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Resumo

A insercao de Pessoas com Deficiéncia (PCD) no mercado de trabalho enfrenta barreiras que
vao além da disponibilidade de vagas, esbarrando na dificuldade de conexao eficiente entre perfis
e oportunidades. A plataforma Mais Acesso Conecta centraliza essas vagas, porém o processo
de busca dependia de navegacao e triagem manuais, sendo muito trabalhoso e ineficiente tanto
para os candidatos quanto para os recrutadores. Diante dessa limitagao, tornou-se necessario o
desenvolvimento de um mecanismo que recomendasse oportunidades mais parecidas e alinha-
das com as reais competéncias de cada perfil de forma automatizada. Este trabalho apresenta
o desenvolvimento de um sistema de recomendagao baseado em contetdo, utilizando técnicas
de Processamento de Linguagem Natural (PLN) e Aprendizado de Maquina. A abordagem
adotada emprega o modelo de embeddings contextuais Sentence-BERT em uma estratégia de
Zero-Shot Learning, eliminando a necessidade de treinamento supervisionado. A validagao,
realizada por meio de comparagao com baseline estatistico (TF-IDF) e andlise de cendrios, de-
monstrou que a abordagem vetorial contextual é superior na distingao semantica, apresentando
uma distingao significativa de score em relagao a vagas de ruido, validando a eficacia da solugao

proposta para ampliar a empregabilidade de forma inteligente.

Palavras-chave: Sistemas de Recomendacao; Sentence-BERT; Zero-Shot Learning; Emprega-

bilidade PCD; Processamento de Linguagem Natural.



Abstract

The inclusion of People with Disabilities (PwD) in the labor market faces barriers that go
beyond job availability, struggling with the efficient connection between profiles and opportuni-
ties. The Mais Acesso Conecta platform centralizes these job openings, but the search process
relied on manual navigation and screening, being labor-intensive and inefficient for both can-
didates and recruiters. Given this limitation, it became necessary to develop a mechanism to
automatically recommend similar opportunities aligned with the actual competencies of each
profile. This work presents the development of a content-based recommendation system utilizing
Natural Language Processing (NLP) and Machine Learning techniques. The adopted approach
employs the Sentence-BERT contextual embeddings model in a Zero-Shot Learning strategy,
eliminating the need for supervised training. The validation, performed through comparison
with a statistical baseline (TF-IDF) and scenario analysis, demonstrated that the contextual
vector approach is superior in semantic distinction, presenting a significant score distinction
compared to noise vacancies, validating the efficacy of the proposed solution to intelligently

expand employability.

Keywords: Recommender Systems; Sentence-BERT; Zero-Shot Learning; PwD Employability;

Natural Language Processing.
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Introducao

A inclusao de pessoas com deficiéncia (PCDs) no mercado de trabalho é um tema de grande
relevancia social e economica. Segundo dados do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE) (2023), a taxa de desemprego entre pessoas com deficiéncia é de 9,1%, enquanto para
pessoas sem deficiéncia é de 8,7%. Essa diferenca reflete as barreiras estruturais e sociais que
dificultam a participagao efetiva das PCDs no mercado de trabalho.

A partir de 1991, no Brasil, por meio da Lei de Cotas, determinou-se que empresas com 100
ou mais funcionérios devem reservar entre 2% e 5% de seus postos de trabalho para pessoas com
deficiéncia. No entanto, apesar da legislacao e de avangos nas politicas de inclusao, os nimeros
de contratacao ainda nao alcancam as quantidades esperadas, evidenciando a necessidade de
estratégias que promovam acessibilidade em processos seletivos e no ambiente corporativo.

Atualmente, plataformas como o LinkedIn, oferecem diversas ofertas e oportunidades no
mercado de trabalho, porém nao possuem um foco e exclusividade para atender pessoas com
deficiéncia, o que pode resultar em uma falta de personalizacao a este publico. Em busca
de atingir esse foco de vagas inclusivas, destacam-se alternativas como o site Meu Emprego
Inclusivo, que conta com 17 polos de Empregabilidade Inclusivos, no entanto todos centrados no
estado de Sao Paulo. Outro exemplo relevante é a plataforma Inklua, de abrangéncia nacional,
especializada em recrutamento e selegao de PCDs, oferecendo mais uma importante plataforma
de vagas para esse publico.

Sendo assim, na regiao Norte, a plataforma Mais Acesso Conecta (MAIS ACESSO, 2025)
foi desenvolvida em parceria com o Tribunal Regional do Trabalho, procurando atender espe-

cificamente pessoas com deficiéncia no estado do Amazonas. A ferramenta conecta candidatos



a oportunidades de emprego, e também busca reduzir desigualdades e estimular a inclusao pro-
fissional. Diante disso, embora a plataforma atualmente ja possua um expressivo cadastro de
candidatos e de empresas, com suas respectivas vagas, ainda ha espaco para aprimoramentos que
aumentem sua eficacia. O desafio central reside na auséncia de um mecanismo inteligente capaz
de realizar o match (cruzamento) assertivo entre os candidatos e as empresas. Atualmente, hé
uma dificuldade evidente tanto para o profissional, que precisa encontrar as oportunidades mais
alinhadas as suas competéncias, quanto para o recrutador, que enfrenta um processo trabalhoso
e demorado para triar e identificar o talento ideal em meio a um grande volume de perfis.

Apesar da existéncia de ferramentas com alcance nacional ou concentradas na regiao Sudeste,
as caracteristicas préprias de cada mercado evidenciam a importancia de plataformas adaptadas
as realidades regionais. Nesse contexto, voltando o foco para a regiao Norte, a plataforma
Mais Acesso Conecta (MAIS ACESSO, 2025) foi desenvolvida em parceria com o Tribunal
Regional do Trabalho, com foco prioritario no atendimento a pessoas com deficiéncia no estado
do Amazonas. A ferramenta conecta candidatos a oportunidades de emprego, e também busca
reduzir desigualdades e estimular a inclusao profissional. Diante disso, embora a plataforma
atualmente ja possua um expressivo cadastro de candidatos e de empresas, com suas respectivas
vagas, ainda ha espago para aprimoramentos que aumentem sua eficacia. O desafio central reside
na auséncia de um mecanismo inteligente capaz de realizar o match (cruzamento) assertivo entre
os candidatos e as empresas. Atualmente, ha uma dificuldade evidente tanto para o profissional,
que precisa encontrar as oportunidades mais alinhadas as suas competéncias, quanto para o
recrutador, que enfrenta um processo trabalhoso e demorado para triar e identificar o talento
ideal em meio a um grande volume de perfis.

Nesse contexto, a tecnologia se mostra uma aliada essencial para ampliar a acessibilidade
e conectar pessoas com deficiéncia a vagas de emprego. Dessa forma, este trabalho apresenta
um modelo de recomendacao incorporado a plataforma Mais Acesso Conecta, a fim de apri-
morar a experiéncia dos usudrios, aumentar a eficiéncia na correspondéncia entre candidatos e
vagas e, consequentemente, contribuir para a reducao da desigualdade no acesso ao mercado de

trabalho.
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1.1 Justificativa

A plataforma Mais Acesso é uma alternativa que atua com o propdsito de aumentar as ofertas
no ambiente de trabalho. Em seu site oficial, além de disponibilizar vagas, a plataforma apre-
senta uma secao de Valores, onde um de seus pilares é destacado na subsecao “Oportunidades”.
Nela, afirma-se o compromisso de “criar oportunidades transformadoras para pessoas com defi-
ciéncia ou mobilidade reduzida, promovendo a inclusao e criando um ambiente mais igualitario
e acessivel para todos”. (MAIS ACESSO, 2025). Sendo assim, apesar da plataforma permitir
a aplicacao de vagas, no entanto, nao possui recomendagoes personalizadas de vagas para os
usuarios, baseadas no perfil e em suas habilidades.

A plataforma possibilita que as empresas cadastradas publiquem suas vagas de emprego,
especificando requisitos e o perfil do candidato desejado. Por sua vez, os usuarios tém acesso
a essas vagas e podem escolher aquelas de seu interesse para se candidatar. No entanto, como
o processo de busca depende da navegagao manual por entre um grande nimero de ofertas, os
candidatos precisam dedicar tempo significativo para localizar, entre varias vagas existentes,
aquelas mais alinhadas as suas qualificacoes. Do lado das empresas, a analise de um grande
volume de candidaturas exige maior esforco e, em muitos casos, a alocacao de mais profissionais
para o processo de recrutamento, o que torna a filtragem de perfis adequados mais trabalhosa
e com menor assertividade.

Diante desse cendrio, o uso de Inteligéncia Artificial, por meio de sistemas de recomendacao,
mostra-se efetivo para otimizar o processo de intermediagao entre candidatos e empresas. Essa
abordagem permite relacionar de forma mais precisa as ofertas de emprego disponiveis na
plataforma com a demanda apresentada pelos usuarios, considerando seus perfis e habilidades.
Nesse contexto, este trabalho se insere com o objetivo de desenvolver um modelo baseado em
técnicas de Machine Learning e Processamento de Linguagem Natural (PLN), a fim de facilitar
a vinculagao entre candidatos e vagas, tornando a busca mais agil e assertiva. Assim, justifica-se
tanto pela contribuicao pratica de potencializar a plataforma Mais Acesso Conecta, ampliando

seu impacto social, quanto pela contribuicao académica no uso da Inteligéncia Artificial aplicada
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a contextos de acessibilidade e inclusao.

1.2

Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver e validar um modelo de recomendacao baseado

em Inteligéncia Artificial e Processamento de Linguagem Natural utilizando modelos de lin-

guagem pré-treinados baseados em Transformers e abordagens estatisticas de Processamento

de Linguagem Natural para otimizar a conexao entre perfis profissionais e vagas na plataforma

Mais

1.3

Para

ficos:

Acesso Conecta.

Objetivos Especificos

alcancar o objetivo geral proposto, este trabalho apresenta os seguintes objetivos especi-

Levantar, organizar e pré-processar os dados de candidatos e vagas da plataforma Mais

Acesso Conecta, para estruturar um corpus textual unificado para anélise.

Investigar e aplicar técnicas avancadas de Processamento de Linguagem Natural, com én-
fase em modelos de Embeddings contextuais, para representacao vetorial de competéncias

profissionais.

Implementar um algoritmo de recomendacgao baseado em conteido para ranquear vagas

de acordo com a compatibilidade do perfil.
Validar a eficacia do modelo por meio de estudos de caso e analise de cenarios controlados.

Analisar o potencial de aplicacao em plataformas de empregabilidade inclusiva, propondo
uma solucao escaldvel e fundamentada em técnicas avangadas de Processamento de Lin-

guagem Natural e modelos de embeddings contextuais.

Integrar o modelo de recomendacao a plataforma Mais Acesso Conecta, por meio de uma

API para recomendar vagas e candidatos.
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1.4 Metodologia

A metodologia deste trabalho adota uma abordagem hibrida, integrando a macroestrutura de
gestao de projetos da CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) (CHAP-
MAN et al., 2000) com a microestrutura técnica detalhada no Recommender Systems Handbook
(RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2022). Essa combinagao justifica-se pela complementaridade
das referéncias: enquanto a primeira define o ciclo de vida do projeto (fases de Compreen-
sdo, Preparacao, Modelagem, Avaliagdo e Implantagao); a segunda fundamenta as escolhas
algoritmicas de filtragem baseada em contetiddo e o Modelo de Espaco Vetorial. Essa integra-
¢ao assegura, simultaneamente, rigor processual e embasamento matematico na construgao do
motor de recomendacao.

Na execucao pratica deste projeto, as etapas foram conduzidas de forma estruturada, com
iteracoes de refinamento concentradas especificamente na fase de Avaliacao, onde os resultados
das interagoes reais (ground truth) retroalimentaram os parametros do modelo hibrido por meio
do grid search de pesos.

Dessa integracao estrutural e técnica, extrairam-se as etapas de desenvolvimento ilustradas
no diagrama da Figura 1.1:

Dessa combinagao estrutural e técnica, extraiu-se o seguinte para a formulacao deste traba-

lho:

e Da metodologia CRISP-DM (A Macroestrutura): Adotou-se o ciclo de vida iterativo do
projeto. Este framework orientou a divisao macro do trabalho nas fases de Compreensao
do Negdcio (Revisao e Defini¢ao de Requisitos), Preparacao dos Dados (Coleta, Agregagao
e PLN), Modelagem (Geracao de Embeddings), Avaliagao (Validagao Comparativa e Gap

Semantico) e Implantagao (Integracao via API e Refinamento de Producao).

e Do Recommender Systems Handbook (A Microestrutura Técnica): Extraiu-se a
base algoritmica e tedrica do motor. Isso inclui os preceitos classicos de Sistemas de
Recomendagao Baseados em Contetdo (Content-Based Filtering), a utilizacao do Modelo

de Espago Vetorial para o cdlculo de similaridade (Similaridade do Cosseno), as estratégias
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de representacao textual de itens/usudrios e a concepgao da arquitetura (unindo a TA

semantica com Hard Filters de regras de negécio).

COMPREENSAO PREPARACAO MODELAGEM AVALIACAO
" —p 3 > . P -
Revisao Bibliografica Coleta, Agregacao e Embeddings Semanticos Validacao do Motor
e Requisitos do Sistema Limpeza (PLN) (SBERT) e Cosseno via Gap Semantico

IMPLANTAGAO AVALIAGAO EM TRANSICAO DO PROTOTIPO
AMBIENTE DE TESTES PARA O SISTEMA INTEGRADO
. —_— —_—
Refinamento com Regras ek
de Negocio, Integragao via API Métricas de Ranqueamento

Entrega do motor de recomendagao

(FastAPI) e Mensageria (nDCG@K) e Viés PCD para o sistema integrado

Figura 1.1: Fluxograma da metodologia
Elaborado pelo autor (2026) com o auxilio da inteligéncia artificial Claude.

A seguir, detalham-se as etapas metodolégicas de cada fase, descrevendo os procedimentos

técnicos adotados, as ferramentas empregadas e os artefatos produzidos em cada etapa da

metodologia.

1.4.1 TCC1

Revisao Bibliografica e Definicao de Requisitos

e Revisao da Literatura: Essa atividade corresponde ao levantamento bibliografico focado
em sistemas de recomendacao baseados em conteido, com énfase no uso de Deep Learning

para Processamento de Linguagem Natural (PLN), tendo como objetivo a investigagao d a
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arquitetura Transformer e modelos de Embeddings pré-treinados, com foco na capacidade

de generalizacao Zero-Shot em dominios especificos.

e Definicao de Requisitos: Esta etapa representa o mapeamento dos requisitos para o
modelo de recomendacao proposto, de forma que seja capaz de priorizar a competéncia
técnica (hard skills) e atender as especificidades das vagas, objetivando garantir que a

recomendacao nao seja enviesada por termos genéricos ou ruido semantico.

