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Resumo

Um dos principais desafios encontrados num processo de recrutamento de recursos
humanos prende-se com a dificuldade pratica de analisar de forma objetiva todos os
candidatos. Neste trabalho mostra-se a aplicabilidade das redes de recomendacdes
profissionais entre pares no ambito de processos de recrutamento de recursos humanos.
Para o efeito utilizamos a rede social LinkedIn e em particular as recomendagfes
efetuadas por um conjunto de profissionais. Geramos uma rede de recomendagfes por
especialidade, em que os Vvértices sdo os profissionais analisados e 0s arcos sdo as
relagbes de recomendacdo. Sobre a rede de recomendacgdes aplica-se o algoritmo
PageRank para ordenar cada profissional por especialidade. A analise para varias
especialidades é realizada através da avaliacdo multicritério, onde é aplicado o método
TOPSIS.

Palavras-chave: recursos humanos, rede de recomendag6es, PageRank, TOPSIS.

Title: Recommendation networks in human resource selection

Abstract

One of the main challenges in a human resources recruitment process is the difficulty of
analyzing objectively all candidates. This paper shows the application of networks of
professional recommendations among peers in human resources recruitment processes.
For this purpose we use the LinkedIn social network and in particular the
recommendations made by a subset of professionals. We generate a network of
recommendations by specialty, where the vertices are the professionals and the arcs are
the recommendation relationships. Based on the network of recommendations we apply
the algorithm PageRank to order of each professional by specialty. The analysis for
several specialties is performed using multi-criteria evaluation, where the TOPSIS
method is applied.

Keywords: human resources, recommendations network, PageRank, TOPSIS.
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1 — Introdugéo

Um dos principais problemas na sele¢do de recursos humanos é o elevado nimero de
CV que sao recebidos no processo de recrutamento. Os CV carecem de verificagdo em
tempo atil das competéncias, das referéncias e do percurso profissional.

Gusdorf et al. (2008) refere estudos que indicam que, nos Estados Unidos, 40% dos
candidatos mentem sobre o seu percurso profissional e académico e estima-se que 30%
dos candidatos colocam algum tipo de falsidade nos seus CV. Um inquérito a alunos
universitarios refere que 95% dos inquiridos afirmam que mentiriam para conseguir
trabalho e 41% reconhecem ja o ter feito em algum momento. Num outro inquérito, este
efetuado a gestores de topo, conclui-se que 15% dos entrevistados admitem ter
falsificado o seu CV.

Neste contexto, o conceito de recomendacdo aliado ao da reputacdo (Gkorou et al.,
2015) podem ter um papel importante na classificacdo de elementos numa rede de
relacOes e, no caso particular do recrutamento, podem constituir um indicador muito (til
na avaliacdo de um potencial colaborador.

Skills & Endorsements Add a new skill Z

Microsoft SQL Server - 23

Endorsed by o and 1 other who Endorsed by 4 of David's colleagues at
is highly skilled at this

MySQ@L - 22

' Endorsed by T . who is highly skilled at Endorsed by 3 of David's colleagues at
this

CH- 19

Endorsed by 4 of David's colleagues at

Industry Knowledge

OOP -9 Database Design - 8
Web Services - 8 Programming - 8

Data Mining - 5 Mobile Applications - 4
Algorithms - 4 Project Management - 4
Data Modeling - 3 Data Structures - 3

Figura 1 — Aspeto do quadro de competéncias e recomendac6es do LinkedIn
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Para criar uma rede de recomendacOes, neste trabalho iremos utilizar os dados
disponiveis na rede social LinkedIn. Na Figura 1, o candidato David é recomendado por
23 membros na especialidade de SQL-Server e por 22 membros na especialidade de
MySQL

Com base na rede de recomendac6es, 0 objetivo deste trabalho é definido da seguinte
forma: existindo a necessidades de recrutar p profissionais com competéncias em s
especialidades, de um conjunto de n candidatos, sendo p<=n, pretende-se encontrar 0s p
candidatos com o melhor perfil para o desempenho das s fungdes.

Este trabalho é uma extensdo do trabalho (Fernandes 2015) onde é utilizado o algoritmo
PageRank para ordenar candidatos no recrutamento de recursos humanos. Este trabalho
reutiliza ainda o trabalho desenvolvido por (Fernandes 2018) onde se utiliza o algoritmo
TOPSIS para ordenar candidatos com duas ou mais especialidades.

A contribuicdo mais relevante deste trabalho prende-se com a apresentacdo de um
método inovador que utiliza de redes de recomendacdes para seriar candidatos com um
conjunto de competéncias, utilizando dois algoritmos bem conhecidos, o PageRank e o
TOPSIS.

