automatica.

A arquitetura da rede neuronal desenvolvida assumiu o aspeto presente na Figura 19.

A primeira camada da rede neuronal, a InputLayer, tem como principal fun¢do receber as
palavras de cada frase de input, sendo que cada frase tem um maximo de 22 palavras. A
escolha deste valor deve-se ao tamanho médio das frases dos curriculos todos. Este valor foi
extraido da analise exploratdria dos dados.

Na camada seguinte, foram aplicados a técnica word2vec que sdo um tipo de Embeddings que
tém como principal fungdo perceber e capturar palavras com relagdes e associagdes entre si,
de forma que, palavras semelhantes em frases diferentes, mas com um contexto também
semelhante (no fundo, sindnimos) sejam, também, capturados.
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De seguida, é aplicada a camada Bi-LSTM que, tem como funcdo também perceber o contexto
e palavras envolventes de forma que a rede neuronal possua uma simulagdo de memoria.

Por ultimo, o output da terceira camada é transmitido para a quarta camada (TimeDistributed)
aplicando uma funcao de ativagdo softmax.

mput_1 mput: | [(None, 22)]
InputLayer | output: | [(None, 22)]

'

new_embeddings | mput: (None, 22)
Embedding output: | (None, 22, 256)
BILSTM(lstm) mput: | (None, 22, 256)

Bidirectional{LSTM) | output: | (None, 22, 512)

'

TmeDistuibuted(dense) | mput: | (None, 22, 512)

TuneDistributed(Dense) | output: | (None, 22, 20)

Figura 19 - Arquitetura da rede neuronal NER para a extra¢do de informacdo de curriculos

O modelo foi treinado para 200 epochs, com um split dos dados de 70% dos dados para treino,
15% para testes e 15% para validagdo. Devido a pequena quantidade de dados, pois o uso de
curriculos para estas situacdes pGe em causa algumas das leis da protecdo de dados, o modelo
ficou overfitted reconhecendo demasiado bem as situagcGes para as quais treinou e tendo
alguma dificuldade para situagdes novas. De qualquer das maneiras, em alguns dos
reconhecimentos, como universidades e estudos obtidos, o modelo consegue, com alguma
facilidade, reconhecer casos diferentes dos quais treinou. De seguida, na Figura 20, estd
presente um sumdrio do modelo desenvolvido, figura complementar a Figura 19.
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Output Shape Param #

input

new_embeddings (Embedding) (None, 2.
BiLSTM ( rectional) (None, 22, 512) 1850624

TimeDistributed (TimeDistri (MNone, 28) 16266
buted)

Figura 20 - Sumario do modelo desenvolvido

Na Figura 21, estdo presentes as métricas de performance obtidas para o modelo
implementado por categoria.

precision recall fl-score  support

I-Name
iills

[cn B v v T T T e e o v o B O v T v e v
[cn B v v T T T e e o v o B O v T v e v

Figura 21 - ClassificagBes obtidas do modelo com word2vec

As métricas de performance presentes na Figura 21 comprovam, através das média com pesos,
gue o modelo esta overfitted para a situacdo para o qual foi treinado.

Importa, no entanto, salientar que este resultado apenas foi alcancado apds o tuning de
parametros das redes neuronais, nomeadamente, o nimero de units e dropout da camada
LSTM. As classificacGes obtidas pela rede neuronal sem o tuning, esta presente na Figura 22.
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Figura 22 — Resultados da rede neuronal sem tuning de parametros

O tuning dos parametros das redes neuronais foi alcangado através da técnica de Grid Search.

Esta é uma técnica exaustiva onde

varias instancias do mesmo modelo sdo testadas, cada um

com configuragdes de parametros distintas. Seleciona-se o modelo que obteve melhores

resultados nos testes.

O endpoint da previsdo de competéncias foi disponibilizado para o médulo JAVA consumir

através de uma APl em Flask que se encontra no url “localhost:5000/skills/resume”. A API, por

sua vez, retorna para o moddulo
reconheceu agrupados por tipo. O

do backend JAVA um mapa com as competéncias que
maodulo JAVA, devido a efeitos legais obrigatdrios, requer a

confirmacdo do utilizador relativamente as suas competéncias previstas. Este ecrd de

confirmacgao esta presente na Figur

a 23.

Confirmed predicted Skillls:
Campanies

Degroes

v| b-tech

Education

| jawaharial nehru technological university

Experience

| sscurity analyst

Gradeyears

Languages

| French

Skills

v

V| siem

/| meafes

V] esm

V] technologies meafee siem arc sight hp service manager

Workexperience

Figura 23 — Confirmagdo das competéncias extraidas por técnicas de inteligéncia artificial
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4.3 Inferéncia de competéncias

A inferéncia de competéncias dos funcionarios almeja alcancar a capacidade de reconhecer e
extrair competéncias, que ndo estdo explicitas textualmente apés uma primeira leitura de um
curriculo. A revisdo literdria realizada no segundo capitulo comprovou que os melhores
modelos para esta situacdo dependem muito do tipo de informacdo que se esta a tentar
inferir.

No ambito do projeto desenvolvido, a inferéncia de competéncias limitou-se a inferir a
capacidade de um candidato falar uma determinada, com base em paises onde este ja tenha
trabalhado ou vivido. A inferéncia de competéncias é uma componente do sistema que pode
facilmente ser estendida no futuro, para inferir outro tipo de competéncias. No entanto,
atendendo a natureza de prova de conceito do projeto desenvolvido, limitou-se, nesta fase,
esta funcionalidade apenas a esta situagao.

De forma a atingir o proposto, implementaram-se modelos preditivos que inferem estas
competéncias imediatamente apds a extracdo automatizada da informacao de curriculos, alias,
estes dependem diretamente dos resultados provenientes da extracdo de informacao, pois
preveem linguas faladas com base em alguns dos tokens, classificados como sendo “Location”,
durante o primeiro processo da extracdo de informacao.

Tendo em conta a pequena quantidade de dados envolvida no processo que relaciona as
localizacdes com as linguas faladas, os modelos obtiveram resultados extremamente
satisfatdrios. Diz-se que este é um problema de classificagdo pois o objetivo é, com base no
pais identificado, extrair a lingua que é falada neste. Foram testados varios modelos de
aprendizagem automatica.

Em baixo, na Tabela 12, encontram-se os resultados obtidos por cada um dos modelos
preditivos testados.

