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RESUMO

O processo de triagem representa uma etapa estratégica no recrutamento e seleção de
colaboradores em organizações. Diante disso, as empresas têm buscado soluções que
aprimorem seus procedimentos, com o objetivo de torná-los mais assertivos. Nesse contexto,
abordagens baseadas em Inteligência Artificial apresentam potencial para contribuir com
esse processo. Este trabalho investiga o desempenho de um sistema de triagem de currículos
baseado na combinação entre busca vetorial semântica e modelos de linguagem de larga
escala (LLMs). O sistema utiliza embeddings gerados por modelos de transformação de
sentenças para representar semanticamente currículos em um banco vetorial, permitindo a
recuperação de documentos similares com base em um currículo de referência. Em seguida,
os currículos recuperados são analisados por um LLM, que ranqueia os candidatos mais
aderentes ao perfil buscado. O conjunto de dados utilizado nos experimentos é o Resume
Corpus, composto por diversos currículos da área de tecnologia, avaliados em três versões:
original, resumida com o modelo LLaMA 3.1 8B e resumida com o modelo Pegasus. Os
experimentos demonstraram que a estratégia híbrida aumenta a precisão da triagem sem
comprometer a eficiência, desde que a compressão textual preserve a densidade semântica.
Os resultados apontam a viabilidade do uso combinado de vetorização e LLMs em processos
seletivos automatizados, o que pode contribuir para a redução do tempo de análise e maior
assertividade na identificação de talentos.

Palavras-chave: Triagem de currículos. Busca semântica. Modelos de linguagem. Vetoriza-
ção. LLM.



ABSTRACT

The screening process constitutes a strategic phase in the recruitment and selection
of employees within organizations. Consequently, companies have increasingly sought
solutions to enhance their procedures, aiming to improve their accuracy and effectiveness.
In this context, Artificial Intelligence-based approaches have the potential to support
and optimize this process. This work investigates the performance of a resume screening
system that combines semantic vector search with Large Language Models (LLMs). The
system uses embeddings generated by sentence transformation models to semantically
represent resumes in a vector database, allowing the retrieval of similar documents based
on a reference resume. Then, the retrieved resumes are analyzed by an LLM, which ranks
the candidates that best fit the sought profile. The dataset used in the experiments is
the Resume Corpus, composed of several resumes from the technology area, evaluated in
three versions: original, summarized with the LLaMA 3.1 8B model, and summarized with
the Pegasus model. The experiments demonstrated that the hybrid strategy increases
screening accuracy without compromising efficiency as long as textual compression preserves
semantic density. The results indicate the viability of combining vectorization and LLMs
in automated selection processes, which can contribute to reducing analysis time and
increasing accuracy in talent identification.

Keywords: Resume screening. Semantic search. Language models. Vectorization. LLM.
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1 INTRODUÇÃO

Recursos humanos, frequentemente abreviado como RH, refere-se ao departamento ou
função de uma organização responsável pela gestão, aquisição, treinamento, avaliação e
retenção de funcionários. O papel dessa área está na determinação de como as pessoas
são integradas e contribuem para o sucesso de uma empresa (Taylor; Armstrong, 2020).
Tradicionalmente, o setor de RH se concentrava em tarefas administrativas, como contra-
tação e folha de pagamento. No entanto, com a evolução do mercado e das organizações,
essa função se expandiu para incluir áreas estratégicas como desenvolvimento de talentos,
engajamento dos funcionários e alinhamento da força de trabalho com os objetivos da
empresa. Os profissionais de RH, portanto, atuam como parceiros estratégicos, facilitadores
e mediadores, garantindo que os talentos da organização sejam efetivamente utilizados
para alcançar os objetivos desejados (Dessler; Oderich, 2017).

A classificação eficiente de currículos é fundamental para empresas de recursos humanos,
pois representa o primeiro filtro em um processo seletivo e determina a qualidade dos
candidatos que avançam para as etapas subsequentes (Grupo SERES, 2023). No cenário
atual, em que a quantidade de candidatos por vaga cresce devido ao alcance e facilidade
das plataformas digitais, a capacidade de identificar rapidamente os candidatos mais quali-
ficados torna-se essencial. Uma classificação eficaz otimiza o tempo de seleção, reduz custos
operacionais e aumenta a probabilidade de identificar indivíduos que realmente atendam
às necessidades e cultura da empresa. Além disso, ao garantir que os candidatos mais
adequados sejam entrevistados, as empresas não apenas melhoram suas chances de fazer
contratações bem-sucedidas, mas também fortalecem sua reputação como empregadores
desejáveis, atraindo talentos de alta qualidade no futuro (Breaugh, 2008).

A análise manual, além de consumir muito tempo, é suscetível a erros e inconsistências.
Para superar esses desafios, diversas abordagens têm sido adotadas pelas empresas. Uma
dessas abordagens são os sistemas do tipo Applicant Tracking System (ATS), que são
comumente usados para filtrar e classificar currículos com base em palavras-chave e
critérios predefinidos. No entanto, esses sistemas tradicionais podem descartar candidatos
qualificados que não se encaixam exatamente nos critérios estabelecidos. Abordagens mais
recentes empregam técnicas de Inteligência Artificial (IA) e Aprendizado de Máquina
(AM), permitindo uma análise mais sofisticada e adaptativa dos currículos. Esses métodos
podem identificar padrões e correlações não óbvias, proporcionando uma seleção mais
precisa e abrangente de candidatos (Chapelle; Schölkopf; Zien, 2011; Fernandez et al.,
2020).

Abordagens baseadas em Inteligência Artificial, especialmente aquelas que utilizam Modelos
de Linguagem de Larga Escala (LLMs, do inglês Large Language Models), têm ganhado
destaque por sua capacidade de interpretar currículos para além da literalidade textual
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(Bommasani et al., 2021). Diferentemente dos sistemas tradicionais baseados em palavras-
chave, essas soluções consideram o significado contextual das experiências profissionais e a
relação semântica entre diferentes competências. Técnicas como a vetorização semântica
de sentenças, com o uso de modelos como os Sentence Transformers (Reimers; Gurevych,
2019), e a aplicação de LLMs da família LLaMA, como o Meta LLaMA 3.1 8B Instruct,
possibilitam análises mais profundas, permitindo a identificação de similaridades entre
documentos com base em significado e não apenas em termos exatos.

Essa integração entre recuperação semântica e análise contextual é a base de arquiteturas
híbridas como o Retrieval-Augmented Generation (RAG), que combinam mecanismos de
busca vetorial com modelos generativos para sintetizar respostas mais precisas a partir de
documentos relevantes (Lewis et al., 2020). No contexto da triagem de currículos, essa
abordagem permite recuperar perfis semanticamente próximos com base em um currículo de
referência e, em seguida, aplicar LLMs para realizar uma análise comparativa aprofundada.
Como demonstrado nos experimentos deste trabalho, essa estratégia combinada mostrou-se
eficaz para reduzir perdas causadas por variações de vocabulário ou estrutura textual,
promovendo uma triagem mais eficiente e assertiva.