Coleta, Agregacao e Pré-processamento dos Dados

e Coleta e Agregacao: Etapa onde os dados sao extraidos de um banco de dados contendo
miultiplas tabelas (candidatos, formagao, experiéncias, vagas). A partir de varias tabelas,
é feito o desenvolvimento de uma rotina de agregacao para consolidar essas informagcoes
dispersas em documentos textuais unicos. Nesta etapa, é implementada uma estratégia
de Injecao de Contexto Prioritario, onde informagoes criticas (como Habilidades Téc-
nicas e Titulo do Cargo) sao posicionadas no inicio da sequéncia textual para evitar o

truncamento devido ao limite de tokens dos modelos BERT.

e Pré-processamento e Limpeza Avancada (PLN): Diferente de abordagens tradicionais
que removem indiscriminadamente certas classes de palavras, propoe-se uma limpeza tex-
tual estratégica para isolar competéncias técnicas sem perder o contexto hierarquico. As

técnicas aplicadas incluem:

— Normalizagao de texto e remocao de caracteres especiais;

— Criacao de stoplists personalizadas para remover soft skills (ex: “proatividade”, “co-
)
: ~ N 22 . 6L by 13 S b 3
municagao”) e termos genéricos de recrutamento (ex: “vaga”, “requisitos”), visando

reduzir o ruido na similaridade;

— Filtragem de termos de localizacao, preservando-se, contudo, marcadores de senio-
ridade (ex: “Juinior”, “Sénior”, “Estdgio”), visto que estes termos sao determinantes
para a correta interpretacao do nivel de complexidade da vaga pelo modelo contex-

tual.
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Modelagem Vetorial e Estratégia de Representagao

Esta etapa representa a substituicao do uso de classificadores classicos ou treinamentos super-
visionados (que requerem grandes volumes de dados rotulados) por uma abordagem focada em

similaridade semantica vetorial utilizando modelos de estado da arte.

e Selecao do Modelo Base: Utiliza-se o Sentence-BERT (modelo paraphrase-
multilingual-mpnet-base-v2), escolhido por sua robustez multilingue e capacidade de
gerar representacoes vetoriais densas para sentencas completas. Optou-se por uma abor-
dagem Zero-Shot Learning, aproveitando o vasto pré-treinamento do modelo em bilhoes
de pares de texto para capturar similaridades semanticas intrinsecas sem a necessidade de

fine-tuning especifico, evitando assim a introducao de vieses através de dados sintéticos.

e Engenharia de Contexto (Estruturacao dos Dados): Em substitui¢do ao treinamento
do modelo, o foco metodoldgico recaiu sobre a otimizagao da estrutura de entrada dos
dados. A concatenacao dos campos textuais foi desenhada para maximizar a densidade de
informacao relevante dentro da janela de atencao do modelo, garantindo que a comparacao

vetorial priorize hard skills e experiéncia pratica sobre informacgoes acessorias.

Validacao e Analise de Similaridade

e Calculo de Similaridade: A compatibilidade entre candidatos e vagas é calculada utili-

zando a Similaridade do Cosseno entre os vetores gerados pelo modelo SBERT.

e Validagao Comparativa (Baseline): Etapa responsavel pelos experimentos comparando a
abordagem proposta (SBERT Zero-Shot) com métodos estatisticos tradicionais (TF-IDF).
Compara-se a abordagem proposta (SBERT Zero-Shot) com métodos estatisticos tradi-
cionais (TF-IDF), utilizando o GAP Semantico como métrica de qualidade em cendrios

controlados.

e Analise de Cenarios e Gap Semantico: A validacao é conduzida submetendo perfis de

controle (ex: “Desenvolvedor Full Stack”) ao sistema e verificando se o ranking de vagas
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prioriza oportunidades da mesma drea técnica (Nicho) em detrimento de vagas operaci-
onais com terminologia similar (Ruido), medindo-se a magnitude da diferenga de score

(Gap Semantico) entre estes grupos.

1.4.2 TCC 2

Integragao e Avaliagao em Produgao (Fase Final)

Nesta fase, o foco metodolédgico recai sobre a operacionalizagao e integracao do modelo validado.
As etapas compreendem:

Integracao na Plataforma e Arquitetura de Microsservigos

O motor de recomendacao é encapsulado em uma API REST independente construida em Fas-
tAPI (recomendacao_api), consumida de forma assincrona pelo backend principal da plataforma

Mais Acesso Conecta.

Processamento Assincrono e Indexacao Pontual

Arquitetura orientada a eventos com mensageria (RabbitMQ) e Worker especializado, garan-
tindo a geragao e atualizacao continua de embeddings de candidatos e vagas sem impactar a

laténcia transacional da plataforma.

Filtros Rigidos de Negécio (Hard Filters)

Camadas logicas complementares ao modelo semantico, garantindo o respeito a restrigoes de
negbcio como vagas exclusivas PCD e requisitos obrigatdrios por meio de filtros aplicados dire-

tamente na consulta ao banco de dados.

Recomendacgao Bidirecional

O sistema disponibiliza dois fluxos de consulta: recomendacao de vagas para candidatos e
ranqueamento de candidatos para recrutadores, utilizando o mesmo nicleo de similaridade

semantica.
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Avaliagao com Ground Truth Real e Grid Search de Pesos

A eficadcia do modelo é mensurada sobre candidatos reais com histérico de candidaturas na
plataforma, utilizando métricas de Recuperagao de Informacao (Precision@K, Recall@K e
nDCGQK). Os pesos do modelo hibrido s@o determinados empiricamente por grid search, eli-

minando a subjetividade da escolha manual de parametros.

Validagao das Contribui¢oes Metodolégicas (Ablation Studies)

Experimentos de ablation mensuram o impacto isolado de cada contribuicao metodologica, re-
movendo individualmente a Custom Stoplist e a Engenharia de Contexto e avaliando a variacao

no GAP Semantico do sistema.

1.4.3 Ferramentas e Tecnologias

Para a execugao e o desenvolvimento do motor de recomendagao, emprega-se um stack de
tecnologias e bibliotecas amplamente utilizadas na area de Ciéncia de Dados e Processamento

de Linguagem Natural (PLN).

e Linguagem: Python. A linguagem Python foi escolhida devido ao seu vasto ecossistema
de bibliotecas especializadas em Machine Learning e PLN, além de sua sintaxe clara que
facilita desde a prototipagao e o desenvolvimento de rotinas complexas até a construcao

de APIs e microsservicos.

e Bibliotecas de IA/PLN: Sentence-Transformers (SBERT), Scikit-learn, NLTK, Pan-
das/NumPy. O SBERT é o niicleo do sistema, sendo crucial para a geracao de Embeddings
vetoriais densos. O NLTK ¢ utilizado nas rotinas iniciais de pré-processamento e limpeza
do texto. Pandas e NumPy sao empregados para manipulacao eficiente dos dados, en-
quanto Scikit-learn fornece as funcionalidades necessarias para o calculo da Similaridade

do Cosseno e métricas de comparagao.

e Framework de Microsservigos: FastAPI. Framework web moderno e de alto desempenho

utilizado na linguagem Python para a construcao do microsservico isolado da inteligéncia
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artificial (recomendacao_api), responsavel por disponibilizar os pontos de acesso HTTP

bidirecionais da plataforma.

e Mensageria e Processamento Assincrono: RabbitMQ. Atuando como message broker, foi
implementado para gerenciar a fila de indexacao pontual, orquestrando as tarefas pesadas
do modelo SBERT em segundo plano (Worker) e evitando o bloqueio das operagoes

transacionais do usuario no frontend.

e Bancos de Dados: PostgreSQL. Sistema de gerenciamento de banco de dados relacional
adotado para sustentar a arquitetura de dominios separados. E utilizado tanto para o
armazenamento dos dados mestres no backend principal (Postgres Principal) quanto para
o armazenamento isolado das representagoes vetoriais da inteligéncia artificial (Postgres

Embeddings).

e Containerizacao e Empacotamento: Docker. Empregado para o empacotamento do mi-
crosservico de recomendagao e de todas as suas dependéncias em um contéiner isolado. O
uso dessa tecnologia garantiu a padronizacao e a paridade de configuracao entre os ambi-
entes de desenvolvimento e producao, facilitando a entrega (handoff) segura do artefato
de software para a equipe responsavel pela infraestrutura e implantagao (deploy) final na

plataforma Mais Acesso Conecta.

¢ Ambientes de Execugao: Google Colab e Ambiente Local de Testes. O Google Colab foi
o ambiente utilizado para a fase de experimentacao, validacao matematica e geracao das
métricas do modelo; operando como precursor do ambiente final de producao construido
para a implantagao da arquitetura de integragao no sistema Mais Acesso Conecta. Foram

realizados também experimentos com o servidor local, utilizando o Docker Desktop.

A combinagao dessas ferramentas e tecnologias fundamenta a viabilidade técnica e a es-
calabilidade do sistema proposto. Dessa forma, o conjunto tecnolégico adotado garante nao
apenas o rigor na modelagem matematica e vetorial, mas também a eficiéncia, a resiliéncia e a

integracao fluida do motor de recomendacao a arquitetura da plataforma Mais Acesso Conecta.



Fundamentacao Teorica

Neste capitulo, sao apresentados os principais conceitos tedricos que embasam o desenvolvi-
mento deste trabalho. As segoes a seguir apresentam as bases da Inteligéncia Artificial (IA) e
do Aprendizado de Méquina (Machine Learning), os fundamentos do Processamento de Lingua-
gem Natural (PLN), bem como os principios de funcionamento dos Sistemas de Recomendacao
e sua aplicacao em contextos de empregabilidade. A compreensao desses tépicos é essencial
para a construcao de uma solucao capaz de relacionar perfis de candidatos a vagas de emprego

de forma automatizada e inteligente.

2.1 Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina

A Inteligéncia Artificial (IA) é uma édrea da ciéncia da computagao dedicada ao desenvolvimento
de sistemas capazes de realizar tarefas que, tipicamente, exigem inteligéncia humana, como
raciocinio, percepc¢ao, aprendizado e tomada de decisao. A TA busca reproduzir ou simular a
capacidade humana de pensar e agir de maneira inteligente, aplicando algoritmos e modelos
computacionais para resolver problemas complexos de forma auténoma (RUSSELL; NORVIG,
2021).

No centro da IA moderna estd o Aprendizado de Maquina (Machine Learning - ML). De
acordo com Alpaydin (2020), o ML tem como objetivo programar computadores para utilizar
dados de exemplo ou experiéncias passadas para resolver problemas especificos. Em contraste
com sistemas tradicionais, que seguem regras explicitas, os modelos de ML aprendem padroes
a partir dos dados, o que lhes permite fazer previsoes, classificagoes ou decisoes automaticas de

forma mais adaptativa e eficiente.
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O aprendizado de maquina é geralmente categorizado em trés vertentes principais (ALPAY-

DIN, 2020):

e Supervisionado: O modelo é treinado com exemplos de entrada e saida rotulados, bus-
cando aprender uma funcao que relacione os dois (ex.: classificar curriculos como compa-

tiveis ou ndo com uma vaga).

e Nao Supervisionado: O modelo trabalha com dados sem rétulos, identificando automa-
ticamente agrupamentos, similaridades ou padroes ocultos (ex.: segmentagao de perfis

profissionais).

e Por Reforgo: Envolve um agente que interage com um ambiente e aprende a partir de

recompensas ou punic¢oes, aprimorando suas ac¢oes ao longo do tempo.

As aplicagoes de TA e ML se expandiram significativamente nos tltimos anos, especialmente
em Sistemas de Recomendacao. Plataformas amplamente utilizadas, como Netflix, Amazon e
LinkedIn, empregam algoritmos de ML para compreender preferéncias dos usuarios e oferecer
recomendacgoes personalizadas. No contexto do recrutamento inteligente, esses algoritmos sao
aplicados para analisar descrigoes de vagas e perfis profissionais, identificando a compatibilidade
entre candidatos e oportunidades de forma automatizada.

Para sistemas de recomendagao baseados em texto, duas subareas da IA desempenham
papéis cruciais: o Processamento de Linguagem Natural (PLN) e o Aprendizado de Represen-
tagoes. O PLN é responsavel pela compreensao textual de curriculos e descrigoes de vagas,
extraindo competéncias e experiéncias. O Aprendizado de Representagoes (Representation Le-
arning), por sua vez, utiliza técnicas de embeddings (como Sentence-BERT), que transformam
o texto em vetores numéricos de alta dimensao, preservando o significado semantico. Essa
conversao possibilita a medicao precisa da similaridade entre candidatos e vagas.

Dessa forma, a Inteligéncia Artificial, ancorada no Aprendizado de Médquina e em suas
subareas de PLN e Embeddings, constitui a base para o desenvolvimento de um sistema de
recomendacao voltado a empregabilidade. O uso dessas tecnologias resulta em processos de

selecao mais precisos, acessiveis e que promovem uma analise justa dos perfis profissionais.
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2.2 Processamento de Linguagem Natural (PLN)

O Processamento de Linguagem Natural (PLN), ou Natural Language Processing (NLP), é
uma subarea da Inteligéncia Artificial que visa possibilitar que os computadores compreen-
dam, interpretem e gerem a linguagem humana de forma significativa (JURAFSKY; MARTIN,
2023). Essa area é fundamental em aplicagoes que envolvem texto, como é o caso de sistemas
de recomendacao baseados em descricoes textuais, além de tradugoes automaticas, andlise de
sentimentos, corregoes ortograficas e geracao de texto.

Em sistemas de recomendacao de emprego, o PLN desempenha um papel essencial, pois
tanto as descrigoes de vagas quanto os curriculos de candidatos sao predominantemente textuais.
Por meio de suas técnicas, é possivel extrair informagoes relevantes (competéncias, experiéncias
e formagoes), compreender o contexto semantico e, o mais importante para este trabalho, avaliar
a similaridade entre perfis e requisitos das vagas, viabilizando “matches” mais inteligentes e
precisos.

A estruturacao de dados textuais para o aprendizado de maquina geralmente segue um fluxo
de trabalho metodoldgico e sequencial conhecido como Pipeline de Processamento de Lingua-
gem Natural (NLP Pipeline) (ELOV; KHAMROEVA; XUSAINOVA, 2023). No contexto de
recrutamento, a aplicacao rigorosa dessas etapas de pré-processamento é essencial para reduzir
o ruido semantico e extrair caracteristicas relevantes de curriculos e descri¢oes de vagas (LIU;
WANG; ZHANG, 2021). Entre as principais etapas desse pipeline aplicdveis a este trabalho,

destacam-se:

e Pré-processamento de texto: Consiste na limpeza e padronizagao dos textos, incluindo
tokenizagao (divisdo em termos), remogao de stopwords (palavras de pouca relevancia
semantica) e lematizacdo. Essas etapas sao cruciais para reduzir ruidos e garantir a

qualidade das andlises subsequentes.

e Extracao e Representacao de Caracteristicas: Tem como objetivo converter o texto em

uma forma numérica, ou vetorial, compreensivel para os algoritmos de ML. Técnicas como
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o TF-IDF (Term Frequency—Inverse Document Frequency) sao utilizadas para ponderar

a relevancia de cada palavra no documento em relacao ao corpus total.

e Modelagem Seméantica: Busca representar o significado de palavras e frases considerando
seu contexto. Modelos avangados baseados em embeddings (como Word2Vec, GloVe e
BERT) geram vetores densos que capturam relagoes de similaridade, permitindo que o
sistema compreenda nuances semanticas (ex.: “desenvolvedor back-end” e “engenheiro de

software Java” sdo semanticamente proximos).

e Andlise de Similaridade: A partir das representagoes vetoriais obtidas (seja via TF-IDF
ou Embeddings), é possivel medir o grau de compatibilidade entre textos. A Similaridade
do Cosseno ¢é a métrica padrao para comparar a orientacao desses vetores, indicando quao

préximos semanticamente estao um curriculo e uma descricao de vaga.

Essas etapas permitem que sistemas de recomendacao baseados em PLN superem a simples
correspondéncia de palavras-chave, alcancando uma compreensao mais profunda do significado.
Isso viabiliza uma andlise mais justa e contextualizada dos perfis.

Neste trabalho, a técnica TF-IDF foi utilizada inicialmente para a representacao vetorial,
servindo como uma linha de base (baseline) para o sistema. Essa escolha ofereceu um modelo
funcional, de baixa complexidade computacional e alta interpretabilidade para a fase inicial de
validagao.