Tabela 12 - Resultados modelos de inferéncia de capacidades

Precision Recall Acuracia F1-Score
Random Forest 1 1 1 1
KNN 1 1 1 1
XGBoost 1 1 1 1
Naive-Bayes 0.99 0.98 0.99 0.99
Logistic Regression 0.99 0.98 0.99 0.98




Os resultados de todos os modelos foram extremamente satisfatdrios tendo em conta que é
um problema de classificacdo simples. De qualquer forma, com base nos resultados presentes
na Tabela 12, a solugdo final utiliza Random Forests. Esta escolha deve-se, para além dos
resultados obtidos, que a partida excluiram os modelos Naive-Bayes e Logistic Regression, aos
recursos computacionais que cada um dos restantes modelos utiliza e aos seus tempos de
treino. Devido a questdo dos recursos computacionais excluiu-se a utilizagdo do XGBoost visto
gue, embora tenha atingido resultados amplamente satisfatérios, a verdade é que utiliza mais
recursos que os restantes modelos que também atingiram os mesmos resultados.
Relativamente a escolha entre KNN e Random Forests esta foi devido, exclusivamente, aos
tempos de treino. Nesta situacdo, a Random Forests obteve tempos menores de treino o que
fez com que fosse o modelo escolhido para a solucdo final.

Figura 24 - Tempos de Treino entre Random Forests e KNN

Para além das piores métricas de performance, os modelos de Naive-Bayes e Logistic
Regression foram descartados visto necessitarem da utilizagdo de uma representacdo
numérica proveniente de LabelEncoding. O LabelEncoding embora seja uma representacao
valida para a transformacgdo de varidveis categdricas nominais em numéricas, a verdade é que
podem criar relagdes entre as varidveis que ndo sdo reais, e que os modelos podem
interpretar erroneamente.

Nesta situagdo, ndo se realizou a otimizagdo dos hiperparametros visto que os resultados
obtidos com as defini¢cbes por defeito dos algoritmos apresentaram, desde logo, resultados
bastante satisfatorios.

4.4 Sistemas Multiagente desenvolvido

Esta seccdo é dedicada aos detalhes de implementagdao dos SMA desenvolvidos. Este capitulo
conta com 3 subsecgbes sendo que duas delas sdo dedicadas aos dois subsistemas
desenvolvidos, que sdo distintos nos seus objetivos, e um capitulo é dedicado a integracao
destes com a framework Spring.

De forma a favorecer a extensibilidade e manutenibilidade dos agentes, o processo de criagdo
destes esta envolvido num padrdo de design factory. Desta forma, é possivel criar agentes
com um esfor¢o minimo, e, caso seja necessario criar mais tipos de agentes ou retificar erros
no processo de criacdo de agentes existentes de forma simples, genérica e apenas num Unico
local.

A comunicacdo entre agentes existentes em runtime é garantida com os servicos de paginas
amarelas do JADE. Estes servicos fazem com que a comunicacdo entre os agentes existentes
seja feita de uma forma escaldvel e facilmente mantida.
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4.4.1 Sistema Multiagente dedicado ao escalonamento do talento interno numa
empresa

O subsistema principal da aplicacdo desenvolvida é dedicado a distribuicdo dos recursos

humanos dentro de uma empresa pelos projetos ou tarefas existentes. Este subsistema tem

em consideracdo restricbes existentes como as competéncias do recurso e tarefas, o valor

monetario do projeto e ainda a alocagdo excessiva de funciondrios a tarefas. Uma das grandes

vantagens da utilizacdo dos sistemas multiagente neste processo é que sdo facilmente

extensiveis e escaldveis adaptando-se para o problema em questdo. Usando SMA, com pouco

esforgo rapidamente se escala o problema para que inclua mais variaveis restritivas.

Para a concretizagdo do problema proposto foram desenvolvidos 5 tipos de agentes.

SystemAgent: O agent SystemAgent deve ser visto como o principal coordenador do
processo. O processo de alocacdo de recursos é coordenado por um behaviour
designado de “GenerateJobPairingBehaviour’. Este behaviour é do tipo
OneShotBehavior, ou seja, corre uma Unica vez apds a interagdo com um botdo na
interface grafica por parte de um utilizador afeto a administracgdo.

GenerationDataAgent: Este agente tem a responsabilidade de realizar a geragao de
dados utilizados nos algoritmos de emparelhamento. O agente gera projetos com
uma remuneragdo e competéncias aleatdrias. Este agente é do tipo reativo pois
espera obrigatoriamente pelo estimulo do agente comunicativo SystemAgent para a
realizacdo das suas fungdes.

Notification Information

Project PROJECT_DOT_NET created with success for company
KonkConsulting

Figura 25 - Notificacdo de geracdo de projeto

EmployeeAgent: O agente EmployeeAgent é o agente responsavel por representar um
recurso dentro de uma empresa. A sua Unica fun¢do é fornecer os seus dados
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conforme o estimulo do agente comunicativo SystemAgent, logo, é também um
agente reativo. O EmployeeAgent ndo interage com a base de dados e possui os dados
de um funciondrio pois estas informac¢des foram-lhe transmitidas por argumento.

e AllocationsAgent: O AllocationsAgent é o agente responsavel por realizar o
escalonamento dos recursos existentes pelas tarefas que estdo no ativo numa dada
empresa. Este agente contém o algoritmo de escalonamento que é configuravel pelos
utilizadores para ter em conta, na execucao do seu algoritmo, as restricdes que o
utilizador deseja ter em conta.

Company

Company Name:

‘ Insert your company name...

Company Description:

‘ Insert your company description...
SAP MANDT:

| Insert your SAP MANDT...

SAP User:

‘ DanielOliveira

SAP User Password:

e

SAP URL:

‘ Insert your company SAP URL...

Do you want to use our genetic algorithm?

Should allocations algorithms take in consideration project remuneration?

Cancel

Figura 26 - Pagina de configuracGes de uma empresa e do AllocationsAgent

E um agente reativo pois realiza as suas fun¢des consoante um estimulo comunicativo do
SystemAgent. Também gera notificagdes sempre que realiza uma alocagdo num projeto.

48



Notification Information

Resource Daniel Oliveira was allocated in PROJECT_DOT_NET

Figura 27 Notificacdo da alocag¢do de funcionarios num projeto.

De seguida, na Figura 28 estd presente um diagrama de sequéncia que ilustra o processo
descrito de uma forma sequencial.
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SystemAgent GenerationDataAgent | EmployeeAgent | | AllocationAgents I | CandidateAgent ProjectRepository | SkillRepository | NotificationRepository

T T
| | |
I
1: generateData() |
8 al
sd LOOP - Data Generation
: |
1.2: saveProject() !
1
1.1: generateProject()
1.3: saveSkillinProject(project) P
1.4: saveNotification(NotificationProjectCreated ) -
oy
o
1.5: Message regarding success of data generation
T
sd LOOP - For each employee in Company | T8 uasibaa ployee)) .
1 1.5.1.1: Retrieves of Employee and sends message regarding success of operation
t
| L
!
1511110 ot 49,00P For cach possble allocation ]
! 1.5.1.1.1.1: saveAllocation()
I
I
I
|
I
! 1.5.1.1.1.2: saveNotification(allocation) "
: 1.5.1.1.1.3: Message regarding success of allocations, and missing skills 'A
sd For each Candidate if any are needed ] 15.1.1.1.3.1: RequesisCandidateDatal)
I
! |
1.5.1.1.1.3.2: Retrieves Candidate Data and Message Regarding Success
sd For each Perfect Match Candidate ] |
| |
!
15.1.1.1.33: y i Data)
: 15.1.1.134: L Data)
T > 1
I |
s
| Powered By Visual Paraligm Communify Edition €%

Figura 28 - Diagrama de Sequéncia do processo de alocagbes
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Este subsistema multiagente contém hierarquias bem definidas sendo que o SystemAgent
assume um papel de coordenador, deste modo, podemos afirmar que este sistema é do tipo
centralizado. Os agentes partilham informacgdes entre si para resolver o problema global das
alocacdes logo é um sistema que realiza coordenacdo com partilha de resultados.