A representação vetorial de textos permite que currículos sejam comparados com base
em seu conteúdo semântico, superando as limitações de filtros lexicais rígidos. Essa
abordagem viabiliza a identificação de perfis similares mesmo quando a terminologia
empregada varia entre os candidatos. Em combinação com LLMs, que realizam análise
contextual sobre os documentos mais relevantes, forma-se uma estratégia híbrida que
potencializa a assertividade na triagem automatizada.

No presente trabalho, propõe-se o desenvolvimento e a avaliação de um sistema híbrido para
triagem de currículos, baseado na integração entre mecanismos de busca vetorial e modelos
de linguagem. O sistema recebe como entrada um currículo de referência, geralmente
representando um perfil ideal para determinada vaga, e, a partir disso, realiza a consulta
no banco vetorial, retornando os documentos semanticamente similares. Em seguida,
os currículos recuperados são processados por um LLM, que analisa o conteúdo e gera
uma resposta estruturada com base na similaridade contextual, indicando os candidatos
mais adequados. O sistema também permite a experimentação com diferentes modelos
de vetorização e LLMs, além de suportar versões resumidas dos currículos com o uso de
técnicas de sumarização automática.

Para garantir uma avaliação da proposta, foi utilizado o conjunto de dados Resume Corpus,
uma base de dados multirótulo composta por mais de vinte mil currículos reais da área
de tecnologia da informação, cada um associado a uma ou mais categorias profissionais
(Jiechieu; Tsopze, 2020). Com base nesse corpus, foram criadas três versões distintas da
base de dados: a versão original, uma versão com os currículos resumidos pelo modelo
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Pegasus (Zhang et al., 2020) e outra com o modelo Meta LLaMA 3.1 8B Instruct. Essas
versões permitiram observar o impacto da compactação textual sobre a densidade semântica
dos documentos e, por consequência, sobre o desempenho dos modelos de triagem. As
reduções de conteúdo foram avaliadas tanto do ponto de vista da busca vetorial quanto da
análise contextual, permitindo identificar limites e oportunidades no uso de sumarizações
em sistemas reais de triagem.

Dessa forma, o presente trabalho busca contribuir com a análise de técnicas de triagem
automática de currículos ao explorar, de forma integrada, modelos de vetorização semântica,
LLMs e estratégias de sumarização. O sistema desenvolvido busca promover maior eficiência
no processo seletivo, reduzindo o tempo necessário para a triagem e aumentando a precisão
na identificação de candidatos mais adequados. Além disso, os experimentos conduzidos
fornecem evidências empíricas sobre o desempenho das diferentes combinações de modelos e
versões da base de dados, gerando insumos para a mensuração da eficácia dessas tecnologias.

1.1 LIMITAÇÕES

Embora o sistema proposto tenha demonstrado resultados promissores na triagem au-
tomática de currículos por meio da combinação entre busca vetorial e LLMs, algumas
limitações devem ser reconhecidas. Primeiramente, o enfoque do trabalho está restrito
à análise semântica de informações textuais contidas nos currículos, não contemplando
fatores subjetivos ou qualitativos, como o alinhamento cultural entre o candidato e a
organização contratante. Além disso, por depender de modelos pré-treinados e bases
resumidas, o desempenho do sistema pode ser sensível à perda de informações relevantes
durante o processo de sumarização. Outro ponto a considerar é a limitação da base de
dados utilizada, composta exclusivamente por currículos da área de tecnologia da informa-
ção, o que restringe a generalização dos resultados para outros domínios profissionais. É
importante ressaltar que o uso de LLMs em plataformas externas impõe restrições quanto
à quantidade de tokens, custos de operação e questões relacionadas à privacidade dos
dados. Por fim, cabe ressaltar que não foi realizado nenhum experimento em ambiente
real com especialistas do setor de RH.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver e avaliar um sistema inteligente de triagem
automática de currículos, combinando mecanismos de busca vetorial com modelos de
transformação de sentenças e análise contextual com modelos de linguagem de larga escala
(LLMs).
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1.2.2 Objetivos Específicos

Para alcançar o objetivo geral proposto, são definidos os seguintes objetivos específicos:

• Construir um banco vetorial de currículos a partir de embeddings gerados por diferentes
modelos de Sentence Transformers;

• Implementar um sistema de consulta com base em similaridade semântica e análise
contextual;

• Avaliar o impacto de diferentes técnicas de sumarização no desempenho da recuperação
semântica;

• Integrar e comparar múltiplos LLMs para ranqueamento dos resultados mais relevantes;

• Avaliar a eficácia da estratégia combinada (busca vetorial + LLM) por meio de métricas
de acurácia, tomando os rótulos do conjunto de dados Resume Corpus como referência;

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho está organizado em cinco capítulos. O Capítulo 1 apresenta a introdução,
delineando o problema, os objetivos, a motivação e a justificativa da pesquisa. O Capítulo 2
fornece os fundamentos teóricos relacionados à busca semântica, vetorização de textos e
modelos de linguagem de larga escala, oferecendo o embasamento técnico necessário. No
Capítulo 3, é descrito o sistema proposto, os dados utilizados e a metodologia experimental.
O Capítulo 4 apresenta os resultados obtidos e as análises comparativas entre os modelos
testados. Por fim, o Capítulo 5 expõe as conclusões, destacando as contribuições do
trabalho, suas limitações e propostas para futuras pesquisas.
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2 REFERENCIAL TEÓRICO

Este capítulo apresenta os fundamentos teóricos que embasam o desenvolvimento do
sistema de triagem de currículos proposto neste trabalho. São discutidos os conceitos de
vetorização semântica de textos, mecanismos de busca vetorial e os modelos de linguagem
de larga escala (LLMs), com ênfase em suas aplicações no contexto de recuperação de
informações e análise contextual de documentos textuais.

2.1 VETORIZAÇÃO SEMÂNTICA DE TEXTOS

A vetorização de textos é uma etapa importante na área de processamento de linguagem
natural (PLN), permitindo que documentos textuais sejam representados como vetores
numéricos em espaços de alta dimensão. Essa representação possibilita a aplicação de
operações matemáticas, como cálculo de similaridade e agrupamento, tornando os textos
comparáveis de forma quantitativa (Manning; Raghavan; Schütze, 2008).

Modelos mais antigos, como Bag-of-Words e Term Frequency–Inverse Document Frequency
(TF-IDF), baseiam-se apenas na frequência de ocorrência de palavras, ignorando o contexto
semântico em que esses termos aparecem. Como alternativa, técnicas mais recentes
passaram a utilizar representações densas, também conhecidas como embeddings, que
capturam relações semânticas entre palavras. Modelos como o Word2Vec (Mikolov et
al., 2013) e o GloVe (Pennington; Socher; Manning, 2014) introduziram representações
distribuídas que preservam proximidade semântica entre termos, ainda que operem ao
nível de palavras e não considerem o contexto global das frases.