A estrutura do artigo é a seguinte. Na seccdo 2 é referido o trabalho relacionado, dando
realce aos métodos e algoritmos utilizados em processos de recrutamento. Na seccdo 3 é
apresentado o modelo proposto, referindo (i) a extracdo de dados, (ii) a ordenagdo dos
candidatos com utilizacdo do algoritmo PageRank e a (iii) utilizacdo de técnicas
multicritério, utilizando o algoritmo TOPSIS, quando sdo requeridas duas ou mais
especialidades. Na seccdo 4 é apresentado um caso de uso com dados reais. Na seccao 5
séo apresentadas as conclusdes.

2 — Trabalho relacionado

A web veio alterar radicalmente os processos de gestdo de recursos humanos
tradicionais, principalmente como meio de comunicacdo (Kessler et al. 2009). De facto,
através do potencial de comunicacdo da web, empregadores e candidatos ficaram mais
préximos e consequentemente viram agilizados todos os processos de recrutamento,
selecdo e colocacao.

Capiluppi et al. (2013) referem um estudo de Barnes e Mattson (2009) que conclui que
48% das companhias da lista Inc. 500 utilizaram sites e redes sociais para recrutamento
e avaliacdo de candidatos e um inquérito, efetuado a 115 PME, em que se verificou que
78% das empresas inquiridas utilizaram também redes sociais nos seus esforcos de
recrutamento. Os mesmos autores indicam ainda as trés redes sociais mais utilizadas:
LinkedIn, Facebook e Jobster.

Inlmeros sistemas surgiram para apoio ao mercado do recrutamento, como sejam:
seguimento e avaliacdo de candidatos, sistemas de gestdo de relacionamento de
candidatos, sistemas de referéncia social e ferramentas de entrevista, mas o tipo de
sistema mais interessante neste mercado sdo as ferramentas de detecdo de recursos
(Bersin 2012).
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Strohmeier e Piazza (2013), de uma forma mais abrangente, analisam as potencialidades
do data-mining neste tipo de problema e referem como areas de utilizacdo: a selecdo de
candidatos, a previsdo do retorno do colaborador, o recrutamento e detecdo de
competéncias, planeamento de carreiras, desenvolvimento e planeamento de custos de
RH, previsdo e avaliagdo do desempenho do colaborador.

Bakar e Ting (2011) aplicam redes Bayesianas a um problema com que se deparam 0s
recrutadores na elaboracdo dos requisitos para uma contratacdo: a escolha das
competéncias transversais ndo técnicas, as chamadas soft skills, mais adequadas a uma
determinada necessidade de recrutamento. Domeniconi et al. (2016) usam analise
semantica latente, uma técnica de processamento de linguagem natural, para encontrar
semelhanca semantica entre as competéncias de membros do LinkedIn.

Esta investigacdo tem a sua origem no desejo de aprofundar um trabalho exploratério
realizado no &mbito da componente curricular deste mestrado (Fernandes 2015) e
apresentado na InforAberta 2015, Jornadas de Informética da Universidade Aberta.
Neste trabalho introduz-se a utilizagdo do algoritmo PageRank a uma rede de
recomendacdes extraida da informacdo sobre Skills/Endorsements do LinkedIn. Neste
trabalho propde-se ainda o desenvolvimento de um método que permita a deducdo de
informacdo adicional através da analise de correlagdes entre especialidades.

O algoritmo PageRank aplicado a redes de recomendacdes é também utilizado por
Pérez-Roses et al. (2016) e Pérez-Rosés e Sebé (2017). Nestes artigos descrevem a
deducdo de um indicador de autoridade de recomendacdo baseado na aplicacdo de um
algoritmo de ordenacdo como o PageRank. Previamente a utilizacdo do PageRank, os
autores enriquecem informacéo contida no grafo de uma dada especialidade com novos
arcos de peso ponderado através do calculo de correlagdes entre diferentes
especialidades.

Na Secc¢éo 3 apresentamos 0 modelo proposto (Fernandes 2018) que numa primeira fase
ordena os candidatos por especialidade e de seguida usa técnicas multicritério para
combinar duas ou mais especialidades.

3 - Modelo proposto PageRank-TOPSIS

O modelo proposto, intitulado PageRank-TOPSIS, ordena os varios candidatos com
diferentes especialidades, desenvolvendo-se em trés fases:
i.  Extracéo de dados da rede social LinkedIn;
ii.  Ordenacdo dos candidatos por especialidade utilizando o algoritmo PageRank;
iii.  Combinagdo de multiplas especialidades utilizando o algoritmo TOPSIS.