4.4.2 Sistema Multiagente dedicado a integragdao com SAP

Relativamente ao sistema multiagente dedicado a integracdo com o sistema de gestdo
empresarial SAP, os seguintes agentes estao ligados ao processo:

e SystemAgent: O processo de integracdo com SAP é coordenado por um behaviour
designado por “IntegrateWithSAPBehaviour’ que se encontra no SystemAgent. Este
behaviour é do tipo OneShotBehaviour, ou seja, corre apds solicitado por um
utilizador, embora, num contexto de producdo este behaviour provavelmente fosse
do tipo TicketBehavior.

e IntegrationWithSAPAgent: Este agente é o responsavel por chamar o servico que vai
realizar o pedido para o sistema SAP e efetivamente concretizar a integracao. Este
agente é do tipo reativo pois espera pelo estimulo comunicativo do SystemAgent para

realizar a sua func¢do que é enviar os dados do sistema para o sistema empresarial SAP.

De seguida, na Figura 29 estd presente um diagrama de sequéncia que ilustra o processo em
cima descrito.

SystemAgant IniegrationWithSAPAgent

|
LOOP IntegrateWithSAPBehaviour - Weekly Occurence )

1! IntegrateWithSAPBehaviour

2! sendsDataTolntegr:

o d

2.1: sendsDataToERP(data, emp Systemlinfo)

229

2.3: Notifies that process occured with success

Figura 29 - Processo de integragdao com sistema SAP

Este subsistema multiagente contém hierarquias bem definidas entre os dois agentes sendo
que o SystemAgent claramente assume o papel de coordenador Unico, ou seja, este sistema
multiagente é do tipo centralizado.
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As interacbes entre os agentes sdao do tipo coordenacdo, sendo que existe partilha de
informacdo para a resolugao do problema global. Desta forma, podemos dizer também que
este subsistema coordena por comunicagao realizando a partilha de resultados.

No fim, é gerada uma notificacdo e inserida na tabela de notificagdes de forma a registar que
0 Processo 0correu Com sucesso.

Notification Information

Send data for integration to SAP System: 220 with success on 16/6/2022!

Figura 30 — Notificacdo de integracdo com sistema SAP

4.4.3. Integracao com Spring

Um dos grandes desafios na implementa¢ao do SMA foi a sua integragdo com a framework
Spring.

Tendo em conta que os servicos e repositorios, que o Spring marca através de anotagdes, sdo
instanciados ao arranque da aplica¢do, e tendo em conta que os agentes do JADE s3o apenas
instanciados em runtime, é impossivel de injetar por dependéncias os servigos e repositérios
nos agentes JADE. No entanto, é possivel dos agentes criados em runtime acederem aos
servigos e repositérios do Spring. Os agentes JADE, quando estdo a ser instanciados, permitem
passar como argumentos objetos, incluindo implementacbes de servicos e repositdrios. Desta
forma, é possivel serializar e desserializar estas classes nos agentes JADE.

Figura 32 - Exemplo de repositoério a ser passado como argumento para um agente JADE
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Com estas classes internamente nos agentes JADE, é possivel interagir com repositdrios e

servigos Spring.

Figura 33 - Geragdo de projeto e guardar notificagdo na respetiva tabela dentro de um agente JADE

4.5 Algoritmo Genético para emparelhamento de empregados
e tarefas

Para além das op¢Oes de emparelhamento implementadas através de programacao linear nos
SMA existe ainda uma implementacdo através de um algoritmo genético (também nos SMA),
gue o utilizador pode decidir utilizar por configuracdo. Esta opcao encontra-se implementada
no AllocationAgent, visto tratar-se de mais uma opg¢ao com a funcdo de otimizagdo de
recursos humanos na execucao de tarefas.

A biblioteca Jenetics, utilizada nesta prova de conceito, permite uma alta customizac¢do do
algoritmo genético desde que os dados do dominio sejam bem-adaptados aos requisitos dos
métodos da biblioteca. A adaptacdo do dominio ao algoritmo genético comecgou pela
definicdo clara entre o que seria uma populagdo, um cromossoma e um gene. O gene, a
unidade mais pequena nestes algoritmos corresponde a um objeto Pair que associa um
recurso a um projeto dentro de uma empresa. Um cromossoma, que contém uma lista de
genes, corresponde, deste modo, ao conjunto de associa¢cdes de recursos e projetos. Por
ultimo, a populagdo é o conjunto de todas as listas de possiveis alocagdes. A defini¢cao de gene
e cromossoma na implementac¢do da solucdo estdo presentes nas Figura 34 e Figura 35.

AllocationGene

Figura 35 - Definicdo de Cromossoma, usando a biblioteca Jenetics

O algoritmo genético consegue gerar melhores populagdes através da implementacdo de
uma func¢do de avaliagdo, adaptada para o dominio da questdo. De uma forma geral, esta
funcdo de avaliacdo tenta sugerir que os emparelhamentos de recursos a projetos, onde estes
ndo possuem competéncias corretas para participar, é algo a evitar assim como a alocagdo
excessiva. Em contrapartida, é benéfico que um recurso seja util para um dado projeto e isto
acontece se este recurso souber executar competéncias que o projeto necessite. Um dos
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pontos de trabalho futuro é a inclusdo de mais restricdes como, a titulo de exemplo, as
relagdes entre os colaboradores de um mesmo projeto. A fungdo de avaliacdo encontra-se na

Figura 36.

Figura 36 - Fungao de otimizagdo de cromossomas

Importa, ainda salientar, que o algoritmo genético implementado possui uma probabilidade
de mutagdo de 11.5%. Num contexto produtivo, é possivel que esta probabilidade, por via de
configuragdo direta, baixasse para valores que tipicamente rondam os 5%. Para evitar que o
algoritmo genético consumisse mais recursos computacionais limitou-se que este gerasse um
limite de 1000 populagGes. Em contextos reais onde uma empresa tem centenas de projetos e
milhares de funcionarios é possivel que este valor limite ndo seja suficiente.

Figura 37 — Implementacdo do algoritmo genético

Os algoritmos genéticos, tipicamente, costumam fornecer melhores solugdes o quao
melhores forem as populagdes iniciais fornecidas. No algoritmo implementado, foram dadas
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populacdes com emparelhamentos aleatérios. Uma forma de melhorar os resultados do
algoritmo genético é fornecer populagGes ja adequadas através de heuristicas ou modelos
preditivos. Uma sugestdo que pode ser adotada caso a prova de conceito se torne num
produto.