2.2 MODELOS CONTEXTUAIS DE LINGUAGEM

Com o surgimento do modelo Bidirectional Encoder Representations from Transformers
(BERT) (Devlin et al., 2018), a vetorização de textos deu um salto qualitativo ao permitir
que cada palavra fosse representada em função do seu contexto, considerando simultanea-
mente os tokens à esquerda e à direita. Essa abordagem contextual supera as limitações
dos embeddings estáticos, como Word2Vec ou GloVe, que atribuem o mesmo vetor para
uma palavra independentemente do seu uso.

Modelos posteriores, como RoBERTa (Liu et al., 2019) e DistilBERT, refinaram ainda mais
essa abordagem, ampliando o desempenho em tarefas de compreensão textual. Modelos
fundamentados no Sentence Transformers (Reimers; Gurevych, 2019) baseiam-se nessas
arquiteturas, mas são ajustados especificamente para tarefas de similaridade semântica,
tornando-os mais adequados para buscas vetoriais e comparação entre documentos inteiros.

O avanço das arquiteturas baseadas no Transformer (Vaswani et al., 2017) permitiu a
geração de embeddings ao nível de sentenças ou parágrafos, capturando relações semânticas
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mais amplas e contextuais. Diferentemente de modelos baseados em palavras isoladas,
como Word2Vec, esses modelos produzem vetores adaptáveis ao contexto textual e são
particularmente úteis para tarefas de comparação entre documentos, como na triagem de
currículos.

2.3 BUSCA VETORIAL E RECUPERAÇÃO SEMÂNTICA DE INFORMAÇÃO

Sistemas de busca tradicionais, baseados em palavras-chave, operam por correspondência
exata ou parcial entre termos, sendo sensíveis a variações lexicais, sinônimos e estrutura
textual. Para superar essas limitações, a busca vetorial emergiu como uma alternativa
mais robusta, permitindo a recuperação de documentos com base na similaridade de seus
vetores semânticos (Johnson; Douze; Jégou, 2019).

O funcionamento desses sistemas baseia-se na criação de um índice vetorial a partir dos
embeddings dos documentos, utilizando estruturas otimizadas para busca aproximada por
vizinhança mais próxima Approximate Nearest Neighbors (ANN). Dentre as bibliotecas
especializadas nessa tarefa, destacam-se FAISS, Annoy e ChromaDB. Esta última foi
adotada no presente trabalho por sua compatibilidade com consultas semânticas em tempo
real e integração com ecossistemas de LLMs.

Segundo Johnson, Douze e Jégou (2019), a métrica mais comumente empregada na
comparação vetorial é a similaridade do cosseno, embora também sejam utilizados outros
métodos, como a distância euclidiana e o produto escalar. A escolha da métrica e da
estrutura de indexação impacta diretamente a qualidade e a eficiência das buscas.

Além da triagem de currículos, a busca vetorial tem sido aplicada com sucesso em
sistemas de recomendação, motores de busca semânticos, recuperação de artigos científicos
e classificação de documentos jurídicos. Um dos principais desafios desses sistemas
está na escalabilidade, já que a busca em espaços vetoriais de alta dimensão pode ser
computacionalmente custosa. Para mitigar esse problema, algoritmos de busca aproximada,
como Hierarchical Navigable Small World (HNSW), vêm sendo adotados, permitindo
acelerar a recuperação com perda mínima de precisão (Malkov; Yashunin, 2020).

2.4 MODELOS DE LINGUAGEM DE LARGA ESCALA (LLMS)

Modelos de linguagem de larga escala (LLMs, do inglês Large Language Models) repre-
sentam um avanço no campo da inteligência artificial. Baseados em arquiteturas do tipo
transformador, esses modelos são treinados com bilhões de parâmetros sobre grandes
volumes de dados textuais, sendo capazes de compreender, gerar e manipular linguagem
natural com alto grau de sofisticação (Brown et al., 2020).

Dentre os LLMs mais relevantes no cenário atual, destacam-se os modelos da família GPT
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(OpenAI), Gemini (Google), LLaMA (Meta) e Falcon (TII). Esses modelos são capazes de
realizar tarefas como tradução, sumarização, geração de texto, compreensão contextual,
entre outras tarefas envolvendo linguagem natural (Fan et al., 2024).

Ao serem utilizados em conjunto com mecanismos de busca vetorial, os LLMs podem
desempenhar um papel complementar: enquanto a busca vetorial identifica documentos
semanticamente próximos, o LLM é capaz de realizar uma leitura comparativa mais
profunda, considerando relações implícitas, sequência lógica de informações e coesão
textual (Bommasani et al., 2021; Fan et al., 2024).

2.5 INTEGRAÇÃO ENTRE BUSCA VETORIAL E MODELOS DE LINGUAGEM

A combinação entre mecanismos de recuperação semântica e LLMs tem sido popularizada
por arquiteturas do tipo Retrieval-Augmented Generation (RAG) (Lewis et al., 2020).
Nessa abordagem, a busca vetorial identifica os documentos mais relevantes para uma
consulta, e o LLM é responsável por sintetizar ou gerar uma resposta a partir desses
documentos. Essa estratégia permite que o modelo de linguagem opere com um contexto
mais restrito e relevante, melhorando a precisão e reduzindo a geração de informações
factualmente incorretas, fenômeno conhecido como Alucinação.

Esses modelos podem, por exemplo, interpretar que “desenvolvimento de aplicações web
em React e Node.js” é semanticamente próximo de “experiência com sistemas front-end
e back-end modernos”, mesmo que os termos exatos não coincidam. Tal capacidade
é particularmente útil para currículos com terminologias variadas ou que contenham
descrições indiretas de habilidades.

No contexto da triagem de currículos, essa integração permite primeiro recuperar perfis
semanticamente próximos com base em um currículo de referência e, posteriormente, aplicar
o LLM para interpretar os conteúdos recuperados e realizar uma análise comparativa mais
profunda.

Além do RAG, outras arquiteturas híbridas têm sido propostas para aprimorar a integração
entre mecanismos de recuperação e modelos gerativos, destacando-se o Fusion-in-Decoder
(FiD) (Lewis et al., 2020) e o RePlug (Shi et al., 2023). Essas abordagens tratam a fusão
de múltiplos documentos contextuais de forma mais eficiente e, embora ainda incipientes
no contexto da triagem de currículos, representam caminhos promissores para evoluções
futuras da presente proposta.

2.6 SUMARIZAÇÃO AUTOMÁTICA DE TEXTO

A sumarização automática de textos (SAT) é uma tarefa da área de PLN, cujo objetivo é
criar automaticamente versões compactas de um ou mais textos que preservem seu conteúdo
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mais relevante. Essa abordagem é especialmente útil em contextos com limitações de
processamento, como o uso de LLMs com restrições de tamanho máximo de tokens.

Existem dois tipos principais de sumarização: a extrativa, que seleciona trechos literais do
texto original, e a abstrativa, que gera novos textos com base na compreensão do conteúdo.
Modelos como o Pegasus (Zhang et al., 2020) e o Meta LLaMA 3.1 8B Instruct permitem
realizar sumarizações abstrativas com alto grau de fidelidade semântica. A utilização
dessas técnicas, no presente trabalho, visa testar o impacto da compressão textual na
qualidade da triagem automatizada de currículos.