No entanto, para aprimorar drasticamente a precisao e a capacidade de compreensao se-
mantica do sistema Mais Acesso Conecta, o modelo principal adotado é baseado em embed-
dings contextuais, como o Sentence-BERT. A transi¢do e a comparacao de desempenho entre
a abordagem cléssica (TF-IDF) e a abordagem contextual (Embeddings) sdo fundamentais
para validar a melhoria na qualidade semantica e na precisao das correspondéncias, conforme

detalhado na proxima secao.
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2.3 Sistemas de Recomendacao

Os sistemas de recomendacao sao amplamente utilizados na area da Inteligéncia Artificial,
com o objetivo principal de sugerir itens relevantes a um usudrio com base em seus interesses,
historico de comportamento ou em caracteristicas compartilhadas com outros usudrios. Esses
sistemas estao presentes em diversas plataformas digitais, como servigos de streaming, comércio
eletronico e redes sociais. Mais recentemente, tém sido aplicados também ao contexto de
recrutamento e selegao, recomendando vagas de emprego adequadas a candidatos e vice-versa
(RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2022).

De forma geral, um sistema de recomendagao busca estimar o grau de relevancia de um item
para um determinado usuério. No caso de plataformas de empregabilidade, essa estimativa cor-
responde ao nivel de compatibilidade entre o perfil profissional de um candidato e os requisitos
de uma vaga. Diversas abordagens podem ser utilizadas para realizar essa correspondéncia,
dependendo do tipo de dado disponivel e da natureza do problema.

Os principais tipos de sistemas de recomendacao sao:

e Baseados em conteiido (content-based filtering): analisam as caracteristicas intrinsecas
dos itens (neste caso, descrigoes de vagas) e dos usuérios (curriculos e perfis profissionais),
buscando similaridades entre eles. Por exemplo, um candidato que possui habilidades em
“Python” e “machine learning” pode receber recomendacoes de vagas que exigem compe-
téncias semelhantes. Essa abordagem depende fortemente de técnicas de Processamento
de Linguagem Natural para representar o contetido textual em formato vetorial e mensu-

rar similaridades semanticas.

e Baseados em colaboragao (collaborative filtering): utilizam o comportamento cole-
tivo de varios usudrios para gerar recomendacoes. Nesse modelo, candidatos com perfis
semelhantes ou que se candidataram a vagas parecidas tendem a receber recomendacoes
em comum. Essa técnica é amplamente empregada em cenarios com grande volume de

interacoes histéricas, mas pode sofrer com o chamado problema do cold start, isto é, a
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dificuldade de recomendar para novos usuarios ou vagas que ainda nao possuem histérico

suficiente (SCHAFER et al., 2007).

e Hibridos: combinam elementos das duas abordagens anteriores, unindo o conhecimento
baseado em conteido com a inferéncia colaborativa. Essa combinacao tende a oferecer
resultados mais robustos e personalizados, especialmente em dominios complexos como o
de empregabilidade, onde tanto as caracteristicas textuais quanto o comportamento dos

usuarios sao relevantes (BURKE, 2002).

Além das abordagens tradicionais, avancos recentes incorporam técnicas de aprendizado
profundo (Deep Learning) e modelos de representagao semantica para aprimorar a qualidade
das recomendacoes. Modelos de embeddings como BERT e Sentence Transformers permitem
representar perfis e descrigcoes de vagas em um mesmo espago vetorial, possibilitando compa-
racoes mais precisas e contextualizadas. Assim, o sistema é capaz de compreender que termos
diferentes, como “engenheiro de software” e “desenvolvedor full-stack”, podem representar com-
peténcias semelhantes, melhorando o matching entre candidatos e oportunidades.

No contexto deste trabalho, adotou-se a abordagem baseada em conteido, que analisa as
caracteristicas dos candidatos e das vagas por meio de representacgoes textuais obtidas com
técnicas de Processamento de Linguagem Natural e aprendizado de méquina. Essa escolha se
deveu, inicialmente, a auséncia de um histérico robusto de interagoes entre usuarios e vagas, o
que inviabilizaria o uso efetivo do filtro colaborativo neste estagio.

O sistema implementado utiliza uma arquitetura hibrida que combina representacoes ve-
toriais TF-IDF com embeddings contextuais gerados pelo modelo Sentence-BERT, ponderados
por pesos otimizados empiricamente (60% SBERT e 40% TF-IDF). Em trabalhos futuros,
pretende-se evoluir o modelo incorporando informagoes comportamentais (como histérico de
candidaturas e avaliagoes de vagas), ampliando a capacidade adaptativa das recomendagoes

por meio de filtragem colaborativa.
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2.3.1 O Paradigma do Recrutamento Inteligente ( E-recruitment)

Sistemas de recomendacao classicos operam com base na predicao de interesse unilateral, como
ocorre em plataformas de streaming e comércio eletronico, onde algoritmos sugerem produtos
que o usuario tem maior probabilidade de consumir com base em seu histérico. Contudo, a
aplicacao dessas tecnologias no dominio de Recursos Humanos introduz um cendario mais com-
plexo conhecido como recomendacao reciproca. No recrutamento inteligente, nao basta apenas
o interesse do candidato na oportunidade de emprego. E fundamental que as qualificacoes do
profissional também atendam aos requisitos técnicos exigidos pela empresa.

O recrutamento enfrenta ainda o desafio do vocabuléario assimétrico, pois os curriculos e as
descricoes de vagas raramente utilizam as mesmas palavras para abordar as mesmas compe-
téncias. Na verdade, os documentos se complementam. Algoritmos antigos que se baseiam em
correspondéncias exatas de palavras sofrem de miopia semantica e falham ao tentar conectar
termos diferentes que possuem o mesmo significado. Por esse motivo, a utilizagao de modelos
de linguagem vetoriais é essencial para traduzir as intencoes reais e conectar as qualificacoes

corretas, superando assim as barreiras da polissemia no mercado de trabalho.

2.3.2 O Desafio do Cold-Start e a Escassez de Dados

Uma limitacao frequente na criacao de sistemas de recomendacao em plataformas recentes é
o problema do cold-start ou inicio frio. Esse fenomeno ocorre quando o sistema nao possui
dados historicos suficientes de interacoes dos usuérios, como cliques e candidaturas anteriores,
limitando o uso de algoritmos baseados em comportamento.

Em ecossistemas focados em inclusao, a exemplo da plataforma Mais Acesso Conecta, a
escassez de dados é mais acentuada porque muitos usudrios recém-cadastrados possuem perfis
curtos. A falta de dados pode prejudicar a eficacia do sistema, visto que recomendagoes estri-
tamente dependentes de historico podem falhar em conectar novos usudrios a oportunidades e
acabar marginalizando esses perfis.

Para solucionar esse cendrio, a literatura cientifica sugere a adocao de sistemas hibridos
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combinados com a filtragem baseada em conteido. Ao focar na andlise textual das habilidades
descritas nos curriculos e exigidas nas vagas por meio de modelos vetoriais como o SBERT, o
sistema consegue sugerir oportunidades com alta precisao para o candidato logo em seu primeiro

acesso, dependendo apenas da qualidade do texto que ele cadastrou.

2.4 Aprendizado de Representagoes (Embeddings)

O Aprendizado de Representagoes, também conhecido como Representation Learning, é uma
subarea fundamental do Aprendizado de Maquina que busca transformar dados brutos em
representagoes numéricas (vetores densos) capazes de capturar padroes e relagoes semanticas
relevantes (BENGIO; COURVILLE; VINCENT, 2013; DEVLIN et al., 2019). No contexto do
Processamento de Linguagem Natural (PLN), essas representagoes, chamadas de embeddings,
sao cruciais para que textos e sentencas sejam compreendidos computacionalmente, preservando
seu significado e contexto.

Em sistemas de recomendacao baseados em contetiido, o uso de embeddings permite a com-
paracao de descrigoes de vagas e curriculos em um mesmo espago vetorial. Isso viabiliza medir a
similaridade semantica entre eles, identificando correspondéncias que superam as limitagoes de
abordagens baseadas apenas em palavras-chave. Dessa forma, o sistema é capaz de inferir que
termos diferentes, como "desenvolvedor front-end”e "especialista em React”, sdo semanticamente
correlacionados.

As principais técnicas utilizadas para gerar essas representacoes incluem:

e Word Embeddings (Word2Vec, GloVe): Representam palavras isoladamente em veto-
res continuos, capturando relacoes de significado. No entanto, nao conseguem diferenciar

o sentido de uma palavra em contextos distintos (polissemia).

e Contextual Embeddings (BERT, Sentence-BERT): Baseiam-se em arquiteturas de
transformers e analisam a sequéncia da frase para gerar vetores que refletem o significado
em contexto. Essa capacidade é vital para compreender nuances complexas. O Sentence-

BERT (S-BERT) é uma variagdo otimizada para gerar vetores de alta qualidade para
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sentencas e documentos inteiros de forma eficiente, sendo a escolha ideal para o calculo

de similaridade entre um perfil de candidato e uma vaga.

e Doc2Vec: Extensao do Word2Vec voltada para gerar uma representacao vetorial tnica

de documentos completos.

2.4.1 A Evolucao dos Embeddings

As abordagens tradicionais de representagao textual, como Bag-of-Words (BoW) e TF-IDF,
tratam as palavras como unidades atomicas e independentes, resultando em vetores esparsos de
alta dimensionalidade que falham em capturar a seméantica e a similaridade entre termos (por
exemplo, ndo conseguem inferir que “carro”e “automdével’sao sinonimos).

Para superar essa limitagao, surgiram os modelos de Word Embeddings estaticos, como
o Word2Vec e o GloVe. Estes modelos baseiam-se na hipdtese distributiva, onde palavras
que aparecem em contextos similares tendem a ter significados semelhantes. No entanto, eles
atribuem um vetor fixo a cada palavra, independentemente do contexto, falhando em casos de
polissemia (ex: a palavra “banco’teria a mesma representacao em “banco de dados’e “banco da
praga”).

A introducao dos Embeddings Contextuais, baseados na arquitetura Transformer, trouxe
avangos significativos para o estado da arte, impulsionados pela arquitetura Transformer e pelo
modelo BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) (DEVLIN et al.,
2019). Diferente de seus antecessores, o BERT gera representagoes vetoriais dinamicas baseadas
em toda a sentenca, permitindo que o sistema compreenda o significado de uma palavra com

base nas palavras que a cercam.

2.4.2 Sentence-BERT (SBERT) e Redes Siamesas

Embora o BERT tenha estabelecido novos padroes de desempenho em PLN, ele apresenta li-
mitagoes computacionais significativas para tarefas de similaridade textual. O BERT original

utiliza uma estrutura de cross-encoder, exigindo que ambos os textos sejam inseridos simul-
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taneamente na rede para comparacao. Isso torna a busca por similaridade em grandes bases
de dados computacionalmente proibitiva, pois exigiria comparar o candidato com cada vaga
individualmente em tempo real.

Para solucionar esse gargalo, (REIMERS; GUREVYCH, 2019) propuseram o Sentence-
BERT (SBERT), que é uma modificacdo da arquitetura BERT que utiliza Redes Siamesas
(Siamese Networks) para derivar embeddings de sentencas semanticamente significativos. Nesta
arquitetura, duas redes BERT idénticas (com pesos compartilhados) processam as sentencas de
entrada separadamente e geram vetores independentes (embeddings de sentenga). Esses vetores
podem entao ser comparados utilizando métricas de distancia leves, como a Similaridade do
Cosseno.

Essa caracteristica torna o SBERT ideal para o problema de recomendacao de vagas, pois

permite:
1. Eficiéncia: Os vetores das vagas podem ser pré-calculados e armazenados.

2. Zero-Shot Learning: Devido ao vasto pré-treinamento em bilhoes de pares de frases, mo-
delos SBERT robustos (como o mpnet-base) ja possuem conhecimento intrinseco sobre a
relagdo semantica entre termos (ex: sabem que “Python” é uma linguagem de programagao
relacionada a “Desenvolvimento de Software”), eliminando a necessidade de treinamento

supervisionado especifico para dominios com vocabulario padrao.

Diante disso, o modelo principal da plataforma Mais Acesso Conecta é baseado em Con-
textual Embeddings. O Sentence-BERT foi escolhido e validado para converter as descrigoes
de vagas e os perfis de candidatos em vetores de caracteristicas comparaveis. O uso desta
técnica de representation learning é o diferencial da solugao proposta, pois aproxima a inter-
pretagao computacional da semantica humana e fornece uma base robusta e inteligente para

gerar recomendagoes personalizadas por meio do cédlculo de Similaridade do Cosseno.
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2.5 Meétricas de Similaridade e Estratégia de Validagao

A avaliagdo de sistemas de recomendagao em cendrios de cold start (onde nao ha histérico
prévio de interagoes de usudrios reais) exige uma abordagem focada na qualidade semantica
das sugestoes, em vez de métricas puramente estatisticas de conversao. Para validar a eficdcia do
modelo proposto na plataforma Mais Acesso Conecta, foram adotadas métricas que mensuram
a proximidade vetorial e a coeréncia das recomendagoes em cendrios controlados.

As principais métricas e métodos de avaliacao definidos para este trabalho sao:

e Similaridade do Cosseno (Cosine Similarity): Esta é a métrica matematica central
do algoritmo. Ela mede o cosseno do angulo entre dois vetores em um espaco multidi-
mensional (o vetor do candidato e o vetor da vaga). O resultado varia de 0 a 1, onde
valores proximos a 1 indicam alta similaridade semantica e valores préximos a 0 indicam
dissemelhanca.

A-B

im(A. B) = ———
Sim(4, B) = e

No contexto do trabalho, essa métrica é utilizada para quantificar o quao "proximo”o
perfil técnico de um candidato esta dos requisitos de uma vaga, servindo como base para

0 ranqueamento.

e Gap de Relevancia (Validagao Cruzada): Para validar a capacidade de distingdo do
modelo, utiliza-se a andlise do Gap (diferenga) entre os scores de similaridade de pares
"Candidato-Vaga Ideal”’e "Candidato-Vaga Irrelevante”. Um modelo é considerado eficaz
quando maximiza essa diferenca, garantindo que vagas pertinentes recebam pontuagoes

significativamente superiores as vagas de ruido.

Gap = Scorematch 1deal — SCOr€Ruido

e Anidlise de Cendrios (Estudo de Caso): Devido a subjetividade da escolha profissional,

a validacao qualitativa é fundamental. Utiliza-se a técnica de Top-N Recommendation
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Analysis, onde perfis sintéticos de candidatos com competéncias conhecidas sao submeti-
dos ao sistema, e as N primeiras recomendacoes sao analisadas manualmente para veri-
ficar a coeréncia semantica (ex.: verificar se um "Desenvolvedor Full Stack’recebe vagas

de tecnologia no topo da lista e nao vagas operacionais).

Essa abordagem mista (matematica e qualitativa) permite demonstrar que o sistema, im-
pulsionado pela Engenharia de Contexto aplicada sobre o modelo Zero-Shot SBERT, é capaz de
superar ambiguidades linguisticas e priorizar competéncias técnicas (Hard Skills), cumprindo
o objetivo de conectar candidatos com vagas que realmente correspondam a sua qualificacao

profissional.

2.5.1 Meétricas de Avaliagao de Ranqueamento e Recuperacao de Informacao

Embora a Similaridade do Cosseno atue como o mecanismo matematico interno para quantificar
a proximidade vetorial entre os perfis, a avaliacao da eficacia de um sistema de recomendacao
operando em cendrios reais exige métricas cldssicas de Recuperagao de Informacao (Information
Retrieval). Essas métricas sao essenciais para atestar a utilidade pratica das listas geradas para
o usudrio final (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2022). Neste trabalho, o desempenho do motor
foi mensurado através das seguintes métricas de ranqueamento:

Precisao@K (Precision at K) e Revocagao (Recall@K): A Precisao@QK avalia a exa-
tidao pontual das recomendagoes, consistindo na proporc¢ao de itens (vagas ou candidatos)
verdadeiramente relevantes que aparecem nas K primeiras posicoes da lista gerada pelo algo-
ritmo em relagao ao total de K itens recomendados (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2022). A
Revocagao@K, por sua vez, mensura a capacidade de cobertura do modelo, calculando a fracao
de todos os itens relevantes existentes na base de dados que o algoritmo conseguiu recuperar e
ranquear dentro desse limite K.