Os resultados extraidos do algoritmo genético sao, também eles, registados através de
notificagcbes geradas para visualizacdo do Recrutador que interage com o sistema. Um
exemplo destas notificacdes estd presente na Figura 38.

MNotification Information

By the Genetic Algorithm the Employee: Daniel Oliveira was allocated to
project: Konkconsulting

Figura 38 - Notificacdo de alocacdo do algoritmo genético

4.6 Bases de Dados

Conforme mencionado previamente, as bases de dados foram desenvolvidas em PostgreSQL e
o seu mddulo esta virtualizado e integrado com Docker.

4.6.1 Scripts Flyway e integragdo com Spring

De forma a proceder a criagdo estrutural das tabelas de base de dados e fazer com que estas
corram sempre que a aplicagao é inicializada, procedeu-se a criagdo de scripts de Flyway. O
Flyway é uma ferramenta de migracdo que permite fazer alteracGes ao schema de bases de
dados alterando assim a sua estrutura (através da cria¢do de tabelas ou constraints) e ainda
adicionar dados a tabelas criadas.

Na aplicagao desenvolvida, os scripts de Flyway sdo sobretudo utilizados para a construgdo de
tabelas, insercdo de dados e para a construcdo de constraints que o dominio da aplicagdo
exige. Todos estes scripts estdo presentes no seguinte diretdrio “resources/migration/”.
Todos os scripts tém uma nomenclatura especifica exigida pela Flyway, visto correrem de uma
forma sequencial onde a ordem é relevante. Na aplicagcdo desenvolvida, os scripts dedicados a
criacdo estrutural das tabelas tém a seguinte nomenclatura “vV01.00.00_X__table_Y” , onde X
é a ordem pela qual a tabela tem que ser criada, e Y é o nome da tabela em si. Por outro lado,
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os scripts dedicados a criacdo de constraints e insercao de dados tém um nome semelhante
com uma Unica troca onde, em vez de, no fim, se chamarem “table” chamam-se “constraints”
e “data” respetivamente.

Figura 39 — Script Flyway da criagdo de tabela User

Os scripts de Flyway, de forma a comunicarem com a base de dados correta necessitam de ter
os detalhes de conexdo explicitamente fornecidos. Tal é alcangado através do ficheiro de
propriedades da aplicacdo criado com a aplicacdo Spring. Na Figura 40, estdo presentes os
detalhes de comunicagdo (com excecdo da palavra-passe) fornecidos ao Flyway para proceder
a comunicac¢do com a base de dados correta.

Figura 40 - Detalhes de comunicagdo para os scripts Flyway serem inseridos na respetiva base de dados
PostgreSQL

4.6.2 Mapeamento das Entidades de Dominio com as Tabelas de Bases de Dados

O mapeamento e interagdo entre as classes de dominio e as tabelas de dados, é alcancado
através de ORM (Object-Relational Mapping) uma técnica que permite a interagdo com bases
de dados relacionais através do paradigma orientado a objetos. A framework Spring permite
este paradigma através de anotacOes aplicadas diretamente sobre as classes de dominio e
sobre os seus atributos.
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Figura 41 - AnotagBes em classe de dominio

As operacles realizadas com a base de dados sdo alcancadas através de interfaces de
repositérios, que estendem classes do tipo CrudRepository (fornecidas pelo Spring) que sdo
genéricas e permitem efetuar operagdes basicas no mddulo de bases de dados.

Figura 42 - Repositérios de Empresas no médulo JAVA

N3o obstante as funcionalidades oferecidas, é ainda possivel acrescentar interagbes
especificas nestas classes, no entanto, requer a inser¢cdo de cddigo SQL que é um dos
objetivos que as técnicas de ORM propGem-se a mitigar.

Figura 43 - Exemplo de funcionalidade acrescentada a interface de repositorio
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Para conectar o mdédulo de JAVA ao médulo de bases de dados foi necessdrio adicionar os
detalhes de conexdo das bases de dados no ficheiro de propriedades da aplicacdo.

Figura 44 - Detalhes de conexdao ao mddulo de bases de dados através do modulo JAVA

4.7 Backend

Conforme previamente mencionado, o mddulo do Backend, foi escrito na linguagem JAVA
com auxilio da framework Spring, a mais documentada para o desenvolvimento de aplicacdes
Web.

Para além de padrdes de desenvolvimento de aplicacdes que almejam a boa e facil
manutenc¢do das aplicagdes foram também seguidos padrdes de arquitetura de design do
codigo que almejam alcancar 0s mesmos objetivos. Nesta vertente, destaque para o
processo de criacdo de agentes através de um padrdao factory. Desta forma, a criacdo,
remocdo ou alteracdo de agentes é feita com o minimo esforgo possivel de implementacgao.

e getAgent(

Figura 45 - Padrdo Factory para a criagdo de agentes
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4.8 Frontend

O frontend da aplicacdo, conforme mencionado nas sec¢des anteriores, foi desenvolvido
utilizando Angular e a framework NGX Fundamentals, visto serem as tecnologias melhor
dominadas e que respeitam, também, as diretrizes visuais para aplicacdes relacionadas com a
SAP. O desenvolvimento deste mddulo tem o propdsito de servir como suporte visual ao
projeto, pelo que esta é também a razdo da inexisténcia de testes.

De seguida, estdo presentes algumas das paginas desenvolvidas, em particular, as que estdo
associadas a modelos de IA.

4.8.1. Registo de Candidato

Se o utilizador desejar registar-se como candidato é-lhe apresentada a pdgina da Figura 46.

Register Yourself as a Candidate

Candidate Username:

Password:

Description

Enter a description about you.

Insert your resume:

Select your resume... | Browse

Figura 46 - Pagina de Registro de Candidato

A pagina é em tudo semelhante a de registo do Recrutador, sendo que a maior diferenca é a
existéncia de mais campos de informagdo, nomeadamente, a possibilidade de inser¢do do
curriculo. Todos os campos sao obrigatdrios com excegao do campo de descrigdo.

Apds a inser¢do de todos os dados necessarios e do curriculo, é apresentada uma pagina ao
utilizador com as competéncias que os modelos preditivos conseguiram extrair das
informacGes submetidas do utilizador.
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Al Inferred Skills

Confirmed predicted Skillls:

Degrees

b- tech

Education

jawaharlal nehru technological university

Experience

security analyst

Languages

French

Skills

java 2 years
siem
mcafee
esm

technologies mcafee siem arc sight hp service manager

Figura 47- Pagina de confirmagdo das competéncias previstas pelos modelos de inteligéncia artificial

O utilizador, para finalizar o registo, tem que confirmar as competéncias previstas pelos
modelos. Apds a finalizacdo do registo o utilizador retorna a pagina de login e aparece uma
mensagem de sucesso no fundo do ecra.