Recentemente, Sarmento e Oliveira (2024) realizaram uma investigação abrangente sobre
técnicas de sumarização automática de textos em português do Brasil, com foco na
aplicação de abordagens extrativas e abstrativas em artigos jornalísticos. O estudo avaliou
desde métodos clássicos de ponderação de sentenças, como TextRank e posição das frases,
até o uso de modelos de LLMs, como GPT-4o, LLaMA 3 e Gemma, além de modelos
ajustados como PTT5 e FLAN-T5. Utilizando três bases de dados amplamente adotadas
na literatura (TeMário, CSTNews e RecognaSumm) os autores analisaram o desempenho
dos modelos por meio das métricas ROUGE-L e BERTScore. Os resultados apontaram
que modelos abstrativos ajustados apresentaram desempenho competitivo e boa qualidade
textual, enquanto os LLMs se destacaram em precisão, mas com alto custo computacional.

2.7 TRIAGEM AUTOMATIZADA DE CURRÍCULOS

Historicamente, os sistemas de triagem automatizada iniciaram com o desenvolvimento
dos sistemas do tipo Applicant Tracking Systems (ATS), cuja lógica principal baseava-se
em filtros estáticos de palavras-chave e regras manuais (Huang; Rust, 2019). Embora
amplamente utilizados, esses sistemas demonstraram limitações ao ignorar contexto,
sinônimos e variações linguísticas comuns em documentos de currículos (Overton, 2017).
Com a popularização das técnicas de Aprendizado de Máquina (AM), surgiram abordagens
supervisionadas capazes de classificar currículos com base em conjuntos rotulados, como
demonstrado por Santos (2022) e outros estudos aplicados (Malik; Fatima; Ahmad, 2020).
Mais recentemente, a integração de vetorização semântica e modelos de linguagem de larga
escala (LLMs) tem se mostrado promissora, permitindo uma análise contextualizada e
adaptável dos currículos (Bommasani et al., 2021).

Além disso, estudos como o de Malik, Fatima e Ahmad (2020) destacam a importância da
curadoria de dados e da diversidade dos conjuntos de treinamento. Sistemas que dependem
exclusivamente de palavras-chave ou vocabulário fechado tendem a apresentar viés contra
candidatos com perfis atípicos, mesmo que possuam competências relevantes. A introdução
de modelos semânticos pode mitigar esse problema ao considerar o significado global dos
textos, permitindo reconhecer competências formuladas de maneiras distintas.
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Diferentes abordagens têm sido propostas na literatura para automatizar a triagem
de currículos, com variações nos métodos de vetorização, bases de dados utilizadas e
estratégias de classificação ou ranqueamento. A Tabela 1 apresenta um resumo comparativo
dos principais trabalhos relacionados, destacando os conjuntos de dados adotados e as
tecnologias empregadas em cada estudo.

Tabela 1 – Trabalhos correlatos sobre triagem automatizada de currículos.

Referência Dataset Tecnologia / Abordagem
Luo et al. (2018) ~10.000 currículos priva-

dos
ResumeNet: rede neural semi-supervisionada
para avaliação da qualidade dos currículos

Bhatia et al. (2019) Currículos do LinkedIn
e genéricos

Parser semântico + BERT; ranqueamento por
compatibilidade com 73% de acerto

Santos (2022) 1.340 currículos reais
(área de TIC)

TF-IDF + classificadores (Random Forest, Naive
Bayes); categorização multiclasse por área

Neto e Saraiva (2023) Talentos Carreira RH Word2Vec, Wang2Vec, FastText, GloVe; simila-
ridade do cosseno

Saatçı e Kurt (2024) ~123 vagas e currículos
associados

PLN para extração de competências; similaridade
de Jaccard e cosseno

Gan et al. (2024) Dataset próprio com
currículos reais

Agentes baseados em LLMs para sumarização,
classificação e ranqueamento

Heakl et al. (2024) 13.389 currículos de di-
versas fontes

Classificação com LLMs (BERT, Gemma 1.1);
acurácia de até 92%

Lancetti et al. (2025) 2.164 vagas do LinkedIn
(QA)

Vetores binários de soft skills; recomendação com
filtros e cosine

Este trabalho Resume Corpus (29.035
currículos TI)

Busca vetorial com Sentence Transformers; aná-
lise contextual com LLMs (LLaMA); sumarização
automática

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Luo et al. (2018) propuseram o ResumeNet, um modelo baseado em rede neural semi-
supervisionada para avaliação da qualidade de currículos. O sistema foi treinado com
aproximadamente dez mil documentos reais e avalia aspectos como completude e clareza
das informações. O enfoque está na análise da apresentação do currículo como um todo,
sem realizar correspondência com uma vaga específica.

Bhatia et al. (2019) desenvolveram um sistema de parsing e ranqueamento de currículos
com uso de BERT, focado na correspondência entre documentos e vagas. O modelo realiza
extração semântica das seções do currículo (educação, experiência, habilidades) e calcula
uma pontuação de compatibilidade. O sistema obteve 73% de precisão, demonstrando a
viabilidade da abordagem para triagem inteligente.

Santos (2022) propôs uma metodologia de categorização automática de currículos na área
de Tecnologias da Informação e Comunicação (TIC), utilizando um conjunto de currículos
reais visando classificá-los em até 20 categorias distintas, como Desenvolvedor Web, Analista
de Suporte, Administrador de Redes, entre outras. Os currículos foram processados com
técnicas de Bag-of-Words e vetorizados com TF-IDF, sendo posteriormente classificados
com diferentes algoritmos, como Random Forest e Naive Bayes. O autor destaca, por
exemplo, que currículos contendo palavras como “HTML”, “CSS” e “JavaScript” foram
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fortemente associados à categoria Desenvolvedor Web, enquanto termos como “roteador”,
“switch” e “cabeamento” apareceram com frequência em currículos classificados como
Administrador de Redes. Esse tipo de associação léxica demonstra como modelos estatísticos
podem inferir automaticamente a área de atuação de um candidato com base no vocabulário
predominante. Ainda segundo Santos (2022), os modelos apresentaram acurácia superior
a 90% nas tarefas de classificação binária, demonstrando o potencial da abordagem para a
triagem inicial de candidatos em sistemas de recrutamento automatizado.

Esse tipo de solução, embora eficaz em determinados contextos, depende fortemente
da engenharia de atributos e de um vocabulário previamente conhecido. Em contraste,
sistemas baseados em busca semântica e LLMs, como o proposto neste trabalho, podem
ser capazes de inferir semelhanças contextuais mesmo quando os termos usados variam, o
que amplia a aplicabilidade e a robustez do sistema frente a currículos mais heterogêneos.