3.1 — Extracéo dos dados do LinkedIn

A informacdo que nos interessa neste trabalho, e que infelizmente ndo € disponibilizada
pela API do LinkedlIn, é a lista de aprovacfes ou de competéncias reconhecidas. Estas
aprovacdes ndo sao mais do que referéncias de um membro as capacidades de um outro
sobre um determinado assunto.
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Por exemplo: o Jodo indica que a Patricia possui conhecimentos de Java, e indica que o
Manuel conhece Redes Neuronais. Na rede de recomendacdes é composta por nos e
relacOes. Para cada especialidade existe uma rede de recomendagdes. Os nds, ou atores,
sdo os candidatos Jodo, Patricia e Manuel. Na rede da especialidade Java temos a
relacdo (Jodo, Patricia) e na rede de recomendacdo da especialidade Redes Neuronais
temos a relacao (Jodo, Manuel).

Note-se que estas recomendacdes ndo possuem qualidade. N&o se trata portanto de
avaliacbes mas apenas referéncias positivas, ja que ndo se podem fazer referéncias
negativas. A rede indica que determinado membro refere outro membro como
conhecedor numa determinada especialidade.

O LinkedIn disponibiliza uma API de acesso controlado que permite aceder a alguma da
informacdo do membro. No entanto, a API ndo disponibiliza informacao relativa a rede
de recomendacdes, pelo que esta teve de ser extraida das paginas dos membros
diretamente a partir do HTML.

Na medida em que o processo de extracdo de dados, ndo totalmente automatico, iria
acarretar algum trabalho manual repetitivo, optou-se por criar um servico WEB REST a
ser invocado pelo script JS e que trataria de gravar a informacéo recebida numa pequena
base de dados mySQL criada para o efeito.

A arquitetura deste sistema de extracdo de dados dos LinkedIn estd representado na
Figura 2.

P

ajax: {json}

REST WebService
PHP

Base de dados
mySQL

Figura 2 - Arquitetura para extracdo de dados do LinkedIn

Com o objetivo de acelerar o processo de transferéncia da informagéo coletada pelo
userscript.js para um local de onde pudesse ser posteriormente consumida, foi criado
um servico WEB REST em PHP sobre uma base de dados mySQL.
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Para cada membro, a informacéo coletada é formatada numa estrutura JSON e enviada
para o servico WEB REST de armazenamento. Na Figura 3 apresenta os dados das
recomendacdes do membro “dfernandes” na especialidade de “Microsoft SQL Server”.

{ "id":"/in/david/",
"area":"Microsoft SQL Server",

"endorsers": [
{ "id":"/in/jorge/",
"name" :"Jorge Amado"

b

{ "id":"/in/falcao/",
"name" :"Jodao Falcao"

b

]
}

Figura 3 — Dados das recomendac@es de um membro numa determinada especialidade

3.2- Algoritmo PageRank

O algoritmo conhecido como PageRank (Brin e Page, 1998) responde a um problema de
Link-based Object Ranking especificamente aplicado a paginas Web. A ideia passa por
calcular um indicador numérico (o valor de PageRank da péagina) indicativo da
relevancia de uma pagina WWW explorando apenas a estrutura de ligacdes da Web e
em especial a quantidade e qualidade das ligacdes que lhe sdo feitas.

Sendo a WWW uma rede, facilmente se percebe que a sua estrutura corresponde a um
grafo no qual os vértices sdo as paginas e as arestas as hiperligagdes entre elas.

Da mesma forma, ressalta aqui a semelhanca em termos de estrutura entre a rede de
paginas WWW e uma rede de recomendacdes, razdo pela qual nos parece um algoritmo
aplicavel, também, no nosso problema.

O algoritmo PageRank pode ser expresso pela seguinte expressao recursiva, em que N é
0 numero de paginas P1, P2,... Pn, M(Pi) o conjunto das paginas que referenciam Pi,
L(Pj) o numero de referéncias da pagina Pj e d o fator de amortecimento que varia entre
Oel.

1-d PR(p;)
PR(p;) = —— +d —
N P, F?:\Zf[ra.-l Lip;)

A versdo iterativa do algoritmo PageRank considera o grau de entrada de cada n6 e o
valor de PageRank dos ndés cujas arestas o referenciam.