4.8.2. Gestao de Empresas do Recrutador

O Recrutador tem a responsabilidade de gerir as empresas que representa no sistema. Isto
significa que, é da responsabilidade deste ator, manter atualizado as configura¢ées de
conexdo ao respetivo sistema SAP. Para além disso, é ainda da responsabilidade deste ator
escolher os algoritmos responsaveis pelas associagdes entre recursos/tarefas e, ainda, a
quantidade de varidveis que estes tém em conta. Estas informagdes sao definidas na pagina
da criagdo da empresa, presente na Figura 48.
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Company

Company Name:

‘ Insert your company name...

Company Description:

‘ Insert your company description...
SAP MANDT:

| Insert your SAP MANDT...

SAP User:

‘ Insert your SAP User...

SAP User Password:

‘ Insert your SAP User Password ...

SAP URL:

‘ Insert your company SAP URL..

Do you want to use our genetic algorithm?

Figura 48- Pagina de criacdo de empresa

Estes detalhes introduzidos podem, a qualquer momento, ser visualizados e para isso o
recrutador necessita de navegar até a pagina da empresa, presente na Figura 49. Este pode
ainda editar os dados introduzidos clicando no botdo “Edit” presente na mesma figura.

Company ED

KonkConsulting

Company Information Existing employees Notifications Projects Company Details

Company SAP Connection Details

GURU_USER

SAP URL
https:/isaperfc: 220

Work Allocations Based On Remuneration

Work Allocations Based On Work Quantity

Figura 49 — Pagina de conexdes detalhe SAP
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4.8.3. Integragao dos dados com o sistema SAP

Para realizar uma integracdao com SAP o utilizador tem que utilizar a pagina da empresa que
pretende integrar. Nesta pagina, no canto superior direito, existe um botdo com uma
descricdo “Run SAP Integration”. O clique neste botdo inicia automaticamente o sistema
multiagente que faz uma Unica integracdo com SAP de acordo com os dados presentes na
empresa. Apds o clique, uma mensagem no fundo da pagina dispara indicando o sucesso da
inicializacdo da operacao.

Apds a finalizacdo da operacgao, é guardada uma notificacdo no projeto relativamente a uma
integracdo bem ou mal sucedida. Esta estd presente na pagina de notificacbes do projeto,
presente na Figura 50.

w—_— __________________________________________|
Company ) )

Figura 50 - Pagina de notificacdes de projeto

O utilizador pode ainda obter mais informacdes sobre a operacdao ao clicar na entrada da
notificacdo pretendida. Esta acdo abre uma pagina com mais informacdes relativas a
integracdo, presente na Figura 51.

Motification Information

Integration with Success to System SAP: 220 on 20.06.2022

Figura 51 - Integracdo realizada com sucesso com sistema SAP

4.8.4. Correr o sistema multiagente de alocagGes automaticas

De forma a correr o sistema multiagente dedicado a aloca¢des automaticas o recrutador tem
que aceder a pagina de projeto e clicar no botdo “Run Talent Management”. O pressionar
deste botao despoleta o sistema multiagente dedicado ao processo da gestao dos talentos da
empresa. Este processo gera, ao longo do tempo, notificacdes para a tabela de notificagdes. E,
portanto, um processo semelhante ao do processo de integracao de dados com o sistema SAP.
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4.9 Madulo Python de Inteligéncia Artificial

As competéncias preditivas dos modelos e algoritmos de inteligéncia artificial sdo expostos
para o mdédulo de backend JAVA através de APIs desenvolvidas em Flask, uma framework
minimalista dedicada ao desenvolvimento de APIs dentro da linguagem Python.

No total foram desenvolvidas duas APIs dentro deste médulo. Uma delas, a que esta exposta
através de um método GET no URL em “localhost:5000”, tem apenas o propdsito de auxiliar
os desenvolvedores para perceber o estado operacional do médulo. Se o mdédulo estiver a
correr, uma mensagem é dada como output relativamente ao estado do mdédulo, no caso do
maédulo estar desligado, é enviada uma mensagem de erro.

e I localhost: 5000

Up and running!

Figura 52- Output de “localhost:5000”

A segunda API, esta presente em “localhost:5000/skills/resume” e é através dela que o
processo de reconhecimento e inferéncia de competéncias dos candidatos apds a submissao
de um curriculo ocorre. O retorno final é enviado para o mddulo JAVA sobre a forma de mapa
em JSON com as competéncias extraidas organizadas pelo seu tipo.

"Companies": [],
"Degrees [
"b- tech

"Education": [

jawzsharlal nehru technological university"

"Experisnce": [
'security analyst"

1.

"Gradeyears": []1,

"Languages": [
"French"

1.

"Skills

Figura 53 — Resposta JSON das competéncias reconhecidas a um funcionario usando os modelos
preditivos de extracdo de informacdo e inferéncia de competéncias
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5. Testes

Nesta seccdo sdo descritos os resultados dos testes para cada um dos mddulos do sistema
implementados e ainda uma andlise de usabilidade as interfaces graficas desenvolvidas.

5.1 Testes Backend

Os testes unitarios implementados relativamente a este mddulo foram feitos recorrendo a 2
ferramentas. A primeira, o Junit, € uma ferramenta open-source que é dedicada a criacdo de
testes automatizados para a linguagem JAVA, a sua escolha deveu-se a popularidade da
ferramenta. A segunda, o Mockito, é uma ferramenta, também open-source, que permite
simular chamadas a base de dados e simular ainda o retorno provenientes dessas chamadas,
deste modo, o teste é direcionado a légica implementada e ndo as chamadas as bases de
dados que sdo testadas, por sua vez, através de testes de integracao.

No médulo desenvolvido dedicado a logica de negdcio apenas foram testados os packages
relativamente aos controladores e aos servicos implementados. Todas as outras classes
desenvolvidas nao contém ldgica de negdcio, mas sim configuracdes pelo que foram
considerados desnecessarios testes unitdrios as mesmas.

5.2 Testes Modelos de IA

Os testes realizados aos modelos desenvolvidos de IA foram implementados através da
elaboracdo de testes de integracdo. Os testes de integracdao foram realizados através do
Postman, uma plataforma de auxilio ao desenvolvimento e/ou testes de APIs. Esta ferramenta
permite a elaboracdo de cole¢Bes que sdo, na realidade, um conjunto sequencial e légico de
pedidos a APIs

v Collection_MEIA_AI
UpaAndRunningEndpointlsWorking

EnsurePostSkillsWorksAsExpected

Figura 54 - Exemplo de Colegdo Postman

Estas colegbes, para além de permitirem testar empiricamente em tempo real os endpoints
desenvolvidos permitem, ainda, incorporar cédigo Javascript com o objetivo de testar os
endpoints no que diz respeito ao seu conteudo e sucesso (entre outros).
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pm.test("Status code is 288", function ()

pm.response.to.have.status(20a);

Figura 55 - Teste em Postman para testar o tipo de pedido

Na solucdo, foi implementada uma colecao Postman que testa os dois endpoints da aplicacao.
Um endpoint indica se o mddulo corre com sucesso e é testado no que diz respeito ao sucesso
da resposta e o segundo endpoint é testado no que diz respeito ao sucesso da resposta, mas
também ao conteldo (este é o endpoint da extracdo de informacdo de curriculos e inferéncia
de competéncias). No total foram realizados 10 testes de integragao.