Em ecossistemas de recrutamento, o balanceamento entre essas duas métricas é fundamental:
uma alta Precisao garante que a tela do usudrio nao seja poluida com falsos-positivos (reco-
mendagoes irrelevantes), enquanto uma alta Revocacao assegura que oportunidades altamente

compativeis ou talentos ocultos nao sejam omitidos pelo sistema.
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Normalized Discounted Cumulative Gain (nDCG@K): Enquanto a Precisao e a Re-
vocagao avaliam a presenca de itens relevantes de forma binaria, o nDCG é considerado a mé-
trica padrao-ouro para sistemas de recomendacao modernos porque avalia a qualidade global da
ordenacao do ranqueamento. A premissa do algoritmo é que resultados altamente compativeis
devem aparecer no topo absoluto da lista. Caso uma recomendacao excelente seja rebaixada
para posicoes inferiores, o nDCG aplica um fator de desconto logaritmico, penalizando a nota
final do modelo. O Discounted Cumulative Gain (DCG) na posicao p é calculado pela soma da

relevancia dos itens dividida pelo logaritmo de suas respectivas posigoes:

u rel;

DCG, = ; s T (2.1)

Para permitir uma comparacao justa entre diferentes consultas de busca (uma vez que o ni-
mero total de vagas ideais pode variar consideravelmente para cada candidato), o valor do DCG
é dividido pelo Ideal DCG (IDCG), resultando no valor normalizado (nDCG). No contexto pra-
tico da plataforma Mais Acesso Conecta, alcancar um nDCG alto atesta matematicamente que
candidatos e recrutadores estao encontrando as melhores correspondéncias logo nas primeiras
posicoes do sistema, otimizando o tempo de triagem e poupando o esforco de analisar paginas

extensas de resultados irrelevantes.

2.5.2 Desafios de Implantacao e AI Engineering

Apesar da alta precisao oferecida por modelos de linguagem como o Sentence-BERT na analise
de similaridade semantica, a implantagao dessas arquiteturas em ambientes de producao impoe
desafios significativos de infraestrutura. A geracao de representacgoes vetoriais densas exige alto
processamento computacional, o que pode causar gargalos de laténcia se executado de forma
sincrona junto as operagoes transacionais de um sistema web (HUYEN, 2025).

Para mitigar esses impactos, a disciplina emergente de Al Engineering propoe o uso de
abordagens de Engenharia de Software modernas, como o padrao de Microsservicos (NEWMAN,
2015) e o processamento assincrono orientado a eventos (HOHPE; WOOLF, 2004). A adogao de

mensageria (como message brokers e filas) atua como um amortecedor de requisigoes, isolando o
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peso do processamento de inteligéncia artificial do sistema principal e garantindo que a aplicacao
permaneca responsiva e escalavel, premissas essenciais para plataformas de recrutamento com

alto volume de acesso.

2.5.3 Fundamentacao Estatistica, Etica e Testes Nio Paramétricos

Avaliar um sistema de recomendacao vai muito além de apenas olhar para a sua precisao. Nesse
sentido, é preciso usar testes de hipoteses para garantir que as melhorias observadas no mo-
delo sao reais, e nao apenas coincidéncias estatisticas. Além disso, no mundo da Inteligéncia
Artificial, as notas de similaridade e as métricas de ranqueamento quase nunca seguem uma
distribuicao normal. Por conta dessa assimetria, como os dados costumam fugir desse pa-
drao, a literatura recomenda o uso de testes estatisticos nao paramétricos, pois eles funcionam
adequadamente mesmo quando as amostras nao seguem um formato especifico.

Desse modo, pensando na avaliacao do algoritmo e, principalmente, na ética da Inteligéncia

Artificial (fairness), dois testes ganham destaque neste trabalho:

e Teste de Wilcoxon Signed-Rank: Trata-se de um teste voltado para amostras pareadas.
Na préatica, ele se apresenta como a ferramenta matematica ideal para comparar dois
algoritmos diferentes (como o método tradicional e o modelo de Inteligéncia Artificial
proposto) rodando exatamente sobre os mesmos dados. Consequentemente, ele serve
para provar que a melhora no desempenho do sistema foi um ganho estatistico real, e nao

apenas uma variacao aleatéria do algoritmo.

e Teste U de Mann-Whitney: Diferente do método anterior, este teste compara duas amos-
tras independentes. No contexto atual, é fundamental garantir que a Inteligéncia Artificial
nao repita preconceitos histéricos ou crie barreiras contra grupos minoritarios (NOBRE;
LEITE, 2025). Por essa razao, o Teste de Mann-Whitney é utilizado para checar se o
sistema trata dois grupos distintos (por exemplo, candidatos com e sem deficiéncia) de
maneira igualitaria. Assim, ao calcular o p-value, o teste consegue provar matematica-
mente se o algoritmo possui ou nao algum viés discriminatorio, ajudando a assegurar uma

[A mais justa e inclusiva.
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A preocupagao com a equidade (fairness), que justifica o uso do Teste de Mann-Whitney,
esta diretamente ligada aos riscos do aprendizado de méaquina. De acordo com Nobre e Leite
(NOBRE; LEITE, 2025), os sistemas de IA correm o risco de internalizar e amplificar desigual-
dades sociais se forem desenvolvidos sem mecanismos adequados de auditoria. Nesse cendrio, a
literatura destaca dois tipos de vieses prejudiciais a grupos minoritarios: o viés comportamental
e o viés de agregacao.

O viés comportamental ocorre quando o sistema captura e replica padroes e preconceitos
humanos inconscientes contidos nos dados histéricos. Ja o viés de agregagao surge quando dados
heterogéneos sao combinados de forma inadequada para criar um modelo tnico de candidato
"ideal”; falhando em capturar as variagoes e especificidades de minorias (NOBRE; LEITE,
2025).

No contexto da inclusao de Pessoas com Deficiéncia (PCDs) no mercado de trabalho, o
viés de agregagao representa um risco critico. Se o motor de recomendacao for modelado
considerando apenas os padroes de curriculo da maioria (pessoas sem deficiéncia), ele tenderd a
penalizar e ocultar os perfis de candidatos PCDs, que frequentemente apresentam descrigoes e
trajetorias atipicas. Portanto, a aplicacao estatistica dos testes nao paramétricos consolida-se
como a ferramenta de auditoria que garante matematicamente a auséncia do viés de agregacao

no motor da plataforma Mais Acesso Conecta.

2.6 Metodologia CRISP-DM

O desenvolvimento de solucoes baseadas em Inteligéncia Artificial e mineracao de dados exige
um processo estruturado que alinhe os objetivos técnicos as necessidades reais do negocio. Para
suprir essa demanda, a indistria consolidou o framework CRISP-DM ( Cross Industry Standard
Process for Data Mining) (CHAPMAN et al., 2000). Trata-se de um modelo de processo
abrangente e iterativo, amplamente adotado como padrao para o ciclo de vida de projetos de
Machine Learning e Ciéncia de Dados.

A teoria do CRISP-DM organiza o ciclo de vida do projeto em seis fases interdependentes

e iterativas (CHAPMAN et al., 2000):
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1. Compreensao do Negécio (Business Understanding): Fase inicial focada em com-
preender os objetivos e requisitos do projeto sob a dtica do negdcio, convertendo esse
conhecimento em uma definicao de problema de mineracao de dados e um plano de pro-

jeto preliminar.

2. Compreensao dos Dados (Data Understanding): Etapa de coleta inicial e familiariza-
¢ao com os dados, com o objetivo de identificar problemas de qualidade, descobrir insights

preliminares ou detectar subconjuntos interessantes.

3. Preparacao dos Dados (Data Preparation): Abrange todas as atividades necessarias
para construir o conjunto de dados final que serd inserido na ferramenta de modelagem.
Inclui tarefas criticas de Processamento de Linguagem Natural (PLN), como limpeza de

texto, selecao de tabelas, formatacao e transformacao de variaveis.

4. Modelagem (Modeling): Fase em que diversas técnicas de modelagem (como a geragao
de embeddings semanticos) sao selecionadas e aplicadas. Seus parametros sao calibrados

para otimizar os resultados.

5. Avaliagao (Evaluation): Antes de proceder com a implantagao, o modelo construido é
avaliado rigorosamente para garantir que ele atinge os objetivos de negdcio estabelecidos

na primeira fase. Verifica-se se ha algum viés, falha ou lacuna na solucao técnica proposta.

6. Implantagao (Deployment): A fase final onde o conhecimento adquirido e o modelo
validado sao organizados e apresentados de forma que o cliente possa utiliza-los. Na
engenharia de software moderna, isso frequentemente envolve o encapsulamento do modelo

em microsservigos e APIs para integracao em tempo real com plataformas existentes.

A adocgao tedrica da macroestrutura do CRISP-DM justifica-se por sua flexibilidade. Como o
framework nao prescreve algoritmos especificos, ele permite que engenheiros de dados apliquem
arquiteturas de ponta, como o Sentence-BERT para sistemas de recomendacao, enquanto man-

tém o controle rigoroso sobre as fases de validacao, integracao e entrega de valor de engenharia

(CHAPMAN et al., 2000).
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2.7 Trabalhos Relacionados

Nesta se¢ao sao apresentados estudos que abordam o desenvolvimento de sistemas de recomen-
dacao de vagas de emprego, destacando metodologias, técnicas e contribuicoes relevantes que
fundamentam a proposta deste trabalho.

O artigo de Liu, Wang e Zhang (2021), “An Intelligent Job Recommendation System Based
on Semantic Embeddings and Machine Learning”, propoe um sistema que combina técnicas de
Processamento de Linguagem Natural (PLN), embeddings semanticos e algoritmos de apren-
dizado de maquina para otimizar a correspondéncia entre perfis de candidatos e descricoes de
vagas. Os autores estruturam sua metodologia em etapas bem definidas: coleta de dados, pré-
processamento textual, representagao vetorial (Bag of Words, TF-IDF e embeddings), aplicacao
de modelos de classificacdo (SVM e Random Forest) e avaliagdo com métricas como precisao,
revocagao e Fl-score. Este estudo fornece uma referéncia metodologica clara, sendo especial-
mente util para a definicao das etapas de pré-processamento e representacao textual adotadas
no presente trabalho. E importante destacar que os resultados reportados por Liu, Wang e
Zhang (2021) foram obtidos sobre um dataset com labels supervisionados e controlados, o que
difere do cendrio de avaliacao adotado neste trabalho, onde as métricas sao calculadas sobre in-
teragoes reais e esparsas de usuarios da plataforma, condicao metodologicamente mais rigorosa,
porém que tende a produzir valores absolutos menores nas métricas de ranqueamento.

Complementando essa abordagem préatica, Yap, Haw e Al-Juboori (2025), em “A Com-
prehensive Review on Machine Learning-Based Job Recommendation Systems”, realiza uma
revisao abrangente das técnicas empregadas em sistemas de recomendagao de empregos basea-
dos em aprendizado de maquina. O estudo classifica as abordagens em trés categorias: baseadas
em conteudo, colaborativas e hibridas. Nesse trabalho, demonstra-se que os modelos hibridos
apresentam melhor desempenho, sobretudo quando combinam embeddings semanticos e redes
neurais profundas. Entretanto, também ressalta que abordagens baseadas em conteudo, como
TF-IDF e modelos supervisionados mais simples, sao eficazes em bases de dados menores, o

que se alinha ao escopo do presente trabalho. Assim, o artigo orienta a escolha por representa-
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¢oes textuais leves e metodologias de menor complexidade computacional, adequadas ao estagio
inicial de desenvolvimento da plataforma Mais Acesso Conecta.

Direcionando o foco para a acessibilidade e a ética algoritmica, o estudo de Shishehchi e
Banihashem (2019), “JRDP: A Job Recommender System Based on Ontology for Disabled Pe-
ople”, apresenta o sistema JRDP, voltado a inclusao de pessoas com deficiéncia no mercado de
trabalho. Seu diferencial é o uso de ontologias para representar habilidades, restrigoes e requi-
sitos das vagas, permitindo recomendacoes mais justas e explicaveis. Embora a implementacao
de ontologias formais nao seja o foco deste projeto, os conceitos de acessibilidade e explica-
bilidade extraidos desse trabalho sao diretamente aplicaveis a proposta da plataforma Mais
Acesso Conecta, que também visa promover recomendacoes mais inclusivas e transparentes. A
representacao semantica sugerida pelo JRDP pode ser adaptada para métodos textuais como
TF-IDF ou embeddings, mantendo a viabilidade técnica e a coeréncia com os objetivos deste
estudo.

Aprofundando a literatura sobre arquiteturas vetoriais aplicadas ao recrutamento, o estudo
de Lavi, Medentsiy e Graus (2021a) aborda diretamente o desafio de conectar curriculos ruidosos
a vagas de emprego. Os autores destacam um paradigma central na recuperagao de informacao
de Recursos Humanos: no contexto de recrutamento, os documentos de candidatos e vagas
raramente utilizam o mesmo vocabulario exato; em vez disso, eles se complementam como
pecas de um quebra-cabeca. Para resolver isso, propoem uma arquitetura baseada em Redes
Siamesas (SBERT') otimizada pela fungao de Similaridade do Cosseno. Esse trabalho corrobora
diretamente a arquitetura desenvolvida para a plataforma Mais Acesso Conecta, validando
cientificamente que modelos de Embeddings contextuais sao ideais para capturar o contexto
de competéncias que se complementam, superando o problema de vocabulédrios incompativeis
entre a vaga e o candidato (LAVI; MEDENTSIY; GRAUS, 2021a).

Por fim, no que tange as limitacoes inerentes a implantacao de sistemas de recomendagao
em cendrios reais, o trabalho de Ribeiro (2025) oferece uma fundamentacao tedrica essencial.
O autor investiga como a escassez de dados prejudica a eficicia e a adocao de sistemas automa-

tizados, propondo a integragao de algoritmos hibridos para superar a auséncia de histérico do



Trabalhos Relacionados 30

usudrio e perfis incompletos (cold-start). Esta pesquisa sustenta a solugao arquitetural adotada
neste TCC. Ela evidencia que a combinagao de diferentes métodos de busca (como a fusdo do
SBERT com o TF-IDF) é o caminho recomendado pela literatura contemporanea para gerar
recomendagoes precisas em plataformas onde uma grande parcela dos usuarios ainda nao possui
perfis ricos em dados (RIBEIRO, 2025).

De forma integrada, os cinco trabalhos analisados fornecem um forte referencial tedrico
para a construcao da metodologia deste TCC. O estudo de Liu, Wang e Zhang (2021) contribui
com a estrutura préatica de pré-processamento e modelagem; Yap, Haw e Al-Juboori (2025)
fornece um panorama tedrico das abordagens e métricas; e Shishehchi e Banihashem (2019)
traz a dimensao ética e inclusiva da recomendacao. Somando-se a eles, as pesquisas de Lavi,
Medentsiy e Graus (2021a) e Ribeiro (2025) validam as escolhas mais avancadas da arquitetura:
o uso de Redes Siamesas (SBERT) para mitigar a incompatibilidade de vocabulario e a adogao
de métodos hibridos para combater o cold-start. Assim, os elementos centrais dessas pesquisas
orientam a escolha das técnicas que fundamentam o desenvolvimento do sistema proposto.