A package igraph (Csardi e Nepusz, 2006) inclui varias fungdes para analise e
visualizagdo de redes e possui implementacdes em R, Python e C/C++. Neste trabalho é
utilizada a implementacdo em R do algoritmo PageRank disponibilizada na funcéo
page_rank:
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: page_rank(

graph,

algo = c("prpack", "arpack", "power"),
vids = V(graph),

directed = TRUE,

damping = 0.85,

personalized = NULL,

weights = NULL,

options = NULL)

O 00 ~Jo U Wb -

3.3 — Avaliacdo multicritério com TOPSIS

A avaliacdo multicritério tem como base uma matriz de decisdo. A matriz bidimensional
Critérios versus Alternativas tem m colunas com critérios e n linhas com alternativas,
conforme representado na Figura 4. O resultado da avaliacdo multicritério é a ordenacédo
das alternativas.

; Critérios
Alternativas
Cy C, - '-':j - C
Ay Wi Wia e Wy i Wim
A, Wi W o Wy .. Wom
A; Wi Wi o Wi .. Wim
Al W Woa o Wi .. Wi

Figura 4 — Matriz de decisdo multicritério

No nosso caso particular os critérios vao corresponder as especialidades escolhidas pela
equipa de recrutamento e as alternativas correspondem aos candidatos. O resultado
pretendido da avaliacdo multicritério é a ordenacao dos candidatos.

Existem varios algoritmos na teoria da decisdo multicritério que se podem dividir em
duas classes: 0s compensatorios e 0s ndo-compensatorios. Os nao-compensatorios
defendem que um mau desempenho de um determinado critério ndo pode ser
compensado por bons desempenhos em outras critérios.

Neste trabalho recorremos a algoritmos compensatdrios que permitem a agregacao dos
critérios e a ordenacéo das alternativas. A escolha recaiu sobre o algoritmo TOPSIS.

O algoritmo TOPSIS (Hwang, Yoon 1981) (Technique for order preference by
similarity to ideal solution) € uma técnica de avaliagdo multicritério que se baseia no
principio de que, de um conjunto de alternativas de varios critérios, aquela que se
constituira como preferencial sera a que se encontre a menor distancia euclidiana da
solucdo ideal positiva e & maior distancia euclidiana da solugéo ideal negativa, ou anti-
ideal. Assume-se que os critérios podem tomar valores de utilidade linearmente
crescentes ou decrescentes.
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Na Figura 5 apresenta-se um exemplo para dois critérios, X1 e X2, que se pretende que
sejam maximizados. A solucdo ideal A+ inclui os melhores valores em diferentes
critérios de todas as alternativas e a solugdo anti-ideal A- é composto pelos piores
valores de todas as alternativas. Para cada alternativa A; vamos procurar as distancias
euclidianas a solucdo ideal, d; +, e a solugdo anti-ideal, d; —. Na figura as distancias
d; + e d; — sdo apresentadas para as alternativas Al e A2.

>
X1

Figura 5 - Solucéo ideal e anti-ideal para um exemplo com dois critérios

O célculo da proximidade relativa de cada alternativa, R;, a solucdo ideal é dada pela
expresséo:

i—

R, = ——
l dl+ +dl—

O0<R <1, i=12..m

A ordenacdo por ordem decrescente de R; devolve a ordem de preferéncia das
alternativas.

O package R inclui a implementacdo do algoritmo TOPSIS. De notar que a algoritmo
prevé que nem todos os atributos possuam a mesma importancia. Para isso, permite a
referéncia de um vetor de pesos, pesos esses que indicam numericamente a importancia
de cada um dos atributos a considerar. A fungdo TOPSIS aceita 7 argumentos:

1: TOPSIS(

2 performanceTable,

3 criteriaWeights,

4: criteriaMinMax,

5: positiveIdealSolutions NULL,
6 .

5

8

negativeldealSolutions = NULL,
alternativesIDs = NULL,
criterialIDs = NULL)
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4 — Caso de uso

Nesta seccdo apresenta-se um caso de uso que exemplifica a aplicagdo do método
PageRank-TOPSIS. E apresentada a visualizacdo de uma rede de recomendagéo,
calculado o PageRank para a rede e exemplificada a ordenagéo de candidatos para um
conjunto de especialidades.

Os dados utilizados neste trabalho foram obtidos por extracdo automatica de dados do
LinkedIn e correspondem a 6579 recomendagdes efetuadas a 15 membros num total de
177 membros em 130 especialidades.