Neto e Saraiva (2023) exploraram o uso de embeddings em português (Word2Vec, FastText,
Wang2Vec, GloVe) para medir a similaridade entre currículos e descrições de vagas. O
sistema desenvolvido foi aplicado em dados reais da consultoria Talentos Carreira RH e
demonstrou a viabilidade do uso de modelos semânticos no idioma português.

Saatçı e Kurt (2024) propuseram uma aplicação prática de triagem com técnicas de PLN
voltadas à extração de competências profissionais. Os currículos foram comparados com
vagas usando medidas de similaridade semântica como Jaccard e cosseno. O trabalho se
destaca por sua ênfase em usabilidade e baixo custo computacional.

Gan et al. (2024) apresentaram um framework baseado em agentes inteligentes com
LLMs, capazes de realizar múltiplas tarefas automaticamente, como leitura, classificação
e sumarização de currículos. A abordagem destaca-se por sua arquitetura autônoma e
modular, com capacidade de adaptação a diferentes contextos.

Heakl et al. (2024) introduziram o benchmark ResumeAtlas, uma base com mais de 13
mil currículos rotulados para avaliação de modelos de classificação baseados em LLMs,
como BERT e Gemma. O estudo alcançou acurácia de até 92% e reforça o potencial dos
modelos de linguagem em tarefas de triagem supervisionada.

Lancetti et al. (2025) propuseram o sistema TalentJobRadar, com foco em soft skills
e cargos da área de qualidade de software. A proposta combina vetores binários de
competências e um radar de similaridade baseado na similaridade do cosseno, oferecendo
uma interface visual interativa e filtros personalizados para a recomendação de perfis.
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2.8 CONSIDERAÇÕES FINAIS DO CAPÍTULO

Os conceitos apresentados neste capítulo fornecem embasamento teórico necessário para a
construção do sistema proposto. A integração entre vetorização semântica, busca vetorial e
análise contextual com LLMs representa uma abordagem inovadora no campo da triagem
de currículos, alinhando-se às tendências contemporâneas de automação e inteligência
artificial no setor de recursos humanos.
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3 DESENVOLVIMENTO

Este capítulo apresenta os detalhes do sistema proposto, abordando sua arquitetura
funcional, os dados utilizados e os experimentos conduzidos para validação. São descritos
o fluxo de interação entre usuário e sistema, os componentes utilizados na construção do
banco vetorial e a metodologia experimental aplicada.

3.1 SISTEMA PROPOSTO

O funcionamento do sistema proposto baseia-se na integração entre um mecanismo de
busca semântica em um banco de dados vetorial e um modelo de linguagem de grande
escala (LLM). O fluxo de uso inicia-se com a submissão de um currículo pelo usuário, por
meio do componente de interação no formato de chat. Após o envio, o sistema converte o
conteúdo textual do documento em vetores de alta dimensão utilizando um modelo de
transformador de sentenças (especificado no parâmetro “modelo”). A Figura 1 ilustra o
fluxo de execução do sistema proposto.

Figura 1 – Fluxo geral do sistema proposto.

Currículos Fragmentação Incorporação Indexação Banco de
dados
vetorial

Usuário Consulta Incorporação Comparação de
vetores

Currículos mais
próximos

vetorialmente
Instruções para LLMEnvio para LLMResposta

Criação do branco de dados vetorial com os currículos

Consulta ao banco de dados vetorial e classificação dos resultados com LLM

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A Figura 1 apresenta o fluxo geral do sistema desenvolvido, dividido em duas etapas
principais: a construção do banco de dados vetorial e o processo de consulta e análise
contextual. Na primeira etapa, os currículos são processados por meio de fragmentação,
geração de embeddings e indexação, resultando em um banco vetorial otimizado para
recuperação semântica. Na segunda etapa, o usuário fornece um currículo de referência,
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que também é vetorizado e comparado com os documentos armazenados. Os currículos
mais similares, com base na proximidade vetorial, são então enviados a um modelo de
LLM, juntamente com instruções específicas. O LLM realiza uma análise contextual dos
documentos recuperados e retorna uma resposta estruturada com os candidatos mais
aderentes ao perfil buscado.

Após a vetorização do currículo de entrada, ele é então comparado com os currículos pre-
viamente armazenados previamente no banco de dados vetorial (ChromaDB), retornando
os documentos mais semanticamente semelhantes conforme a quantidade definida pelo
parâmetro “respostas”. Uma vez recuperados os documentos mais relevantes, esses dados
são repassados como entrada para o LLM escolhido (definido no parâmetro “LLM”), que
realiza a análise contextual e gera uma sugestão final sobre o candidato mais apropriado
com base nas informações extraídas. Esse processo combina a busca vetorial com a
capacidade interpretativa de modelos de linguagem, resultando em uma resposta precisa
e contextualizada. A Figura 2 e Figura 3 ilustram a tela de interação do usuário com o
sistema proposto.

Figura 2 – Sistema proposto: visão inicial do sistema.

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A escolha dos parâmetros de controle influencia diretamente os resultados apresentados
no chat, permitindo ao usuário ajustar a busca de acordo com diferentes combinações de
banco de dados, modelos de vetorização e modelos de linguagem.

3.2 BASE DE DADOS

Para avaliar o desempenho do sistema proposto, experimentos foram realizados utilizando
a base de currículos desenvolvida por Jiechieu e Tsopze (2020). Esse conjunto de dados
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Figura 3 – Sistema proposto: envio de arquivo e respostas do sistemas.

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

é comumente usado para tarefas de classificação multirótulo de currículos, no qual cada
currículo pode estar associado a mais de uma categoria profissional, como “Desenvolvedor
Web”, “Desenvolvedor Python”, entre outras categorias. Os documentos são apresentados
em formato textual não estruturado, refletindo com razoável fidelidade a diversidade de
formatações encontradas em currículos reais.

O conjunto de dados é estruturado por meio de arquivos emparelhados, sendo um com ex-
tensão .txt, que contém o conteúdo textual completo de um currículo, e outro com extensão
.lab, que armazena os rótulos ocupacionais associados àquele currículo. Essa organização
facilita a vinculação direta entre o texto e suas respectivas categorias profissionais. A
Figura 4 ilustra um exemplo desses arquivos.

O conjunto de rótulos presentes nos arquivos .lab é composto por 10 categorias profissionais
distintas, refletindo diferentes especializações na área de tecnologia da informação. São elas:
Database_Administrator, Software_Developer, Systems_Administrator, Project_manager,
Security_Analyst, Web_Developer, Network_Administrator, Front_End_Developer,
Java_Developer e Python_Developer. Como se trata de um problema de classificação
multirótulo, um mesmo currículo pode estar associado a mais de uma dessas categorias.

A base de dados possui um total de 59.566 arquivos. Para garantir a qualidade dos dados, foi
desenvolvido um algoritmo na linguagem de programação Python para verificar a presença
de conteúdo nos arquivos de rótulo com extensão .lab. Arquivos que apresentavam rótulos
vazios foram excluídos juntamente com os arquivos de texto correspondentes, resultando
em um total de 58.070 arquivos válidos. Considerando que cada currículo é composto por
dois arquivos (um texto e um rótulo), obteve-se uma base inicial composta por 29.035
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Figura 4 – Currículo estruturado de um desenvolvedor com os rotulos de Web Developer, Software Developer
e Front-End Developer.