All Tests Passed (10) Failed (0)
Iteration 1

GET UpAndRunningEndpointlsWorking
Pass Status code is 200
Pass Body is correct
EnsurePostSkillsWorksAsExpected
Pass Status code is 200
Pass Body matches string
Pass Body matches string
Pass Body matches string
Pass Body matches string
Pass Body matches string
Pass Body matches string

Pass Body matches string

Figura 56 - Resultados dos testes das cole¢des Postman

5.3 Analise de usabilidade

Nesta secgdo esta descrita a realizagdo de uma analise de usabilidade ao sistema desenvolvido.

Esta andlise de usabilidade foi conduzida pelo implementador e autor do sistema.

Muitas vezes os sistemas de software pretendem responder a problemas de dominios
bastante complexos, no entanto, a usabilidade destes sistemas €&, por vezes, descurada, o que
pode fazer o sistema fracassar e nao ser aceite.

Uma das formas de minimizar estes problemas é através da realizagdo de uma anadlise de
usabilidade. A analise de usabilidade pretende, portanto, testar a qualidade da comunicacgdo
entre o sistema e o utilizador, ou seja, pretende inferir a facilidade de interacao.
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As andlises de usabilidade, tipicamente, podem pertencer a dois tipos distintos: tipo formativo,
quando o sistema testado se encontra numa fase de protétipo e em desenvolvimento; tipo
sumativo, quando o sistema ja se encontra na sua fase final de implementacdo e ja é,
praticamente, a versao definitiva de lancamento. No presente caso, a andlise de usabilidade
foi realizada durante o desenvolvimento do sistema pelo que se diz do tipo formativa.

As andlises de usabilidade sdo realizadas durante uma sessdo com o inquirido. O inquirido
interage com o sistema através da especificacdo de passos pré-definidos. O realizador do
inquérito (nesta situacdo é o seu desenvolvedor) esta presente de forma a prestar o auxilio e
para realizar a medi¢do de métricas importantes tais como o tempo de execuc¢do dos passos.

No final da sessdo, o inquirido responde a um questiondrio que contém 11 perguntas. As 10
primeiras perguntas seguem um modelo da escala de Likert e contém 5 possiveis respostas
gue variam entre o “Discordo Plenamente” e o “Concordo Plenamente” com opcdo de
resposta neutra. O conjunto das 10 primeiras perguntas é tipicamente chamado de SUS
(System Usability Scale). O SUS promove o célculo de uma pontuagdo final que pode ser vista
como uma classificacdo geral do sistema relativamente a sua usabilidade. O problema deste
tipo de escalas é que, por ter um intervalo de valores de 0 a 100 a sua interpretacdo por vezes
é subjetiva pelo que tipicamente, e acontece na presente andlise de usabilidade, os
inquiridores acrescentam ao SUS uma pergunta de cardter geral ao sistema para inferir um
resultado mais fidvel geral. Este tipo de abordagens é valido visto que, conforme varios
estudos comprovam, as perguntas de carater geral tém uma correlacdo alta com o resultado
do SUS.

As perguntas que constaram da andlise de usabilidade estdo presentes na Tabela 13.

Tabela 13 — Perguntas da Analise de Usabilidade

Chave Pergunta
P1 Acho que gostaria de frequentar este
website frequentemente
P2 Acho este website desnecessariamente
complexo
P3 Acho este website facil de utilizar
P4 Acho que necessitaria de apoio de um
profissional para utilizar corretamente este
website
P5 Acho que as funcionalidades deste website
estavam bem integradas e facilmente
acessiveis
P6 Acho que existia demasiada inconsisténcia
no website
P7 Acho que a maioria das pessoas aprenderia
a utilizar este website rapidamente
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P8 Acho este website muito confuso de se
usar
P9 Senti-me confiante a utilizar este websitew
P10 Precisei de aprender muita coisa antes de
utilizar este website
P11 De modo geral, como classificaria a
facilidade de interagcdo com este website

As respostas possiveis para as 10 primeiras perguntas estdo visiveis na Tabela 14:

Tabela 14 - Respostas para perguntas da System Usability Scale

Chave Resposta
R1 Discordo Plenamente
R2 Discordo
R3 Neutro
R4 Concordo
R5 Concordo Plenamente

As respostas possiveis para a pergunta de carater geral, encontra-se na Tabela 15:

Tabela 15 - Respostas possiveis ao questionario

Chave Resposta
R1 Pior imaginavel
R2 Péssima
R3 Pobre
R4 Mais ou Menos
R5 Boa
R6 Excelente
R7 Melhor imaginavel

As respostas obtidas, talvez devido a homogeneidade do tipo de pessoas inquiridas, foram
bastante similares e, embora ndo excelentes, foram amplamente satisfatorias. A Figura 56

suporta, de uma forma visual, esta conclusdo.




Pergunta 11

Figura 56 - Respostas Pergunta 11

O SUS, conforme dito anteriormente, pressupde o cdlculo de um valor final que corresponde a
satisfacdo geral da utilizacdo do sistema e relaciona-se com a pergunta com a chave P11.

O calculo do SUS é dado através da seguinte formula:

e Para cada questdo em que o indice da pergunta é impar, subtrai-se um valor da
pontuacao.

e Para cada questdo em que o indice da pergunta é par, subtrair a pontuagao a 5.

e Somar tudo e multiplicar o resultado por 2.5

Os valores obtidos abaixo, representado na seguinte tabela através das medianas das
respostas, indicam que, o SUS obtido foi satisfatério o que condiz com a pergunta P11
realizada e ainda com o grafico da Figura 56.

Tabela 16 — Valores obtidos do questionario

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 SuUS
TOTAL
4 2 4 2 4 2 4 2 4 2 70
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6. Conclusao

O capitulo da conclusdo estd dividido em 3 subsecg¢des distintas. A primeira subsec¢do é
relativa ao progresso do desenvolvimento dos objetivos propostos, aqui foi elaborada uma
tabela para sumarizar os objetivos que foram concluidos, os que ainda estdo por concluir ou a
serem concluidos. A segunda subseccdo é dedicada a enumerar as limitagdes da solugdo
proposta, ou ainda a enumerar possivel trabalho futuro. Por ultimo, na terceira seccao é dada
uma apreciagdo pessoal que finaliza a sec¢ao das conclusoes.

6.1 Conclusao

Recentemente, o mercado da empregabilidade estd a evoluir, catalisado por eventos como a
revolucdo tecnoldgica e a pandemia do COVID-19. Esta evolugdo e instabilidade levam a que
as empresas visualizem de forma diferente os seus recursos humanos. As empresas nao estao
interessadas na tradicional relagdo empregador-empregado, mas em ter ao seu dispor as
competéncias que possam satisfazer as necessidades produtivas de uma empresa. Esta
abordagem levou a invencdo e implementacdo de plataformas online apelidadas de
“mercados de talento” que se comprometem a manutencdo das competéncias dentro de
empresas através da aquisicdo de novos recursos, mas, sobretudo, através da retencdo dos
recursos ja existentes.