Para consolidar a andlise da literatura, o Quadro 2.1 sintetiza a comparacao estrutural entre
os trabalhos correlatos e o sistema desenvolvido para a plataforma Mais Acesso Conecta, evi-
denciando principalmente como cada pesquisa contribuiu teoricamente ou metodologicamente

para a fundamentacao deste trabalho.
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Estudo

Foco e Tecnologia

Contribuigao para este TCC

Liu, Wang e
Zhang (2021)

Recomendagao inteligente de va-
gas de emprego utilizando Embed-
dings Semanticos (BoW /TF-IDF) e
Aprendizado de Maquina cléssico
(SVM/Random Forest).

Forneceu a base tedrica e a referén-
cia metodoldgica para estruturar as
etapas de pré-processamento e re-
presentacao vetorial dos textos.

Yap, Haw e Al-
Juboori (2025)

Revisao sistematica sobre técnicas
de Aprendizado de Maquina apli-
cadas ao recrutamento, focando em
modelos hibridos e baseados em con-
teudo.

Orientou a escolha conservadora por
modelos baseados em contetido e
metodologias leves, adequadas ao
estagio inicial da plataforma.

Shishehchi e Ba-
nihashem (2019)

Inclusao e empregabilidade de Pes-
soas com Deficiéncia (PCD) através
de um sistema (JRDP) fundamen-
tado na construcao de Ontologias
Formais.

Inspirou a dimensao ética e inclusiva
do projeto, evidenciando a impor-
tancia de alinhar a Inteligéncia Arti-
ficial ao respeito as necessidades dos
candidatos PCD.

Lavi, Medentsiy e
Graus (2021)

Resolucao do vocabuléario assimé-
trico em Recursos Humanos utili-
zando Redes Siamesas (SBERT) e
Similaridade do Cosseno.

Validou cientificamente a adocao da
arquitetura SBERT como a tecnolo-
gia ideal para solucionar as diferen-
cas de vocabulario entre empresas e
candidatos.

Ribeiro (2025)

Resolucao do problema de cold-start
(escassez de dados em usudrios no-
vos) através da integragao de algo-
ritmos hibridos de recomendacao.

Embasou e justificou a decisao ar-
quitetural de construir um modelo
hibrido (SBERT + TF-IDF) para
combater a escassez de dados de no-
VOS USUArios.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Quadro 2.1: Comparacao entre os Trabalhos Relacionados e as Contribuicoes para a Pesquisa



Desenvolvimento do modelo de recomenda-

cao

Este capitulo apresenta o desenvolvimento pratico do modelo de recomendagao, detalhando
desde a concepcao dos requisitos técnicos até a consolidacao da arquitetura de integracao. Para
garantir a coeréncia entre a metodologia proposta e a execugao pratica, a estrutura deste capi-
tulo reflete as fases do framework CRISP-DM. A seguir, detalham-se as etapas de Compreensao,

Preparacao, Modelagem, Implantacao e Avaliacao que fundamentaram a construcao do sistema.

3.1 Compreensao: Revisao Bibliografica e Definicao de Requi-
sitos

A fase inicial de Compreensao, segundo as diretrizes do framework CRISP-DM, englobou a
fundamentacao tedrica e o mapeamento das necessidades do sistema. Inicialmente, o levanta-
mento bibliografico focou em sistemas de recomendagao baseados em contetido, com énfase no
uso de Deep Learning para Processamento de Linguagem Natural (PLN). A investigacao priori-
zou o estudo da arquitetura Transformer e a adocao de modelos de Embeddings pré-treinados,
explorando a sua capacidade de generalizacao Zero-Shot aplicada a dominios especificos de
recrutamento.

A partir desse embasamento técnico, procedeu-se a definicao dos requisitos centrais para o
modelo de recomendagcao proposto. Estabeleceu-se que a solucao deveria ser capaz de priorizar

as competéncias técnicas (hard skills) do candidato e atender com precisao as especificidades
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de cada vaga. Desse modo, o principal requisito técnico mapeado foi a necessidade de garantir
que a recomendacao nao fosse enviesada por termos genéricos, jargoes corporativos ou ruido

semantico, assegurando um match baseado na real qualificacao profissional.

3.1.1 Requisitos Funcionais do Algoritmo

Para que a integracao na plataforma Mais Acesso Conecta fosse efetiva, o modelo precisou
ser estruturado para atuar de forma bidirecional. Desse modo, os requisitos funcionais foram
divididos em duas frentes complementares: uma focada na jornada do candidato e outra voltada

a necessidade do recrutador, conforme detalhado a seguir.

Recomendagao de Vagas (Candidato — Vaga)

O principal requisito do motor de recomendacao é maximizar o engajamento e a satisfagao do
usuario ao oferecer uma experiéncia altamente personalizada. Em um mercado de trabalho di-
gital saturado, a assertividade da recomendagao é crucial. O algoritmo foi, portanto, desenhado
para ir além da simples busca por palavras-chave, processando o perfil completo do candidato
(incluindo formagao, experiéncias e habilidades) e

traduzindo-o em um vetor semantico unificado. Para que isso fosse possivel, o sistema
utiliza uma rotina de Engenharia de Contexto para estruturar os dados do candidato e, em
seguida, aplica o modelo paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 para converter esse texto em
representacoes matematicas comparaveis.

A justificativa para este modelo é que ele deve capturar o contexto e o “potencial” do
candidato, e nao apenas o seu histoérico. A saida deve ser um ranqueamento que priorize vagas

com alta aderéncia técnica (as hard skills isoladas pelo pipeline de PLN).

e Entrada: Perfil consolidado do candidato (formagao, experiéncias, idiomas, deficiéncia,

etc.).

e Processamento: Comparagao seméantica vetorial (Similaridade do Cosseno) entre o perfil

vetorizado e o banco de vagas ativas.
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e Saida: Lista ordenada de vagas por score de similaridade, priorizando aquelas com maior

aderéncia técnica e comportamental.

Triagem de Talentos (Vaga — Candidato)

De forma analoga, o modelo deve oferecer uma solucao eficiente para os recrutadores, otimizando
o processo de triagem manual, que é notavelmente demorado e suscetivel a vieses humanos.
Ao aplicar o mesmo nucleo de similaridade semantica utilizado para o candidato, o sistema
permite objetividade e consisténcia no matching. A triagem deve ser vista como uma pré-
selecao inteligente que ranqueia os candidatos com maior compatibilidade técnica e funcional.
Adicionalmente, este requisito exige a implementacao de regras de negécio mandatoérias no nivel
da saida, garantindo que a lista de candidatos gerada ja atenda a filtros criticos, como requisitos

de certificagoes ou vagas exclusivas para Pessoas com Deficiéncia (PCD).

e Entrada: Descricao agregada da vaga, incluindo requisitos e habilidades.

e Processamento: Comparacao semantica vetorial entre a descricao da vaga e o banco de

perfis de candidatos.

e Regras de Negocio e Saida: Lista de candidatos ordenada por score de similaridade, com
a aplicagdo de filtros para garantir a aderéncia a requisitos obrigatérios (por exemplo

vagas exclusivas para PCD).

3.2 Preparacao dos Dados: Agregacao e Pipeline de PLN

A fase de Preparacao dos Dados, segunda etapa do framework CRISP-DM, tem como objetivo
transformar os registros brutos da plataforma em um formato estruturado e otimizado para
o consumo do modelo de Inteligéncia Artificial. Para garantir o rigor técnico, as atividades
desta fase foram divididas em duas frentes sequenciais: a consolidacao relacional dos atributos

textuais e a limpeza de ruidos por meio de técnicas linguisticas.
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3.2.1 Exploracao e Engenharia de Atributos

O desenvolvimento do modelo de recomendacao é um processo dependente da qualidade dos
dados de entrada. Esta etapa iniciou-se com a ingestao e tratamento dos dados brutos da
plataforma Mais Acesso Conecta, composta por 525 perfis de candidatos e 199 vagas, obtidos
no dia 27/10/2025. Esta etapa foi realizado em ambiente Python, utilizando a biblioteca Pandas

para manipulacao estrutural dos dados relacionais.

3.2.2 Engenharia de Atributos: Criacao do Corpus Textual

O primeiro passo para criar o novo texto a ser usado para os candidatos e as vagas foi a
agregacao de dados para construir um corpus textual coeso. Dados dispersos em multiplas
tabelas (ex.: experiéncias, formacoes, idiomas) foram concatenados em um unico campo de
texto denso, denominado texto_agregado, tanto para candidatos quanto para vagas.

Essa consolidacao foi essencial para que o modelo de Embeddings contextuais analisasse
o perfil do usudrio como um “documento unificado”, capturando o contexto global de suas
competéncias e experiéncias, conforme pode ser observado nos exemplos dos Quadros 3.1 e 3.2

a seguir.

3.2.3 Amostra de Dados Brutos

Os Quadros 3.1 e 3.2 apresentam uma amostra da estrutura dos dados de entrada utilizados no
processo, apos a engenharia de atributos e antes de qualquer etapa de limpeza. E possivel notar
a natureza nao estruturada do campo texto_agregado, que contém muiltiplos atributos textuais,
incluindo localizagao, formacao e experiéncias, o que justifica a necessidade do pipeline de
Processamento de Linguagem Natural (PLN).

Em consonancia com as diretrizes da Lei Geral de Protegao de Dados (LGPD - Lei n°
13.709/2018), e visando a protegao da privacidade dos usuérios da plataforma Mais Acesso
Conecta, optou-se por utilizar dados ficticios (mock data) nesta etapa de demonstracao. Os

nomes de candidatos foram substituidos por pseudonimos genéricos, e as informacoes sensiveis,
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como nomes de instituicoes de ensino e empresas privadas, foram explicitamente censuradas no

corpo do texto para fins de ilustracao metodolégica, mantendo a complexidade semantica dos

dados originais.

Nome (Amostra) E PCD | Texto Agregado Bruto
Manaus AM Formacoes: Bacharelado em Fisica
Candidato 1 Nao | ([censurado]); Mestrado em Fisica... Idiomas: In-
glés (Intermedidrio)
Manaus AM Formagoes: Técnico em Mecanica
Candidato 2 Nao | ([censurado]) Experiéncias: Operador Técnico na
empresa FCC do Brasil
Candidato 3 Sim Manaus AM PCD: Pessoa com perda auditiva par-
cial
Manaus AM Formagoes: Psicologia Organizacional
Candidato 4 Nao | (Faculdade [censurado])... Experiéncias: Secreta-

ria na empresa [censurado]

Quadro 3.1: Amostra da Base de Dados de Candidatos

Titulo da Vaga

Exclusiva PCD

Descrigao/Habilidades Agregadas Brutas

Auxiliar de Depto Pessoal

Nao

Fungao: Auxiliar de Depto Pessoal... Des-
cricao: Cadastrar admissoes; Conferir docu-
mentos... Habilidades: Nocoes de legislagao
trabalhista...

Montador Naval

Nao

Funcgao: Montador Naval... Descrigao: Exe-
cutar montagem de caldeiraria no canteiro de
obras... Habilidades: Bésico nos procedimen-
tos da montagem...

Auxiliar de Manutencao
Veicular

Nao

Fungao: Auxiliar de Manutengao Veicular...
Descrigao: Auxiliar no servigo de elétrica...
Habilidades: Treinamento em sistema de
freios e valvulas...

Oportunidade PCD | Auxi-
liar de Manutencao Predial

Sim

Funcao: Auxiliar de manutencéo predial...
Descricao: Apoio na manutencao preventiva
e corretiva predial... Habilidades: Conheci-
mentos basicos em elétrica ou hidraulica...

Quadro 3.2: Amostra da Base de Dados de Vagas

3.2.4 Pipeline de Processamento de Linguagem Natural (PLN)

A qualidade de um sistema de recomendagao baseado em conteido depende diretamente da

qualidade dos dados textuais processados. Conforme o trabalho de Liu, Wang e Zhang (2021),
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a correta aplicagao do PLN ¢ crucial para reduzir a dimensionalidade do vocabulério e garantir
que a posterior representacao vetorial seja baseada em termos de alta relevancia. Diante disso,
aplicaram-se técnicas de normalizagao e filtragem para reduzir o ruido semantico do corpus

textual.

3.2.5 Normalizacao e Filtragem de Stopwords

O processamento inicial utilizou a biblioteca NLTK para a remogao de stopwords (palavras de
parada) padrao da lingua portuguesa (artigos, preposicoes). Palavras como “de”; “a”, “o0”, “e”,
“para”; “com”; entre outras (conforme lista de stopwords padrao do NLTK para portugués),
foram removidas para reduzir o ruido e focar nos termos com maior peso semantico.

Em seguida, aplicou-se a normalizacao de texto, convertendo todos os caracteres para mi-

nusculas e removendo pontuagao e caracteres especiais, preservando apenas a estrutura alfanu-

mérica essencial. Por exemplo:
o Texto Bruto: "Gestor de Projetos Sénior. Experiéncia em AWS."

e Apés Normalizagao e Filtragem: ["gestor", "projetos", "sénior", "experién-

cia" , ||aWS n]

Este processo garantiu que algumas dessas variagoes nao prejudicassem a similaridade ve-

torial a ser comparada.

3.2.6 Filtragem de Dominio (Limpeza Agressiva)

A principal contribuicao metodoldgica neste pré-processamento consistiu em uma abordagem
de limpeza em duas frentes. Primeiramente, utilizou-se Expressoes Regulares (Regex) para a
normaliza¢ao morfolégica do texto, removendo caracteres especiais e pontuagoes indesejadas.
Em seguida, para a filtragem semantica, criou-se uma lista de exclusao personalizada (Custom
Stoplist). Esta lista foi construida iterativamente para ir além das stopwords comuns, focando
na remocao intencional de termos que introduzem ruido semantico. Os principais alvos de

remocao foram:
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e Termos de Localizagao: Nomes de cidades e estados que enviesavam a similaridade geo-

grafica.

2 bR

e Termos Genéricos de Vagas: Palavras como “vaga” “requisitos”, “beneficio”, “empresa”.

e Soft Skills: Termos comportamentais que, como demonstrado em testes preliminares,

introduziam ruido semantico e causavam falsos positivos.

A Figura 3.1 ilustra o fluxo completo de transformagao aplicado a cada texto da plataforma,

desde o dado bruto até o texto_limpo utilizado pelo modelo SBERT.

Figura 3.1: Fluxo do Pipeline de Processamento de Linguagem Natural: transformacao do texto
bruto em representacao semantica limpa.

Texto bruto —> Normalizacéo / lowercase —> Remocdo stopwords NLTK

] Engenharia de contexto .
—> Custom stoplist —> 9 # texto_limpo

Priorizacdo de habilidades

A construcao da Custom Stoplist foi fundamentada em trés critérios técnicos objetivos. O
primeiro critério estabelecido foi a frequéncia de documento. Conforme o principio matemaético
subjacente ao algoritmo TF-IDF (JURAFSKY; MARTIN, 2023), notou-se que termos presentes
em praticamente todos os documentos do corpus possuiam valor discriminativo proximo de zero.
Exemplos disso foram palavras como “proatividade” e “comunicacao”, que figuravam em quase
todos os curriculos e descrigoes de vagas analisados, independentemente da area de atuacao.

O segundo critério adotado foi a relevancia de dominio. Constatou-se que soft skills com-

portamentais e termos procedurais genéricos nao diferenciavam as competéncias técnicas entre
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os candidatos. A manutencao desse vocabulario introduziria falsos positivos ao aproximar ve-
torialmente perfis tecnicamente incompativeis.

Por fim, o terceiro critério referiu-se ao viés semantico indesejado. Verificou-se que ter-
mos geograficos, como “Manaus” e “Amazonas”, apareciam de forma redundante nos registros
da plataforma. Esse padrao aumentaria artificialmente a similaridade entre os documentos,
independentemente da real compatibilidade técnica.