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

currículos. A soma dos caracteres de todos os textos dessa base totalizou 200.814.853,
formando assim a base de dados utilizada nos experimentos.

Com o intuito de avaliar o desempenho do sistema utilizando versões resumidas dos
currículos, duas novas bases derivadas foram criadas. A segunda base foi construída
utilizando a plataforma SambaNova Cloud1, especializada em computação para inteligência
artificial, com acesso a modelos de linguagem avançados. Para esse processo, foi utilizado
o modelo Meta LLaMA 3.1 8B Instruct, que oferece uma das maiores capacidades de
requisições diárias disponíveis na plataforma (28.800 requisições por dia). Esse modelo
foi empregado para gerar resumos abstrativos dos currículos presentes na primeira base.
O resultado foi uma nova base com o mesmo número de currículos (29.035), mas com
uma total de 45.779.030 caracteres, representando aproximadamente 22,8% do volume
1 <https://sambanova.ai/>

https://sambanova.ai/
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original. Adicionalmente, foi gerada uma terceira versão da base utilizando o modelo
de sumarização abstrativa Pegasus, aplicado localmente por meio da biblioteca Hugging
Face2, com o modelo google/pegasus-xsum. O processo foi realizado sobre os mesmos 29.035
currículos da base original. Como resultado, obteve-se uma base com 5.194.230 caracteres,
o que representa aproximadamente 2,6% do volume textual original. Essa redução mais
agressiva permitiu avaliar os impactos da compressão extrema sobre o desempenho dos
modelos de busca semântica.

3.3 METODOLOGIA EXPERIMENTAL

Os experimentos realizados neste trabalho foram desenvolvidos utilizando a linguagem
Python, na versão 3.9. A partir da análise dos rótulos presentes na base de dados, foram
selecionadas 10 ocupações distintas com maior representatividade. Para a construção do
conjunto de avaliação, foram separados 100 currículos para cada uma dessas ocupações,
totalizando 1.000 currículos exclusivos, que não foram incluídos nos bancos vetoriais
utilizados nas buscas. Como consequência, todas as versões do banco de dados vetorial
passaram a conter 28.035 documentos.

Experimento 1: Avaliação dos modelos de transformação de sentenças

O primeiro experimento teve como objetivo identificar, de forma comparativa, quais modelos
de Sentence Transformers apresentavam melhor desempenho na tarefa de recuperação
semântica, considerando três versões da base de dados: a base original, a base resumida
com auxílio de um modelo LLM (Meta LLaMA 3.1 8B Instruct) e a base resumida com o
modelo Pegasus. Para isso, foram testados treze modelos distintos, incluindo variantes
como Multi QA MiniLM L6 cos v1, Multi QA Mpnet base dot v1, All MiniLM L6 v2,
Distiluse Multilingual Base v1 e v2, All Mpnet base v2, entre outros. Na Tabela 2, são
apresentadas as principais características desses modelos, como dimensionalidade, suporte
linguístico e tarefa principal para a qual foram otimizados.

Cada modelo foi aplicado individualmente nas três bases de dados mencionadas, resultando
na criação de múltiplos bancos vetoriais indexados no ChromaDB. A avaliação foi realizada
utilizando os 1.000 currículos reservados exclusivamente para teste. Esses currículos foram
empregados como consultas, e diferentes quantidades dos top-n resultados mais similares
foram testadas: 1, 5, 10, 20 e 30 documentos por consulta.

A métrica adotada para avaliar o desempenho dos modelos baseou-se na comparação entre
os rótulos dos currículos recuperados e os do currículo de referência. A partir disso, foi
calculada uma razão média de coincidência entre os rótulos, normalizada pelo número de
documentos retornados.
2 <https://huggingface.co/>

https://huggingface.co/


24

Tabela 2 – Modelos de embeddings e suas características.

Nome do Modelo Dimensão Idiomas Suporta-
dos

Tarefa Principal

Multi QA MiniLM L6 Cos V1 384 Inglês Busca Semântica
Multi QA Mpnet Base Dot V1 768 Inglês Busca Semântica
All MiniLM L6 V2 384 Inglês Similaridade de Sen-

tenças
Distiluse Base Multilingual Cased V1 512 15 idiomas (PT, EN,

ES, etc.)
Similaridade Multi-
língue

Distiluse Base Multilingual Cased V2 512 50+ idiomas Similaridade Multi-
língue

All Distilroberta V1 768 Inglês Similaridade de Sen-
tenças

Paraphrase Albert Small V2 768 Inglês Detecção de Para-
frase

Paraphrase Multilingual MiniLM L12 V2 384 50+ idiomas Similaridade Multi-
língue

Paraphrase MiniLM L3 V2 384 Inglês Detecção de Para-
frase

Multi QA Distilbert Cos V1 768 Inglês Busca Semântica
Paraphrase Multilingual Mpnet Base V2 768 50+ idiomas Similaridade Multi-

língue
All MiniLM L12 V2 384 Inglês Similaridade de Sen-

tenças
All Mpnet Base V2 768 Inglês Similaridade de Sen-

tenças
Fonte: Elaborado pelo autor com base em dados disponíveis na plataforma Hugging Face (2025).

Experimento 2: Avaliação dos LLMs na seleção dos currículos mais adequados

O segundo experimento teve como foco avaliar a capacidade de modelos de linguagem de
grande escala (LLMs) em selecionar, entre os currículos retornados pela busca vetorial,
aquele mais apropriado e os cinco mais relevantes com base em um currículo de referência.

Para esse experimento, foi utilizada a base de dados composta por currículos resumidos
com o modelo Meta LLaMA 3.1 8B Instruct, combinada ao modelo vetorial que apresentou
melhor desempenho no experimento anterior. A partir de cada currículo de referência, os
top-10 currículos mais semelhantes foram recuperados do banco vetorial e utilizados como
entrada para o LLM.

A interação com os modelos foi realizada por meio de requisições via API na plataforma
SambaNova Cloud, respeitando os limites de tokens impostos por cada modelo. Foram
utilizados quatro modelos da família LLaMA para essa tarefa: Meta-Llama-3.2-1B-Instruct,
Meta-Llama-3.1-8B-Instruct, Meta-Llama-3.3-70B-Instruct e Llama-4-Scout-17B-16E-
Instruct. Cada modelo recebeu um prompt contendo o currículo de referência, os currículos
candidatos retornados pela busca vetorial e instruções específicas para selecionar os
currículos mais apropriados, retornando a resposta em formato estruturado.

A avaliação de desempenho considerou a sobreposição entre os rótulos do currículo de
referência e os currículos selecionados pelos LLMs, utilizando o mesmo critério adotado
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no primeiro experimento. O número de currículos avaliados por consulta foi limitado em
função das restrições de tokens da plataforma utilizada.