A revisdo literaria, de um conjunto inicial de 27361 artigos excluiu, numa primeira fase, 23329
através de leituras rapidas do titulo ou resumos. Dos restantes 4032, 3988 ndo respeitaram os
critérios de controlo qualidade, quer seja os critérios de inclusdo ou exclusdo. No total, foram
escolhidos e analisados 44 artigos no contexto de 4 questGes de investigacao.

Para a primeira questdo de investigacdo “Quais sdo as principais técnicas de inteligéncia
artificial utilizadas para a extragdo automatizada de informacdo de curriculos” foram
encontrados varios artigos, tendo sido selecionados 12. Foram apresentadas técnicas de
variados tipos, no entanto, destaque, para as redes neuronais, de arquiteturas de
aprendizagem profunda, que atingiram os melhores resultados.

A segunda questdo de investigacdo “Quais sdo as principais técnicas de inteligéncia artificial
utilizadas para a inferéncia de competéncias”, foi respondida tendo em considerag¢ao 15
artigos. Dos artigos selecionados foi possivel entender que varias técnicas de inteligéncia
artificial sdo usadas para o efeito, no entanto, destacam-se as redes neuronais que
apresentam os melhores resultados e apareceram em 5 dos 15 artigos escolhidos. Importa, no
entanto, salientar que, nesta situacdo, o melhor modelo depende do tipo de informacdo que
se tenta inferir.

No contexto da terceira questdo de investigacdo “Existe algum sistema multiagente usado
para emparelhar empregados com empregos/tarefas?” foram selecionados 11 artigos. Numa
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fase inicial foram selecionados 9 artigos, que comprovam a viabilidade de utilizar sistemas
multiagente para o efeito. Numa fase posterior, apds sessoes de feedback com a orientadora,
foram adicionados 2 artigos, com foco no desporto robético, ja que se assemelham ao
problema de emparelhamento levantado.

Por ultimo, na quarta questao de investigacao “Existe algum algoritmo genético usado para
emparelhar empregados com empregos/tarefas” foram selecionados 6 artigos. Estes
mostraram que esta é uma abordagem valida.

Todos os artigos encontrados nesta revisao literaria foram importantes, para a elaboracao de
uma analise e design com o intuito do desenvolvimento de uma prova de conceito que se
assemelha a um mercado de talento.

A fase da implementagdo teve uma duracdo de 4 meses e, apesar de varias limitagGes,
chegou-se a uma solucdo que cumpre os objetivos propostos e estd pronta para fazer parte do
portefdlio de solucdes da empresa KonkConsulting. As conclusdes satisfatdrias alcancadas sao
corroboradas pelos resultados dos testes realizados e pela satisfacdo obtida na andlise de
usabilidade.

6.2 Objetivos concretizados

Os estados da concretizacdo dos objetivos propostos para esta dissertacdo encontram-se na
Tabela 18, utilizando a notagdo presente na Tabela 17.

Tabela 17 - Notacdo utilizada para descrever estado das tarefas da dissertacdo

Terminado

A terminar

Por desenvolver x

Tabela 18 - Estado da dissertagao - tarefas

Contextualizagdo do Problema

Revisdo Literaria Q
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Desenho da Solucao

Implementacao da Solugao

Testes para a solugcao

Analise de usabilidade da solugao

Conclusdo da escrita do relatério

Através dos estados dos objetivos propostos, podemos concluir que a este nivel, a dissertacdo
foi um sucesso.

6.3 LimitagOes e Trabalho Futuro

Embora se considere que todos os objetivos da presente dissertacdo foram atingidos, a
verdade é que poderiam ter sido alcangados melhores resultados dadas melhores condicdes
logisticas e de hardware.

Em primeiro lugar, as métricas de performance da rede neuronal poderiam ser melhor se se
usasse um melhor GPU. Para além disso, apesar de se considerar que os resultados foram
excelentes, dado o tempo disponibilizado para a implementagdo, na realidade, a solugao
proposta estd distante dos resultados e confiabilidade de solugdes ja existentes no mercado
como, por exemplo, o Spacy. Isto é uma critica e uma limita¢do do sistema.

Para além disso, no que diz respeito ao sistema multiagente, embora a solucdo desenvolvida
ja tenha em consideragao varios cendrios, e apesar de ja ser possivel tornar o algoritmo de
escalonamento mais ou menos complexo, consoante as opg¢des que o utilizador escolha,
podiam ter sido tidas em conta mais varidveis, tais como: relagdes entre colaboradores,
preferéncias de hordrio, entre outros... Embora estas varidveis ndo tenham sido incluidas
nesta prova de conceito, no futuro, face a natureza arquitetural dos sistemas multiagente,
que privilegiam a extensibilidade, é possivel com poucos recursos e esforco acrescentar mais
variaveis e tornar a solug¢ao ainda mais flexivel e fidvel.

Outro dos pontos a melhorar no futuro esta relacionado com a inferéncia de competéncias
dos colaboradores. Tendo em conta que o projeto desenvolvido é entendido como sendo uma
prova de conceito, apenas foi implementada a inferéncia das linguas que um recurso fala com
base nas localizagdes identificadas. Ora, é possivel inferir ainda outras competéncias como,
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por exemplo, a experiéncia de colaboradores dependendo se trabalhou num departamento
durante um largo periodo temporal. No fundo, a critica é que poderiam ter sido inferidas mais
competéncias, havendo mais tempo para a implementacdo do projeto.

Ainda na seccdo do trabalho futuro, a autenticacdo e autorizacdo da aplicacdo foram
implementadas com recurso ao Spring Security. Os algoritmos utilizados na encriptacao,
foram de baixa complexidade o que pGe em causa a segurancga da aplicacdo. Caso esta prova
de conceito seja transformada num produto final teriam de ser repensadas as questdes
relativas a segurancga.

Por ultimo, os testes cobrem, neste momento, todas as funcionalidades principais do sistema
e isto ja se traduz numa cobertura interessante, no entanto, esta poderia ter valores ainda
melhores caso o periodo para implementacao fosse ainda mais longo.

6.4 Apreciagao Final

O desenvolvimento desta dissertacdo de mestrado foi, pessoalmente, um momento bastante
importante para mim. A resolucdo individual do problema que me foi apresentado, obrigou-
me a ganhar autonomia e a trabalhar em algumas componentes de inteligéncia artificial que
até entdo nao tivera a oportunidade de trabalhar na pratica. Para além disso, permitiu-me
adquirir a capacidade de desenvolver um sistema de raiz, direcionado a uma problematica
gue me foi apresentada e que, sem duvida, é de importancia tendo em conta o contexto
econdémico e laboral mundial dos dias de hoje. E com enorme satisfagio que me revejo no
trabalho que apresento e estou expectante para perceber de que forma é que este projeto vai
evoluir.