A aplicacao dessa filtragem resultou no campo texto_limpo, que passou a conter exclusiva-
mente as hard skills e os termos técnicos do candidato e da vaga. O Quadro 3.3 lista alguns

dos termos removidos durante o processo:

Categoria de Remocao | Justificativa Exemplos de Termos Removidos
, proatividade, comunicacao,
S Skills C ta- , o . . . ;
oft IS OMPOTE | 1t roduzem ruido semantico. aprendizado, dinamismo, lide-
mentais ranca

Nao agregam valor seméantico | vaga, empresa, requisitos, benefi-

Termos Genéricos .. . . .
técnico. cios, area, equipe, resultados.

manaus, amazonas, am, brasil,

Localizagao e Tempo Viés geografico/temporal. , . .
meses, anos, periodo, estégio.

Quadro 3.3: Amostra da Lista de Exclusao Personalizada (Custom Stoplist)

Esta metodologia teve o objetivo de isolar as hard skills (competéncias técnicas) para o
calculo vetorial. Ao garantir que o sistema de similaridade se concentre exclusivamente no
conhecimento técnico, o modelo pode atingir uma correspondéncia robusta e transparente,
evitando o ruido semantico que comprometeria a justica das recomendagoes. O foco na aptidao
técnica alinha o modelo aos principios de inclusao e explicabilidade para perfis PCD, conforme

defendido por Shishehchi e Banihashem (2019).

3.3 Modelagem: Representacao Vetorial e Algoritmo de Reco-
mendacao

Apés o pré-processamento, a etapa seguinte consistiu na conversao dos textos limpos em vetores

numéricos (Embeddings). Para isso, optou-se pelo uso de redes neurais baseadas em Transfor-
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mers, adotando uma abordagem de Zero-Shot Learning com modelos pré-treinados de estado
da arte. Para estruturar esta fase de forma clara, as subsecoes a seguir detalham, respectiva-
mente, a selecao do modelo base por meio de testes praticos, as estratégias de representacao do

contexto e o algoritmo matematico utilizado para o ranqueamento final.

3.3.1 Selecao do Modelo Base

A escolha do modelo de embeddings foi fundamentada em um benchmark empirico comparativo
conduzido diretamente sobre os dados reais da plataforma Mais Acesso Conecta. Para garantir
a viabilidade técnica e financeira da implantagao no sistema, todos os modelos avaliados sao de
codigo aberto (open-source), disponibilizados na comunidade Hugging Face.

Foram avaliados quatro modelos candidatos: dois multilingues (paraphrase-
multilingual-mpnet-base-v2 e paraphrase-multilingual-MinilM-L12-v2) e dois
monolingues especializados em inglés (all-mpnet-base-v2 e JobBERT). A avaliagdo con-
siderou nao apenas a eficdcia de ranqueamento (medida pelo GAP Seméantico e nDCG@5 sobre
o ground truth), mas também a eficiéncia computacional, analisando o nimero de parametros
da rede neural (que impacta o tempo de processamento) e as dimensoes do vetor gerado (que
impacta o custo de armazenamento no banco de dados).

O benchmark descartou empiricamente os modelos monolingues em inglés: o all-mpnet-
base-v2 obteve nDCG@5 de 0,0726 e o JobBERT (jjzha/jobbert-base-cased), modelo espe-
cializado em descrigoes de cargos e habilidades (ZHANG; JENSEN; PLANK, 2022), apresentou
GAP Semantico de apenas 0,0824, sendo incapaz de separar vagas relevantes de ruido no corpus
em portugués. Esse resultado confirma empiricamente que modelos treinados exclusivamente
em inglés nao sao transferiveis ao contexto brasileiro sem adaptacao, independentemente de seu

desempenho em benchmarks internacionais.



Modelagem: Representagao Vetorial e Algoritmo de Recomendacao 41

Tabela 3.1: Benchmark Empirico de Modelos SBERT sobre Dados Reais da Plataforma

Modelo Idioma Parametros Dimensoes GAP Semantico
paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 pt-BR + EN ~ 278 Milhoes 768 0,5988
paraphrase-multilingual-MinilM-L12-v2 pt-BR + EN ~ 118 Milhoes 384 0,5482
all-mpnet-base-v2 Inglés ~ 109 Milhoes 768 0,5385
jjzha/jobbert-base-cased Inglés ~ 110 Milhoes 768 0,0824

Entre os modelos multilingues avaliados, o paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 su-
perou a alternativa MinilM ao demonstrar um GAP Semantico superior (0,5988). A selecao
definitiva por este modelo foi baseada no melhor custo-beneficio para a arquitetura do sistema,

apoiada nos seguintes critérios:

e Custo-Beneficio e Eficiéencia Computacional: Embora o modelo MPNet possua cerca
de 278 milhoes de parametros (sendo computacionalmente mais pesado e exigindo maior
tempo de inferéncia do que o MiniLLM, de 118 milhoes), a arquitetura assincrona orientada
a eventos construida com o RabbitM(Q suporta perfeitamente essa carga em segundo plano
sem impactar a laténcia do usuério final. Em contrapartida, os vetores de 768 dimensoes

gerados por ele oferecem um nivel de detalhamento semantico que justifica a sua escolha.

e Superioridade na distingao entre vagas tecnicamente compativeis e vagas de ruido:
métrica mais critica para o contexto de inclusao PCD, pois recomendar uma vaga com-

pletamente inadequada tem impacto direto e negativo na experiéncia do candidato.

¢ Robustez multilingue nativa: caracteristica essencial para lidar com o vocabulario técnico
misto em portugués brasileiro e com a terminologia em inglés presente nos perfis da

plataforma.

O modelo opera em abordagem Zero-Shot Learning, aproveitando o pré-treinamento em
bilhoes de pares de texto em mais de 50 idiomas para converter cada perfil em um vetor denso
de 768 dimensoes. A decisao de nao aplicar um fine-tuning imediato a rede neural foi uma
escolha arquitetonica embasada no perfil dos dados da plataforma.

Devido a extrema esparsidade de dados rotulados e ao fenomeno de cold-start no dominio de

recrutamento PCD, a aplicacao de fine-tuning sobre uma amostra muito reduzida acarretaria
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um alto risco de superajuste (overfitting) catastréfico, onde o modelo memorizaria os poucos
curriculos existentes em vez de aprender a linguagem real do dominio. Além disso, experimentos
exploratdrios preliminares (detalhados nas Consideragoes Finais) demonstraram que o modelo
pré-treinado ja possui uma capacidade de representacao semantica suficiente para distinguir
competéncias no idioma portugués. Portanto, justificou-se a adogao do Zero-Shot como a

estratégia mais segura e de menor custo computacional para a fase atual do sistema.

3.3.2 Engenharia de Contexto e Priorizacao de Tokens

A utilizacao de modelos baseados na arquitetura Transformer, como o Sentence-BERT, es-
barra em uma limitacao técnica inerente a sua construcao: a restricao da janela de atencao
a um limite estrito de 512 tokens. Em cendrios reais de recrutamento, o conteido somado
de experiéncias, formagoes e habilidades de um candidato frequentemente excede esse limite,
como também apontado pela literatura da area (LAVI; MEDENTSIY; GRAUS, 2021b). Caso
a concatenagao dos dados do candidato ocorresse na ordem convencional de um curriculo (ini-
ciando pela Formagao, passando pelas Experiéncias e deixando as Habilidades para o final),
as competéncias técnicas cruciais poderiam ser sumariamente ignoradas pela rede neural de-
vido ao truncamento do texto (corte do texto que ultrapassa o limite de 512 tokens). Para
contornar essa limitacao arquitetonica de forma eficiente, este trabalho propos uma estratégia
de Engenharia de Contexto baseada na priorizacao da ordem das informacoes. A decisao de
posicionar as competéncias técnicas no topo do documento gerado encontra forte respaldo na
literatura de Processamento de Linguagem Natural aplicada a Recursos Humanos. Conforme
demonstrado por Bocharova, Malakhov e Mezhuyev (2023) no desenvolvimento da arquitetura
VacancySBERT, adota-se a premissa fundamental de que as habilidades (skills) constituem os
componentes essenciais que definem um cargo ou trabalho. Como as descri¢coes de experién-
cias profissionais podem ser longas e suscetiveis a ruidos semanticos, a solug¢ao consistiu em
reestruturar a montagem do perfil de entrada, garantindo que as informacoes de maior peso
discriminatério para a Inteligéncia Artificial fossem lidas primeiro.

A nova estruturacao do texto foi definida na seguinte ordem decrescente de importancia:
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1. Habilidades e Competéncias: Conhecimentos técnicos diretos (hard skills);
2. Titulo do Cargo: Funcao principal de atuacao;

3. Experiéncias Profissionais: Histérico descritivo de empresas e cargos;

4. Formagao Académica e Localizagao: Informacoes de base.

Dessa forma, o vetor de texto gerado para a Inteligéncia Artificial obedece ao padrao [Habi-
lidades + Cargo + Experiéncias + Formagdo]. Essa simples inversao da ordem atua como
uma medida de seguranga estrutural. Caso o resumo profissional de um candidato seja excep-
cionalmente extenso e ultrapasse o limite de processamento do modelo, o algoritmo descartara
apenas as informagoes posicionadas no final da string (como cursos antigos ou detalhes de loca-
lizagdo). Assim, o sistema garante a blindagem das hard skills do candidato, assegurando que

suas reais competéncias técnicas sempre participem do calculo de similaridade com a vaga.

Validacao Empirica da Estratégia

Para verificar a aplicabilidade pratica e a eficicia da estratégia proposta, conduziu-se uma
avaliagao empirica em duas frentes: a mensuracao da incidéncia real de truncamento na base
da plataforma e um teste de estresse controlado para isolar o efeito da reordenacao.

A analise dos textos das vagas revelou que a maioria das descrigoes é curta e cabe no limite
do modelo. Contudo, 13 das 199 vagas (cerca de 6,5%) sao longas o bastante para ultrapassar
os 512 tokens, tendo parte de seu conteido cortada no processamento. Por serem as descrigoes
mais detalhadas e técnicas, confirma-se que o truncamento é um problema concreto, embora
restrito a uma parcela do acervo.

Para isolar o impacto da ordem de concatenacao sob a condicao critica de truncamento, o
modelo foi submetido a um teste de estresse com um perfil sintético extenso (1.243 tokens), no
qual as hard skills técnicas coexistem com descrigoes genéricas e volumosas de experiéncia e
formacgao. O perfil foi vetorizado nas duas configuragoes e comparado a uma vaga-alvo da mesma
area técnica. Na ordem convencional, a totalidade dos termos técnicos relevantes (tensorflow,

pytorch, machine learning, nlp, mlops) foi descartada no truncamento; na ordem priorizada,
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todos foram preservados dentro da janela de atencao do modelo. O impacto sobre a similaridade
do cosseno com a vaga-alvo foi expressivo, conforme a Figura 3.2: o score elevou-se de 0,0889 na

ordem convencional para 0,3411 na ordem priorizada, um aumento de aproximadamente 283%.

Impacto da Engenharia de Contexto sob truncamento (texto sintético longo)
0.40 -

0.35 1 0.3411

0.30 1
0.25 1
0.20 A

0.15 4

0.10 0.0889

Similaridade do Cosseno com a vaga-alvo

0.05 A

0.00 -
Ordem Natural Ordem Invertida
(formacao primeiro) (hard skills primeiro)

Figura 3.2: Impacto da priorizagao de tokens sob truncamento: similaridade do perfil sintético
extenso com a vaga-alvo nas ordens convencional e priorizada.

O impacto dessa perda de informacao manifesta-se de forma ainda mais evidente quando se
observa o efeito sobre o ranking de recomendacao, ou seja, a posicao da vaga correta na lista
apresentada ao usudrio. Para ilustrar esse efeito, o mesmo perfil sintético foi comparado a um
conjunto de seis vagas, composto pela vaga-alvo (da &drea técnica do perfil) e por cinco vagas
de éreas distintas (administrativa, comercial, financeira, entre outras).

Os resultados, apresentados na Figura 3.3, revelam uma inversao drastica de comporta-
mento. Na ordem convencional, com o perfil truncado e desprovido de suas competéncias
técnicas, a vaga correta foi rebaixada a tltima posigao (sexto lugar), sendo superada inclusive
por vagas de dreas completamente alheias ao perfil do candidato. Em contraste, na ordem
priorizada, a mesma vaga foi corretamente posicionada em primeiro lugar, resultando em uma
subida de cinco posi¢oes no ranking.

Este resultado demonstra que o truncamento nao representa apenas uma reducao no score de
similaridade, mas compromete diretamente a utilidade da recomendacao: uma vaga altamente

compativel pode ser ocultada do candidato, ao passo que oportunidades irrelevantes ocupam
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Impacto da Engenharia de Contexto no Ranking de Recomendacgao
(perfil sintético truncado, 1243 tokens)

Ordem Convencional Ordem Priorizada
(formagao primeiro) (hard skills primeiro)

12 Auxiliar Administrativo 0323 12 Engenheiro de Machine Learni _ 0.341

2 Vendedor - 0.280 2¢ Auxiliar Administrativo 0.335

39 Recepcionista q 0.276 39 Recepcionista 0.332
492 Operador de Logistica - 0.218 4° Vendedor 0.330
52 Assistente Financeiro 4 0172 59 Operador de Logistica 0.286

62 Engenheiro de Machine Learni - 0.089 62 Assistente Financeiro 0.204

0.00 0.05 0.10 0.‘15 0.‘20 0.‘25 0.‘30 0.‘35 0.00 0.65 0.‘10 0;15 0.‘20 O.éS 0.1_’»0 0.:’»5
Similaridade do Cosseno Similaridade do Cosseno

Figura 3.3: Efeito da Engenharia de Contexto no ranking de recomendacao sob truncamento.

as primeiras posicoes. A priorizacao das competéncias técnicas, ao preservar as hard skills na
janela de processamento do modelo, impede essa degradacao e assegura que a correspondéncia
seja determinada pelo contetido de maior relevancia.

Conclui-se que a priorizacao da ordem atua como uma medida de seguranca preventiva.
Para os documentos curtos, que representam a maioria da base atual e nao ultrapassam o
limite de leitura do modelo, a mudanca na ordem tem um impacto pratico minimo, visto que o
algoritmo consegue ler todo o contetido. Contudo, para os curriculos mais extensos, essa pratica
torna-se essencial, pois evita que as competéncias técnicas do candidato sejam cortadas no
processamento. Portanto, o beneficio dessa estratégia tendera a crescer naturalmente a medida
que a plataforma amadurecer e os usuarios cadastrarem perfis mais detalhados, garantindo a

precisao das recomendacgoes a longo prazo de forma simples e eficiente.

3.3.3 Algoritmo de Recomendacgao e Calculo de Similaridade

A etapa de recomendacao consistiu no calculo da Similaridade do Cosseno entre o vetor do
candidato e os vetores de todas as vagas disponiveis no banco de dados. Para estruturar o
entendimento desta fase, as subsecoes a seguir detalham a aplicacao matematica da métrica aos

dados textuais e o processo computacional de calculo de score e ranqueamento das oportuni-

dades.
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3.3.4 Aplicacao da Métrica

Conforme fundamentado na secao de referencial teérico (Secao 2.5), a Similaridade do Cosseno
é a métrica matematica central do algoritmo. A sua aplicacao direta neste modelo ocorreu por

meio da seguinte equacao:

. A-B
Sim(4, B) = e

onde A representa o vetor denso (embedding) gerado a partir do perfil do candidato, e B
representa o vetor correspondente a descricao da vaga.