O prompt foi estruturado de forma clara e objetiva, orientando o modelo a retornar
apenas os identificadores dos currículos mais similares em formato JSON. Na Tabela 3 é
apresentado o prompt utilizado neste experimento.

Tabela 3 – Estrutura do prompt utilizado para o modelo LLM.

Conteúdo do Prompt
I will provide you with one base resume and 10 other resumes. Your task is to compare the 10 resumes
to the base resume and identify the 5 most similar ones based on content, skills, experience, and overall
relevance. Each resume will have a unique identifier in the format: “resume_id: <ID>”. At the end,
return a JSON object containing only the 5 most similar resume IDs, sorted from most to least similar.
Format the output strictly like this:
{ “most_similar_resume_ids”: [ “<ID1>”, ..., “<ID5>” ] }
Do not include any explanation, only the JSON response.
Here is the base resume:
<user_submitted_entry_resume>
And here are the 10 other resumes:
—
<resume_id>
<resume_content>
—

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

3.4 CONSIDERAÇÕES FINAIS DO CAPÍTULO

Este capítulo apresentou os aspectos técnicos e experimentais do sistema de triagem
automática de currículos proposto. Foram descritos o funcionamento geral da arquitetura,
a base de dados utilizada e os procedimentos de avaliação adotados. A integração entre
mecanismos de busca vetorial e modelos de linguagem foi detalhada, com ênfase na
vetorização dos currículos, na recuperação semântica dos currículos mais relevantes e na
análise contextual realizada pelos LLMs. Além disso, foram explicadas as diferentes versões
da base de dados (original e resumidas) e a metodologia empregada nos dois experimentos
conduzidos: avaliação dos modelos de transformação de sentenças e análise comparativa
entre LLMs. Esses elementos fornecem o embasamento necessário para a interpretação
dos resultados, os quais são discutidos no capítulo seguinte.
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4 RESULTADOS E DISCUSSÕES

Este capítulo apresenta os resultados obtidos a partir dos experimentos descritos na
Metodologia Experimental. As análises consideram o desempenho de diferentes modelos
de transformação de sentenças e modelos de linguagem de larga escala (LLMs) na tarefa
de identificação de currículos mais adequados com base em similaridade semântica e
interpretação contextual.

4.1 EXPERIMENTO 1 - AVALIAÇÃO DOS MODELOS DE EMBEDDINGS

Na Tabela 4, Tabela 5 e Tabela 6 são apresentados os resultados deste primeiro experimento
considerando os currículos originais, a versão resumida do currículo pelo modelo Llama
3 8B e pelo modelo Pegasus, respectivamente. Considerando as três versões dos textos
dos currículos e os treze modelos de embeddings analisados, foram consideradas trinta e
nove combinações distintas. Os resultados demostram o desempenho médio da acurácia
na tarefa de recuperação semântica, medido em diferentes quantidades de documentos
(Top-n) retornados, sendo avaliados os valores de n iguais a 1, 5, 10, 20 e 30.

Tabela 4 – (Base original) Acurácia dos modelos considerando diferentes quantidades de retornos.

Modelo Top-1 Top-5 Top-10 Top-20 Top-30
Multi QA MiniLM L6 Cos V1 77,557 73,128 72,044 71,386 71,172
Multi QA Mpnet Base Dot V1 77,205 73,227 72,316 71,424 71,069
All MiniLM L6 V2 77,113 71,743 70,664 69,737 69,315
Distiluse Base Multilingual Cased V1 76,990 72,300 71,466 70,209 69,731
Distiluse Base Multilingual Cased V2 75,943 70,927 69,414 68,362 67,928
All Distilroberta V1 74,815 69,724 68,709 67,634 67,056
Paraphrase Albert Small V2 73,770 69,219 68,116 67,321 66,812
Paraphrase Multilingual MiniLM L12 V2 73,707 69,170 67,818 67,093 66,531
Paraphrase MiniLM L3 V2 73,595 68,500 67,589 66,659 66,058
Multi QA Distilbert Cos V1 73,295 70,546 69,771 69,443 69,051
Paraphrase Multilingual Mpnet Base V2 73,497 68,364 67,031 66,338 66,046
All MiniLM L12 V2 71,330 69,331 68,484 67,600 67,230
All Mpnet Base V2 64,108 61,469 60,781 60,773 60,355

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Os resultados obtidos usando a base de dados original demonstram que os modelos Multi
QA MiniLM L6 Cos V1, Multi QA Mpnet Base Dot V1 e All MiniLM L6 V2 apresentaram
os melhores desempenhos, especialmente para consultas com poucos resultados. Esse
desempenho pode estar relacionado à arquitetura otimizada desses modelos para tarefas
de busca semântica.

Analisando os resultados obtidos na base de dados sumarizada com auxílio do modelo Llama
3.1 8B, observou-se uma leve queda geral na acurácia, atribuída à perda de informações
durante o processo de sumarização. Ainda assim, os modelos previamente destacados
continuaram entre os mais eficazes, mantendo padrões consistentes de desempenho.
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Tabela 5 – (Base resumida LLaMA 3.1 8B) Acurácia dos modelos considerando diferentes quanti-
dades de retornos.

Modelo Top-1 Top-5 Top-10 Top-20 Top-30
Multi QA MiniLM L6 Cos V1 71,635 71,822 71,203 70,330 70,024
Multi QA Mpnet Base Dot V1 71,875 70,644 70,153 69,714 69,451
All MiniLM L6 V2 71,812 69,779 69,137 68,726 68,398
Distiluse Base Multilingual Cased V1 69,185 67,758 67,784 67,370 67,076
Distiluse Base Multilingual Cased V2 68,135 65,987 65,290 64,637 64,324
All Distilroberta V1 68,413 67,970 67,320 66,805 66,563
Paraphrase Albert Small V2 65,992 65,977 66,034 65,505 65,319
Paraphrase Multilingual MiniLM L12 V2 65,015 64,617 64,318 63,422 63,105
Paraphrase MiniLM L3 V2 65,487 65,064 64,522 63,875 63,477
Multi QA Distilbert Cos V1 70,665 70,883 70,658 69,870 69,314
Paraphrase Multilingual Mpnet Base V2 68,505 68,113 67,497 66,811 66,656
All MiniLM L12 V2 66,772 66,364 65,897 65,465 65,229
All Mpnet Base V2 67,375 67,211 66,759 66,029 65,805

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A versão da base de dados resumida usando o modelo Pegasus apresentou os piores
desempenhos gerais entre as três versões avaliadas. Esse resultado evidencia que a técnica
de sumarização empregada comprometeu significativamente a densidade semântica dos
textos, refletindo negativamente na eficácia dos modelos de transformação de sentenças.
Tal impacto pode ser atribuído à elevada taxa de compressão observada: o volume textual
da base foi reduzido para 5.194.230 caracteres, correspondendo a aproximadamente 2,6% do
total original. Essa redução extrema, embora eficiente do ponto de vista de compactação,
resultou em perda de conteúdo informativo relevante para as tarefas de recuperação
semântica.