Por ultimo, gostaria de salientar toda a estrutura do Departamento de Engenharia Informatica
e, em particular, os intervenientes do Mestrado de Engenharia da Inteligéncia Artificial. Foram
2 anos de muito trabalho e esfor¢o, porém todas as qualidades intelectuais, humanisticas e
emocionais oferecidas por parte dos docentes tornaram este percurso muito positivo e, sem
duvida, memoravel.
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Anexo A — Questionarios de Usabilidade

B33 926 P Crossborno de salaiacio da aplicssso weh dessnvohids da gealda de alentos - Gurublansgar

Questionario de satisfacao da aplicacao web
desenvolvida da gestao de talentos - GuruManager

Foi convidado a participar num estudo sobre a andlise de usabilidade sobre uma aplicagio
web relativa 8 gestdo de talentos e onboardings numa empresa, O estudo esta a ser realizado
por Danlel Oliveira no dmbite da unidade curricular de Projeto/Dissertagido/Estaglo (PROJIA)
do Mestrado de Engenharia de Inteligéncia Artificial do Instituto Superior de Engenharia do
Porto em parceria com a KankConsulting, uma consultoria informdtica dedicada ao
desenvolvimento de software ligado 4 gestio de recursos humanos.

“Obrigatdria

1. Ao clicar "Concorda” esta (1) a aceitar participar no estudo, onde lhe vai ser *
pedido que complete urn questionario seguindo os passos do guia de sessao
fornecido e que (2) autoriza a utilizagdo dos dados preenchidos para o ambito
descrito acima.

Marcar tudo o gue for aplicdvel

Concorde com o% termos de utilizagaa.

Questionario sobre a aplicagao desenvolvida

ke o google. comMamed! 5By Bkep-WeC Ex TS wBagd 1 pobalF JpMETYE 1 Tekparedit

i3
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BT, 528 P

2.

Crassrbizndarnio de salialao da aphischo web desammlida ca geatha g lalermicn - Gurukarges

Fara cada linha, indique o seu grau de concordancia. Realize primeiro 05 passos
presentes no guia de sessao disponibilizado

Marcar apenas uma oval por linha

Discordo Concordo
i Meut
Plenamante Discordo eutro Concordo Planamenia

Acho que gostaria
e este O o O o O
frequentemente
Acho este website
desnecessariamente ] ) ] Y 0
complexa,
Acho este websile — — — — —
Tacil de usar, Bt p— - L (-
Acho que
necessitaria de
epolo de um ticalco O o O O O
para utilizar este
wiehsite,
Acho que a5 varias
funcionalidades
deste website ) ) - - -
estavam bem
integradas.
Acho que existia
demasiada — — — — —
inconsisténcia neste ot L, W/ L/ L
wehszite
Acho que a malornia
das pessoas
aprenderia a utilizar ) () ) ) )
este website
rapidamente.
Acho egte website
muite confuso de se ) - - ) )
usar,

- . i L1 F I.-—‘-.I I_-'—-\.I - .\,I
Senti-me muilo L LI — (- L

e idocs google comiTomsid! ) 5 BgSkspi-ol Ex T'5 heiligd 1 poboF JoMSTyE 1gTvigwiedi
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GMWEE, B26 P Crasaalicnana da salilagio da aphcscho wab d Il cha guestf o Laleice - Garublarcages

confiante ao utilizar
este website,

Precizei de aprender

miuita coisa antes de ) p— J— P
comecar a utilizar — - -
este wehaite.

3.  Demodo geral, como classificaria a facilidade de utilizagao da aplicagao
deservolida?

Marcar apenas uma oval.
) Pior imaginavel
) Péssima

) Pobre

) Mais ou menos

i )Boa

-

() Excelente

i,

s

) Malhor Imagindve|

Este conteiklo nia fioi criade nem apioiedo pela Google.

Google Formularios

g idocs google comiTorme'd! 1) 5 BgSkspt-Wol Ex TS heigd ) poboF Jph STy E 1T dkpated it
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Anexo B — Guia de Sessao para Analise de
Usabilidade

Guia da Sessao

Sessdo para a avaliagdo da usabilidade da aplicacdo desenvolvida para a gestao de
talentos numa empresa

Obrigado por participar. O objetivo desta sess3o & interagir com um sistema de gestao de talentos de
uma empresa que foi desenvolvido durante a unidade curricular de Projeto/Estagio/Dissertacdo do
Mestrado em Engenharia da Inteligéncia Artificial no Instituto Superior de Engenharia do Porto em
parceria com a Konkconsulting, uma consultoria informatica situada no Porto. Para a realizagdo desta
andlise de usabilidade serd alvo de um teste de eficiéncia que consiste na execucdo e cronometragdo de
passos pré-definidas que se encontram na pdgina seguinte.

Apos a execucio destes passos, serd alvo de um guestionario baseado na interacdo com o sistema.
De uma forma resumida, a andlise de usabilidade pode ser resumida nos seguintes passos:

» |Introducdo e descrigdo da sessdo
»  Teste de eficiéncia seguindo passas pré-definidos
» Questiondrio relativo & interacdo com o sistema

N30 existemn respostas certas ou erradas. O alvo da avaliagao é o website desernvolvido & ndo o utilizador
em si pelo que deve tomar o tempo que desejar para realizar os passos necessarios e responder de
forma honesta ao questionario. Qualguer comentario adicional é também bem-vinda.

A sess3o serd conduzida por Daniel Oliveira, gue auxililiara para responder a qualguer ddwvida.
Hiperligagdo para o questiondrio:

https:/'docs. google. com/forms/d/1j5Bg s p9-We CEXTSIwBig 31 poboFloMSTyElaTekjw//edit




Passos a seguir

Para comegar 3 analise de usabilidade, abra o hyperlink formecido na paging anterior e 3 paginds da
aplicacdo e reslize 05 s=guintes passos por ordem:

D m@m o~ h W d R

13.
14,
15.
18,
17.
18,

Aceds a0 Menu de Login.

Aceds a0 Menu de Registro

Registe-3 como um Recrutador

Registe um outro utilizador como um candidato.
Aceds 80 sistema como um recrutsdor.

areds a0 Menu de gestdo de emprasas

Crig uma empresa

Aredz & empresa para visualizar o5 ssus detzlhes.
Edite as informacdes de uma empresa.

. Aceds a0 mend de uma empresa para visualizar os detalhes alterados.
. Crie um projeto.
. Areds & pagina de projeto pare adicionar uma capacidade necessaria pars & execucdo de um

projeto.

Areds a0 mend de candidatos disponfvels paras contratar.

visualize uns detalhes de um candidato e contrate-o para & sua empresa.
Corra a integracdc com SAP PEra Uma empresa.

Corra os algoritmos de alocagio automaticas de funcionarios a uma empresa.

visualize se o0 candidato gque contratou foi alocado dentro do menu de detalhes de um projeto.

Aleque o candidato manualmentes a um projeto
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