A principal vantagem dessa abordagem no desenvolvimento do sistema foi considerar a
orientagao dos vetores (o conteido semantico) e nao a sua magnitude (o tamanho do texto ou a
frequéncia absoluta das palavras). No cendrio de recrutamento, isso foi crucial, pois curriculos
e descrigoes de vagas possuiam tamanhos muito diferentes. Um curriculo extenso e detalhado
e uma descrigao de vaga mais “limpa” podiam abordar as mesmas competéncias técnicas (hard
skills). A Similaridade do Cosseno garantiu que, se ambos os documentos apontassem para
a mesma direcao semantica no espago vetorial gerado pelo SBERT, eles seriam considerados

altamente similares, independentemente da quantidade de palavras utilizadas.

3.3.5 Calculo de Score e Ranqueamento

Apoés a geracao dos valores vetoriais, foi computada uma matriz de similaridade, onde cada
célula (i,7) representou o grau de compatibilidade entre o candidato ¢ e a vaga j. Como
esta etapa integrou a fase de experimentacao do protétipo inicial do motor de recomendacao
(TCC 1), uma representacgao visual dos recortes dessa matriz serd apresentada no capitulo de
Resultados, por meio da Matriz de Confusao Semantica.

A partir desse célculo, os resultados foram ordenados de forma decrescente, apresentando
as vagas com score mais proximo de 1.0 no topo da lista. Para validar a eficacia do modelo
ajustado, foram conduzidos estudos de caso comparativos utilizando perfis de controle, conforme

sera detalhado junto aos resultados praticos deste trabalho.
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3.4 Implantacao: Arquitetura de Integracao

A integracao do protétipo de recomendagao ao ambiente de producao do sistema Mais Acesso
Conecta exigiu o desenho de uma arquitetura escalavel e resiliente. Modelos de inteligéncia
artificial baseados em Transformers, como o Sentence-BERT (SBERT), caracterizam-se por um
alto custo computacional, exigindo capacidade significativa de processamento e memoria para
a geracao de representages vetoriais densas de alta dimensionalidade (geralmente matrizes
de 768 ou 1024 dimensées) (REIMERS; GUREVYCH, 2019). A execugao dessa carga de
inferéncia matematica diretamente na infraestrutura do servidor principal causaria gargalos
de processamento, resultando em laténcia inaceitavel para a experiéncia do usudrio durante
operacoes cotidianas, como o cadastro de uma nova conta ou a atualizacao de um curriculo.
Para evitar o comprometimento da performance do sistema transacional, optou-se por uma
arquitetura fortemente desacoplada baseada em microsservicos (NEWMAN, 2015).

Para sustentar esse desacoplamento, a solugao estabeleceu uma separacao rigorosa de do-
minios (EVANS, 2004). O banco de dados relacional primario (Postgres Principal) continuou
encarregado de armazenar exclusivamente os dados mestres e transacionais de usuarios, can-
didatos e vagas. Simultaneamente, foi provisionado um banco de dados isolado (Postgres Em-
beddings) dedicado apenas ao armazenamento das representagdes vetoriais pré-calculadas pela
IA (candidato_embeddings e vaga_embeddings). Essa segregagao estrutural representa uma ne-
cessidade arquitetonica fundamental: operagoes matemaéaticas complexas, como o calculo da
Similaridade do Cosseno comparando um tunico perfil contra centenas de vagas simultanea-
mente, demandam buscas intensivas. Ao isolar os vetores em um banco préprio, assegura-se
que os calculos de similaridade sejam realizados de forma otimizada e instantanea, protegendo
as operagoes normais de leitura e escrita do frontend contra travamentos por concorréncia de
recursos (locks). Toda essa estruturagao de dominios e microsservigos pode ser visualizada em

detalhes na Figura 3.4.
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Figura 3.4: Diagrama da arquitetura de integragao da recomendacao baseada em microsservigos.
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Fonte: Elaborado pelo autor utilizando a ferramenta Mermaid.
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3.4.1 Processamento Assincrono com Mensageria e Worker de Indexacao

A integracao do modelo SBERT ao ambiente de produgao exigiu uma separacao computacional
em servigos independentes. Segundo a literatura de Al Engineering e os preceitos de Huyen
(HUYEN, 2025), a implantagdo de modelos densos requer infraestruturas assincronas e armaze-
namento vetorial isolado. Essa abordagem previne que o alto custo de processamento semantico
interfira na estabilidade e no tempo de resposta das transacoes cotidianas do sistema.

Como a plataforma recebe atualizagoes simultaneas de diversos usuérios, o calculo sincrono
dos vetores resultaria em bloqueios de recursos e lentidao na interface. Para contornar esse
problema, adotou-se o RabbitM() como ferramenta de mensageria. Ele atuou como um buffer
(fila de espera), organizando as requisigoes de indexacao de forma assincrona.

A arquitetura foi desenhada para realizar indexacgoes pontuais. Sempre que um candidato ou
uma vaga era criado ou modificado no backend primério (maisAcessoAPI), o sistema disparava
uma requisicao HTTP nao bloqueante (fire-and-forget) para o microsservico de recomendagao,
que inseria a tarefa na fila recomendacao.indexacao. Com o intuito de maximizar a asserti-
vidade dos embeddings, seguiu-se a recomendagao de Liu, Wang e Zhang (2021) (LIU; WANG;
ZHANG, 2021) sobre a necessidade de alta densidade semantica na entrada. Assim, o payload
enviado ja continha o agrupamento completo dos dados (habilidades, experiéncias, formagoes e
indicativos de deficiéncia).

Por fim, um servigo isolado operando em segundo plano (o Worker de indexacao) era encar-
regado de consumir essas mensagens. O ciclo de execucao desse Worker consistia em montar o
texto semantico agregado, processa-lo através do modelo Sentence-BERT e realizar a operagao
de upsert (insergao ou atualizacdo do registro) diretamente no banco de dados vetorial. Esse
fluxo de trabalho concentrou a carga de processamento apenas nas entidades que sofriam alte-
ragoes, evitando célculos demorados em lote (batch) e garantindo a atualizagdo da plataforma

em tempo real.
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3.4.2 Recomendacao Bidirecional e Fluxos de Busca

Consolidada a infraestrutura de insercao automatica e assincrona dos vetores, a API de reco-
mendagcao passou a disponibilizar pontos de acesso dinamicos operando de maneira bidirecional.
Foram implementadas 16gicas de consulta para cruzar os vetores espaciais tanto no sentido Can-

didato — Vagas, quanto no sentido Vaga — Candidatos.

3.4.3 Integracao de Filtros Rigidos (Hard Filters)

Embora o ranqueamento gerado pela Similaridade do Cosseno ordene os vetores por proximi-
dade contextual de forma eficaz, os resultados da inteligéncia artificial operam em conjunto
com filtros rigidos fundamentados em regras de negécio. Essa arquitetura de integracao asse-
gura que o algoritmo nao recomende vagas que ultrapassem barreiras restritivas inegociaveis, a
exemplo da exclusividade de vagas para Pessoas com Deficiéncia (PCD) e limitag¢oes de modelo

de contratacao ou localizacao geografica.

3.4.4 Composicao do Modelo Hibrido

Apesar da superioridade dos embeddings contextuais (SBERT) na compreensao semantica pro-
funda, a busca tradicional baseada em frequéncia de termos (TF-IDF) possui relevancia ope-
racional no recrutamento, atuando como uma ancora para a correspondéncia exata de siglas,
ferramentas ou certificacoes especificas.

Para unir os beneficios de ambas as arquiteturas e mitigar as limitacoes individuais de cada
uma, este trabalho propoe a construcao de um Modelo Hibrido. O célculo de ranqueamento
final deste modelo consiste em uma combinagao linear (soma ponderada) das similaridades
calculadas pelos dois métodos. A pontuagao final de compatibilidade (Score Final) entre um

candidato e uma vaga ¢é dada pela seguinte equacao:

Scorepiprido = (@ X Simgprrr) + (8 X Simrp.ipr) (3.1)

Onde Simgpgrr € Simrtppr representam as similaridades do cosseno calculadas por cada
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modelo, e os parametros « e J representam os pesos atribuidos a cada abordagem, definidos
sob a restricao de que o+ 3 = 1. A otimizacao empirica para a descoberta dos pesos ideais que

maximizam a assertividade do modelo é discutida na fase de avaliagao de resultados.



Resultados e Discussao

Este capitulo corresponde a fase de Avaliagao da metodologia CRISP-DM adotada na pesquisa.
Com a arquitetura do sistema definida e o motor de recomendagao plenamente integrado via
microsservicos, fez-se necessario submeter a solucao a testes para atestar sua eficacia. A va-
lidacao deste trabalho foi estruturada em duas frentes principais: primeiramente, analises em
cenarios controlados, visando comprovar a capacidade matematica do modelo de compreender
e isolar dominios semanticos; e, em um segundo momento, avaliagoes quantitativas sobre o
historico real de candidaturas da plataforma Mais Acesso Conecta, para mensurar o impacto
direto da inteligéncia artificial sobre o comportamento pratico dos usuarios. As secoes a seguir

detalham os experimentos realizados e os ganhos obtidos em cada etapa.

4.1 Validagao Global: Matriz de Confusao Semantica (Heat-
map)

A validagao global do modelo foi realizada através da construcao de uma Matriz de Confusao
Semantica, que cruza a média dos scores de similaridade entre perfis de candidatos de diferentes
areas de atuacao (TI, Financeiro, Satde, Vendas) e grupos de vagas correspondentes.

A Figura 4.1 apresenta o mapa de calor gerado, onde a intensidade da cor representa o grau

de similaridade médio (0 a 1).
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Figura 4.1: Matriz de Confusao Semantica: Média de Similaridade entre Perfis e Areas de

Vagas.

A andlise da diagonal principal da matriz (destacada em tons mais quentes) demonstra a

capacidade intrinseca do modelo paraphrase-multilingual-mpnet-bas e-v2, identificado e seleci-

onado previamente no benchmark empirico da Secao 3.4.1, em identificar a area correta de

atuacao para cada perfil, mesmo sem treinamento supervisionado especifico:

e Alta Discriminacao em Saude: O perfil de Saude obteve um score médio significati-

vamente superior com vagas da mesma drea (0.582) em comparagao com vagas de TI

(0.072). Essa disparidade comprova que o modelo isolou com sucesso as competéncias

técnicas especificas, validando a eficidcia da limpeza textual seletiva.

e Assertividade em Tecnologia: O perfil de Desenvolvedor (TI) manteve uma média de

0.416 dentro de sua area de atuacao, valor superior as médias obtidas com as demais

categorias. Esse resultado evidencia a capacidade de generalizacao da arquitetura SBERT
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ao aproximar perfis e descrigoes que compartilham contextos correlatos (como “Python”,

“Java” e “Software”) na mesma regiao do espago vetorial semantico.

e Intersecoes Semanticas de Dominio: Observou-se uma proximidade semantica natural
entre as areas Financeira e de Vendas, explicada pelo compartilhamento de vocabulario

RRANAA PR

de negécios (termos como “metas”, “valores”; “gestao”).

4.2 Validacao Comparativa Controlada e o (Gap Semantico

Para validar a hipétese de que modelos contextuais superam métodos estatisticos classicos no
dominio de recrutamento, realizou-se inicialmente um experimento em cenarios controlados,
comparando o score de um perfil técnico (“Desenvolvedor Full Stack”) contra uma vaga perti-
nente ao seu nicho (“Cientista de Dados”) e uma vaga operacional irrelevante (“Recepcionista”).

Os resultados obtidos para este teste de controle foram:

e Score de Nicho (Dev <+ Engenheiro de Dados): 0,5636
e Score de Ruido (Dev <+ Recepcionista): 0,1874

e GAP Semantico: 0,3762

Como demonstrado neste estudo de caso ilustrativo, o modelo atribuiu um valor aproxima-
damente trés vezes maior para a vaga de nicho em comparacao a vaga de ruido. Este cenério
exemplifica de forma qualitativa como a estratégia de estruturagao dos dados direciona o mo-
delo a priorizar a competéncia técnica, ilustrando na pratica a distincao semantica alcancada

pelo algoritmo.

4.3 Avaliagao Quantitativa com Interacoes Reais (Ground

Truth)

Embora as andlises em cenarios controlados comprovem a capacidade de distin¢ao semantica do

modelo, a eficidcia de um sistema de recomendacgao deve ser atestada contra o comportamento
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real dos usudrios. Dessa forma, a avaliacao quantitativa final foi realizada sobre o ground truth

das candidaturas voluntarias registradas na plataforma Mais Acesso Conecta.

Tabela 4.1: Avaliacdo Baseada em Candidaturas Reais: Comparacao de Modelos (N=105)

Modelo K Precision@QK Recall@aK nDCGQK
TF-IDF (Baseline) 3 0,0698 0,0322 0,0689
SBERT Zero-Shot 3 0,1270 0,0745 0,1276
Hibrido (40/60) 3 0,1302 0,0774 0,1242
TF-IDF (Baseline) 5 0,0724 0,0588 0,0751
SBERT Zero-Shot 5 0,1010 0,1045 0,1217
Hibrido (40/60) 5 0,1257 0,1184 0,1331
TF-IDF (Baseline) 10 0,0733 0,1360 0,1042
SBERT Zero-Shot 10 0,0971 0,1779 0,1504
Hibrido (40/60) 10 0,1143 0,2063 0,1655

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ganho Relativo e Esparsidade de Dados

A andlise dos resultados no cenario Top-5 demonstra a superioridade da abordagem seméan-
tica. O modelo TF-IDF obteve nDCG@5 de 0,0751, enquanto o SBERT Zero-Shot atingiu
0,1217 e o modelo Hibrido alcancou 0,1331, representando ganhos relativos de 62,1% e 77,2%,
respectivamente, sobre o baseline.

Para confirmar que essa melhoria representa um ganho real e nao um artefato do acaso,
aplicou-se o Teste de Wilcoxon Signed-Rank, um método nao paramétrico adequado para amos-
tras pareadas. Neste teste, estabeleceu-se a Hipdtese Nula (Hp) de que nao haveria diferenga
estatistica no desempenho de ranqueamento (medido pelo nDCG@5) entre o modelo TF-IDF
e o SBERT. Em contrapartida, a Hipotese Alternativa (H;) postulava que o desempenho do
modelo SBERT seria estatisticamente superior ao do método tradicional.

O teste retornou os valores W = 829,50 e p = 0,0066. Como o p-value obtido é estritamente
inferior ao nivel de significancia adotado (o = 0,05), rejeita-se a Hipdtese Nula (Hy). Isso com-
prova matematicamente que a diferenca de desempenho nao é resultado de variacao aleatoria,
validando a eficiacia superior da abordagem semantica.

E importante contextualizar os valores absolutos obtidos. Conforme documentado na lite-
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ratura de sistemas de recomendacao com dados esparsos, em avaliacoes com interacoes reais,
métricas como nDCG tendem a valores absolutos significativamente menores do que em am-
bientes controlados, pois o algoritmo é penalizado matematicamente por vagas compativeis
sugeridas com as quais o candidato, por fatores comportamentais, nao interagiu. Esse efeito
¢ agravado pelo cold-start: 64,5% dos candidatos da plataforma possuem perfis minimos (5
tokens ou menos), limitando a extragao de contexto. Contudo, os expressivos ganhos relativos

comprovam que a busca semantica otimizou o poder de conexao da plataforma.