4.1 — Ordenacao dos candidatos por especialidade

Com o objetivo de mostrar graficamente algumas das caracteristicas do algoritmo
PageRank, nesta seccdo apresentamos resultados de célculos realizados apenas sobre
uma rede de recomendacdo por especialidade. De facto, a representacdo grafica das
redes de multiplos critérios ndo seria facilmente percetivel. A Figura 6 mostra uma rede
de recomendacao dos seis candidatos com melhor PageRank, para especialidade SQL.

o750

isaura

antonio

@@

— o=

v ' S

Figura 6 — Rede para a especialidade de SQL
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Na Tabela 1 indica-se o valor do PageRank para os seis candidatos melhor classificados
na especialidade de SQL.

Tabela 1 — Candidatos da especialidade SQL com melhor PR

Candidato PageRank
/antonio/ 0.188
/david/ 0.159
/jose/ 0.118
/lima/ 0.086
[carvalho/ 0.059
lisaura/ 0.052

E de notar que o candidato ‘jose’ num vértice de grau 45, tem um PageRank inferior ao
candidato ‘david’ que tem um vértice de grau 10. Ainda que estes calculos do PageRank
se tenham baseado num conjunto limitado de dados, estas imagens permitem ilustrar
uma muito importante caracteristica do algoritmo. O PageRank ndo considera apenas o
namero de recomendagdes diretas mas também a qualidade de cada uma delas. Deve
notar-se que o candidato ‘david’ ¢ referido por ‘lima’ e por sua vez ‘lima’ por
‘carvalho’.

O processo de definicdo das redes de recomendacéo e céalculo dos valores de PageRank
repete-se para as varias especialidades.

4.2 — Avaliacdo multicritério dos candidatos com varias especialidades

Nesta sub-seccdo vamos expandir a andlise a quatro especialidades escolhidas: SQL,
Python, C# e Java. Utilizando o algoritmo TOPSIS pretende-se encontrar os melhores
candidatos a combinacao de especialidades.

A Tabela 2 apresenta os valores de PageRank de dez candidatos nas especialidades de
SQL, Python, C# e Java.

Tabela 2 - Candidatos com conhecimentos de sql, python, csharp e java

Candidato sql python csharp java

/antonio/ 0.188670 | 0.357888 | 0.434098 | 0.302628
Icarvalho/ 0.059168 | 0.001807 | 0.003488 | 0.011977
/david/ 0.159362 | 0.408678 | 0.422879 | 0.224163
lernesto/ 0.003168 | 0.001807 | 0.003488 | 0.011977
[falcao/ 0.003168 | 0.001807 | 0.003488 | 0.011977
[freitas/ 0.003168 | 0.001807 | 0.003488 | 0.011977
lisaura/ 0.052315 | 0.084503 | 0.003488 | 0.011977
ljose/ 0.118168 | 0.001807 | 0.003488 | 0.011977
/lima/ 0.086047 | 0.001807 | 0.003488 | 0.011977
/nogueira/ 0.003168 | 0.001807 | 0.003488 | 0.011977
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Aplicando o algoritmo TOPSIS para a obtencdo dos quatro melhores candidatos, com
pesos iguais para todas as especialidades, resultam os valores da Tabela 3.

Tabela 3 — Resultado da avaliagdo multicritério

Candidato Valor
/antonio/ 1.0000000
/david/ 0.7754720
ljose/ 0.2654553
lisaura/ 0.1663549

5. Conclusodes

Este trabalho apresenta uma abordagem objetiva a um problema normalmente analisado
sob uma perspetiva subjetiva: a avaliagdo de candidatos em processos de selecdo de
recursos humanos baseada nas recomendacdes da rede social LinkedIn. Esta abordagem
baseada na informacdo dos pares, dispensa o0s candidatos de eventualmente
introduzirem informacao menos verdadeira nos CV.

O método proposto para selecdo de candidatos PageRank-TOPSIS recorre a dois
algoritmos conhecidos e implementados na linguagem R. Aplicou-se com sucesso 0
algoritmo PageRank a analise de uma rede de recomendacdes profissionais e o
algoritmo TOPSIS na decisdo multicritério para duas ou mais especialidades necessarias
a um determinado perfil profissional.

Através do método proposto € possivel acelerar o processo de identificacdo dos
melhores candidatos num conjunto de dimensédo corrente, mas também aplica-lo a um
grande conjunto de dados. Acreditamos que a simplicidade do modelo de dados e a
baixa complexidade das rotinas implementadas permite utilizar o método em ambientes
Big Data, podendo encontrar solu¢des sem paralelo nos métodos tradicionais.

Para além da complexidade algoritmica, 0 método de duas fases apresenta grande
clareza e facilidade de compreenséo tanto para 0s decisores como para 0s candidatos.
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