4.4 Validacao das Técnicas de Preparacao de Dados

Conforme estabelecido na metodologia, para avaliar o impacto pratico das técnicas propostas
na etapa de preparacao de dados, foram conduzidos testes de isolamento de componentes.
Nesse procedimento analitico, cada técnica foi temporariamente desativada do algoritmo para

mensurar a sua contribuicao direta e isolada no calculo do GAP Semantico final:

e Impacto da Custom Stoplist: O experimento comparou o SBERT aplicado sobre o
texto bruto contra o texto limpo pela lista de exclusao personalizada. A remocao da
custom stoplist reduziu o GAP Semantico de 0,4759 para 0,3663 (queda de 29,9%). Isso
valida que a remocao intencional de soft skills e termos genéricos concentra a representagao

vetorial nas hard skills relevantes, reduzindo o ruido semantico.

e Impacto da Priorizacao de Contexto: A comparagao entre a ordem de concatenagao
estruturada neste projeto ([Habilidades + Cargo + Experiéncias + Formag&o]) e a
ordem convencional de curriculos ([Formag&o + Experiéncias + Habilidades]) resul-
tou em um ganho marginal de +0,0077 no GAP Semaéntico (passando de 0,6885 para
0,6967). Embora o impacto quantitativo tenha sido discreto na amostra avaliada, a di-
recao positiva justifica a manutencao da estratégia. Esse resultado indica que posicionar
as competeéncias técnicas no inicio do texto atua como uma medida de seguranca arqui-
tetonica preventiva: mesmo que o ganho médio seja baixo, a pratica garante que as hard

skills jamais sejam descartadas pelo limite de leitura de 512 tokens dos modelos BERT,
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protegendo o ranqueamento de perfis excepcionalmente extensos.

4.4.1 Anslise de Viés e Etica Algoritmica (PCD vs. Nao-PCD)

O fundamento deste trabalho e o propdsito principal da plataforma Mais Acesso Conecta exi-
gem que a adocao da Inteligéncia Artificial nao prejudique os candidatos que o sistema se
propoe a incluir. Para comprovar a equidade do sistema, extraiu-se o score de similaridade
das melhores vagas (Top-1 Score) recomendadas em um cendrio de ampla concorréncia para
os 105 usuarios que compoem a amostra de candidaturas reais extraida da propria plataforma
(conforme estabelecido na Segao 4.1), sendo eles divididos em um grupo de 35 candidatos PCD
e 70 candidatos nao-PCD.

Aplicando-se o teste estatistico nao paramétrico de Mann-Whitney, obteve-se um p-value
de 0,2528. Sendo o valor p significativamente maior que o limiar de significancia (« = 0,05),
nao ha evidéncias estatisticas suficientes para rejeitar a hipotese nula de igualdade entre as
distribuigoes. Dessa forma, infere-se que nao existe diferenca significativa na qualidade das
recomendacoes entre os dois grupos. A auséncia de viés sistematico atesta que a estratégia de
representacao vetorial adotada trata candidatos PCD e nao-PCD com equivaléncia semantica

no mercado de trabalho real.

4.4.2 Estudo de Caso: Correspondéncia Funcional e Técnica

Para demonstrar a capacidade pratica de recomendacao do modelo, foi selecionado o caso de
um candidato que destaca experiéncia pratica como “Operador”e formacao em “Mecanica”’. A

Figura 4.2 ilustra o ranqueamento das 4 vagas com maior similaridade para este perfil.
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Alta Assertividade: Perfil de Formacdo em Mecanica (Candidato Sammy)

0.7 0.6703

Score de Similaridade (0 a 1)

Operador de Empilhadeira Mecéanico Assistente de Rigger Técnico em Eletromecénica
Vagas (Ordenadas por Score)

Figura 4.2: Estudo de Caso: Ranqueamento das Top 4 Vagas para o Candidato com Formagao
em Mecanica.

A anélise da Figura 4.2 confirma a eficacia do modelo em ponderar experiéncia e formagao
de maneira unificada. O maior score (0,67) foi atribuido a vaga de Operador de Empilhadeira,
identificando corretamente que a experiéncia pratica (Operador) possuia alto peso semantico.
A segunda vaga, Mecanico (0,54), correspondeu diretamente a formagao técnica do candidato,

demonstrando a compreensao profunda e multidimensional da Inteligéncia Artificial.

4.5 Estudo de Caso: Visao do Candidato e Priorizacao Afirma-
tiva

Para validar o fluxo direto de recomendacao (sentido Candidato — Vagas), simulou-se a experi-
éncia de uma usudria com deficiéncia (PCD) buscando oportunidades na plataforma. O escopo
do perfil da candidata é composto por formacao superior em Administragao e historico profissi-
onal atuando como Assistente Administrativa, com énfase pratica em controle de documentos,
agendamentos e administracao de eventos.

A Figura 4.3 ilustra a interface de usudrio da plataforma com as respectivas oportunidades
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ranqueadas pelo motor de inteligéncia artificial para este perfil.

A anadlise do ranqueamento evidencia o éxito do algoritmo em duas frentes fundamentais: a
correspondéncia semantica e o alinhamento as regras de inclusao. Do ponto de vista técnico,
o modelo SBERT correlacionou adequadamente as vivéncias da candidata (rotinas adminis-
trativas e organizacao de eventos) com posigoes pertinentes na drea de gestao corporativa. O
modelo foi capaz de mapear o escopo de atuacao da formagao em Administracao, sugerindo com
precisao cargos correlatos como Assistente Administrativo, Assistente de Compras e Auxiliar
Administrativo.

Adicionalmente, o ranqueamento visualizado comprova o sucesso pratico da integracao entre
o motor semantico e as regras de negécio (hard filters), conforme discutido na Segao 3.6.3. O
sistema nao apenas recuperou vagas com alta similaridade técnica, mas identificou a flag de
deficiéncia no perfil da usudria e priorizou ativamente as oportunidades exclusivas e afirmativas
para o publico PCD no topo da lista (posicionando a vaga de Assistente Administrativo Remoto
PCD na primeira posi¢ao).

Esse comportamento atesta que a arquitetura hibrida desenvolvida atinge seu objetivo prin-
cipal: aliar a alta precisao matematica do Processamento de Linguagem Natural a politica de
inclusao da plataforma, poupando a candidata de buscas manuais exaustivas e entregando, de

imediato, um portfélio de vagas altamente compativeis e acessiveis.

4.6 Estudo de Caso: Busca Reversa e Visao do Recrutador

Para comprovar a bidirecionalidade da arquitetura desenvolvida, simulou-se a experiéncia de
uso sob a ética do recrutador (fluxo Vaga — Candidatos). A plataforma Mais Acesso Conecta
permite que a empresa, ao cadastrar uma nova oportunidade, acione a Inteligéncia Artificial
para realizar a triagem automatica do banco de talentos.

A Figura 4.4 ilustra a interface de uma oportunidade cadastrada para o cargo de “Analista
de Dados e Automacgao de Processos”. O escopo da vaga exige o cruzamento de dados de
operacao, automacao de rotinas utilizando Python e a construcao de dashboards em Power BI,

além de requisitar competéncias comportamentais como organiza¢ao e comunicagao.
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Figura 4.3: Visao da a: Ranqueamento de vagas para perfil Administrativo PCD.

Encontre sua proxima vaga 8 Todas as Vagas

Filtrar por: Estados v Contratagao ~ Modalidade v Limpar filtros
Mostrando 20 vagas

hasist Assistente Administrativo Remoto PCD  ct Fortsleza  Remate
Ssiste
P TECHACESSO SOLUGOES LTDA

Suporte administrativo totalmente remoto

I.A'ésist: Assistente de Compras ce Recife  Hibrido
) TECHACESSO SOLUGOES LTDA

Cotagéo, pedidos e controle de fornecedores

I.A'fjxiha Aucxiliar Administrativo - Presencial rJ salvader  Presenci
.. . TECHACESSO SOLUGOESLTDA

Apoio a0 setor de compras & RH. PCD bem-vinda,

Analista de RH PCD 7R Savacer  Hibrido

e
Analist
v mis  TECHACESSO SOLUGOES LTDA

Gestao de beneficios e folha de pagamento. Empresa inclusiva

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 4.4: Interface do Recrutador: Detalhes da vaga de Analista de Dados.

Analista de Dados e Automacéo de Processos - Vaga teste 2 candidaturas < Candidatos Recomendados

Belo Horizonte

Vaga de teste para validar ranking: precisa cruzar dades de operagao, automatizar rotinas com Python, gerar dashbeards em Power Bl e documentar processos com boa organizacao e
comunicacao.

Ver Detalhes

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao solicitar a recomendacao de talentos, o microsservigo de inteligéncia artificial calcula a
Similaridade do Cosseno entre o vetor semantico desta vaga e os vetores de todos os candidatos
da base. A Figura 4.5 apresenta o modal de resultados retornado pelo sistema.

A andlise do ranqueamento evidencia a alta precisao técnica do modelo SBERT e o im-
pacto direto do pipeline de Processamento de Linguagem Natural (PLN). O sistema atribuiu os
maiores Match Scores (71% e 70%) aos candidatos Ricardo Almeida Torres e Paulo Henrique
Nogueira. O algoritmo identificou com sucesso que as hard skills de ambos (Python, SQL e

Power BI) e suas trajetérias funcionais (“Coordenador de Inteligéncia Operacional”, “Especia-
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Candidatos Recomendados

Vaga: Analista de Dados e Automacao de Processos - Vaga teste

Ricardo Almeida Torres
[ml
@ Sao Paulo, SP

Coordenador de Inteligéncia Operacional
DataOps Nexus

Coordenag¢ao de indicadoras de operagao,
construgao da pipelines de dados, aulomacao de...

Analista de Bl Sénior -
Finangas Integradas SA

Eslrulurei bases analilicas, consolidel dados de
miltiplas fontes, fiz padronizagdo de métricas e...

Paulo Henrique Nogueira
i
@ 530 Paulo, 5P

Especialista em Dados e Processos »

Operacoes Inteligentes LTDA

Responsavel pela modelagam de indicadores
operacionais, criagao de consullas S0L para...

Analista de Bl Pleno -

Logistica Central Brasil

Figura 4.5: Resultado da Busca Reversa: Ranqueamento de candidatos por Match Score.

Ver
perfil

Ver
perfil

»

lista em Dados” e “Analista de BI”) estao perfeitamente alinhadas as necessidades de cruzamento

e automacao descritas na vaga.

Destaca-se, o aprimoramento com o uso da Custom Stoplist (detalhada na Secao 3.7.4).

Embora o recrutador tenha incluido soft skills como “boa organizagao e comunica¢ao” na des-

cricao da vaga, a Inteligéncia Artificial filtrou esse ruido semantico. Em vez de retornar perfis

generalistas com boa comunicacao, o modelo isolou a esséncia técnica do texto e posicionou no

topo da lista profissionais de dados altamente especializados. A andlise deste resultado indica

que a engenharia de contexto reduz o impacto de ambiguidades no sistema, poupando o tempo
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de triagem manual e direcionando o match para a qualificacao técnica do candidato.

Cabe ressaltar que, conforme fundamentado na metodologia, todos os nomes de candidatos
exibidos nestas capturas de tela consistem em dados inteiramente ficticios (mock data), gerados
exclusivamente para fins de homologacao do sistema, em estrita conformidade com as diretrizes
da Lei Geral de Protegao de Dados (LGPD).

Para evidenciar a capacidade discriminatoria do sistema, a Figura 4.6 apresenta o compor-
tamento do modelo ao avaliar perfis com baixa aderéncia técnica para a mesma oportunidade
de Analista de Dados e Automacao.

O ranqueamento demonstra que este candidato obteve um Match Score substancialmente
inferior (51%). A andlise de seu resumo profissional revela que sua trajetéria é inteiramente
focada no setor operacional e comercial, com experiéncias como “Auxiliar de Atendimento”
e “Repositor”. O motor de recomendacao penalizou adequadamente a pontuacao devido ao
enorme distanciamento semantico entre essas vivéncias e as hard skills fundamentais exigidas
para o cargo.

Esse contraste refor¢a a robustez do algoritmo frente a perfis com trajetorias profissionais
divergentes. Fica comprovado que o modelo SBERT compreende a profundidade do escopo
de atuacao da vaga, diferenciando claramente uma experiéncia em atendimento e reposigao de
estoque de uma formacao puramente tecnolégica. Na pratica, essa precisao semantica blinda a
plataforma contra candidatos fora do perfil, garantindo ao recrutador que profissionais sem a

qualificacao técnica pertinente permanecam nas ultimas posigoes da fila de triagem.

4.7 Consideracgoes Finais

O desenvolvimento deste trabalho demonstrou que a aplicacao de modelos semanticos no recru-
tamento requer a combinacao de processamento de linguagem natural com regras de negbcio.
A arquitetura implementada uniu as representacoes vetoriais geradas pelo Sentence-BERT aos
filtros de exclusividade para vagas PCD, garantindo que as recomendacoes fossem tecnicamente
precisas e respeitassem as diretrizes da plataforma. Para viabilizar a execucao do algoritmo

em produgao, adotou-se o processamento assincrono via RabbitM(@). Essa decisao isolou a carga
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Candidatos Recomendados

Vaga: Analista de Dados e Automac&o de Processos - Vaga teste

RESUMO DO PERFIL

Analista de Processos e Dados -

Central Administrativa Vida

T MATCH SCORE Vor

perfil

. [
Alualizagao de relalorios mensais, E agas de 63 /E
chamados, criagao de paingis simples em Power ...

Assi ite de Pl
Grupo Atlas Servicos

Controle de cronogramas, conferéncia de
infermacées, apaio em reunides de rolina ..

"0 Marcos Vinicius Souza
M
@ Sorocaba, 5P

RESUMO DO PERFIL

Auxiliar de Atendimento -

Loja Popular Central MATCH SCORE "
&r

fev de 2022 - Atualmente pr— 51% perfil

Atendimento ao cliente no balcao, operagao basica

de caixa, organizacao de esloque, reposicao de. ..

Repositor - Mercado Familiar

Reposicie de prateleiras, conferéneia de validade
dos produlos, apoio na limpeza e atendimento...

Figura 4.6: Visao do Recrutador: Exemplo de ranqueamento para perfis com baixa aderéncia
técnica.

computacional da geracao de embeddings, evitando lentidao no sistema principal e permitindo
a atualizacao do ranqueamento de forma dinamica.

Durante a fase de experimentacdo, os testes com fine-tuning do modelo SBERT (utili-
zando a base ASSIN2 e pares sintéticos em portugués) indicaram que o modelo pré-treinado
paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 ja possuia capacidade de representacao suficiente
para o dominio de recrutamento. Sendo assim, a adocao da abordagem Zero-Shot Learning
aliada a técnica de Engenharia de Contexto mostrou-se a solucao mais adequada e de menor

custo computacional para o estagio atual do projeto.
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Apesar dos resultados positivos obtidos na avaliacao das métricas, a validacao do modelo
evidenciou o impacto do problema de cold-start. A analise da base de dados revelou que 64,5%
dos candidatos cadastrados possuiam perfis com cinco tokens ou menos apds a etapa de pré-
processamento. Como a eficdcia do motor de recomendagao baseado em conteido depende da
densidade das informacoes, a capacidade preditiva do algoritmo sofre quedas substanciais para
usuarios com cadastros incompletos. Somado a isso, devido ao nimero restrito de candidatos
com histoérico robusto de interacoes na plataforma, os pesos do modelo hibrido foram calculados
utilizando a mesma amostra do ground truth avaliado, configurando uma limitacao metodologica
que deve ser considerada na interpretacao dos resultados absolutos.

Para mitigar essas limitagoes e evoluir o sistema nas préximas atualizagoes da plataforma
Mais Acesso Conecta, sugere-se a implementagao de técnicas de filtragem colaborativa. A
utilizacao do historico de cliques e candidaturas permitira identificar padroes de interesse entre
usuarios semelhantes, complementando a analise de texto e contornando a auséncia de dados
em perfis recém-criados. Recomenda-se, também, a condugao de testes A/B com recrutadores
e candidatos para mensurar o ganho pratico de usabilidade, além da futura aplicacao de fine-
tuning supervisionado utilizando dados organicos rotulados diretamente pela equipe de Recursos

Humanos da plataforma.
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