Tabela 6 – (Base resumida Pegasus) Acurácia dos modelos considerando diferentes quantidades
de retornos.

Modelo Top-1 Top-5 Top-10 Top-20 Top-30
Multi QA Mpnet Base Dot V1 59,050 54,061 50,801 48,211 47,146
All MiniLM L6 V2 58,758 56,469 54,378 51,921 50,262
Multi QA MiniLM L6 Cos V1 56,460 54,999 53,385 50,885 49,337
Distiluse Base Multilingual Cased V1 59,895 54,961 51,975 48,910 47,412
All Distilroberta V1 55,802 52,629 51,129 49,650 48,713
Multi QA Distilbert Cos V1 47,988 52,259 51,078 49,577 48,520
Paraphrase Albert Small V2 52,638 49,940 48,276 46,286 45,105
Paraphrase Multilingual MiniLM L12 V2 51,800 48,732 47,342 46,026 45,132
Distiluse Base Multilingual Cased V2 53,045 49,130 47,336 45,419 44,419
All MiniLM L12 V2 51,473 49,810 48,557 46,694 45,448
Paraphrase Multilingual Mpnet Base V2 48,890 47,338 45,700 44,379 43,640
All Mpnet Base V2 50,842 48,173 46,632 45,223 44,506
Paraphrase MiniLM L3 V2 46,540 43,968 43,129 42,613 42,415

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

4.2 EXPERIMENTO 2 - AVALIAÇÃO DOS LLMS

Este segundo experimento analisou o desempenho de diferentes LLMs na tarefa de selecio-
nar, a partir dos 10 currículos mais semelhantes retornados pelo ChromaDB, o currículo
mais adequado (Top-1) e os cinco mais relevantes (Top-5). A base de dados utilizada foi a
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versão resumida com LLaMA 3.1 8B Instruct, combinada ao modelo vetorial Multi QA
MiniLM L6 Cos V1. É importante ressaltar que apesar da versão original da base de dados
ter apresentado melhores resultados no primeiro experimento, ela não foi utilizada neste
experimento devido ao tamanho dos currículos ultrapassar a limitação do número máximo
de tokens permitido pelos LLMs usados neste experimento. Na Tabela 7 são apresentados
os resultados deste segundo experimento.

Tabela 7 – (Base resumida com Meta LLaMA 3.1 8B Ins-
truct e modelo vetorial Multi QA MiniLM L6
Cos V1 ) Acurácia das respostas usando LLMs.

Modelo Top-1 Top-5
Meta LLaMA 3.1 8B Instruct 70,297 69,788
LLaMA 4 Scout 17B 16E Instruct 57,312 53,913
Meta LLaMA 3.3 70B Instruct 57,940 56,189
Meta LLaMA 3.2 1B Instruct 56,187 57,216

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

O modelo Meta LLaMA 3.1 8B Instruct destacou-se com a melhor acurácia média, tanto
na seleção do currículo mais adequado quanto dos cinco mais relevantes. Esse resultado
sugere que, além de ser utilizado para sumarização, esse modelo apresenta boa capacidade
de análise e comparação contextual. Modelos de maior porte, como o Meta LLaMA 3.3 70B
Instruct, não superaram o desempenho do modelo de 8 bilhões de parâmetros, indicando
que apenas o aumento de escala não garante resultados superiores.

Por outro lado, os resultados também sugerem que modelos LLM podem contribuir de
forma complementar, auxiliando na tarefa de ranqueamento e filtragem dos resultados,
mesmo quando aplicados sobre versões resumidas dos currículos. A estratégia combinada,
vetorização com modelos compactos e eficientes, seguida de interpretação com LLMs,
revelou-se promissora para sistemas de apoio à triagem de currículos, desde que se preserve
um nível mínimo de riqueza informacional nos textos processados.

Embora os experimentos tenham demonstrado resultados promissores, também foram
identificadas classificações incorretas. Um caso exemplar é mostrado na Figura 5 e
Figura 6, que apresentam o currículo estruturado de um profissional com experiência
em telecomunicações e administração de redes, originalmente rotulado como Network
Administrator. O sistema, entretanto, o classificou como Web Developer, Python Developer
e Software Developer. Essa divergência decorre, possivelmente, de menções no texto a
tecnologias e práticas comuns ao desenvolvimento de software, como scripts, integração de
sistemas e uso de ferramentas de automação, gerando sobreposição semântica com perfis
de programação.

Entre os fatores que podem ter contribuído para alguns dos erros de classificação identifi-
cados nos experimentos estão:
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Figura 5 – Currículo estruturado de um desenvolvedor com o rótulo de Network Administrator (Página 1).

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

• Granularidade limitada dos rótulos — categorias amplas como Software Developer
abrangem atividades técnicas de outros domínios;

• Ruído semântico — termos compartilhados entre áreas distintas (linguagens, fra-
meworks, ferramentas);

• Ausência de filtros pós-busca — a análise contextual não eliminou categorias
irrelevantes após a recuperação vetorial.

Esses casos afetam diretamente as métricas de acurácia e evidenciam a necessidade de
estratégias adicionais, como:

• Modelos de embeddings treinados especificamente para o domínio de currículos;

• Etapas adicionais de classificação supervisionada após o ranqueamento ou estratégias
de reordenação;
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Figura 6 – Currículo estruturado de um desenvolvedor com o rótulo de Network Administrator (Página 2).

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

• Ajuste de prompts para reforçar distinções entre funções com habilidades sobrepostas.
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5 CONSIDERAÇÕES FINAIS

Este trabalho apresentou o desenvolvimento e a avaliação de um sistema de triagem
automática de currículos, combinando mecanismos de busca semântica com modelos de
linguagem de larga escala (LLMs). A proposta se baseia na integração entre vetorização
usando Sentence Transformers e análise contextual com LLMs, aplicada sobre uma base
de currículos reais e rotulados.

Os experimentos conduzidos demonstraram que a escolha do modelo de vetorização in-
fluencia diretamente a eficácia do sistema na tarefa de recuperação semântica. Modelos
otimizados para busca, como o Multi QA MiniLM L6 Cos V1, apresentaram os melhores
desempenhos na maioria dos cenários avaliados. Além disso, foi possível constatar que
a densidade semântica dos textos influencia no desempenho do sistema: versões exces-
sivamente resumidas, como aquelas geradas com o modelo Pegasus, comprometeram a
qualidade dos resultados.

Por outro lado, a utilização de LLMs como etapa complementar de ranqueamento mostrou-
se eficaz. O modelo Meta LLaMA 3.1 8B Instruct, além de ser utilizado na sumarização
dos currículos, obteve os melhores resultados na seleção contextual dos candidatos mais
adequados, evidenciando a viabilidade de incorporar LLMs mesmo em bases reduzidas,
desde que a compressão mantenha as informações mais relevantes.

Dessa forma, pode-se concluir que a estratégia híbrida proposta é tecnicamente viável e
pode ser interessante para o desenvolvimento de ferramentas de apoio à triagem automá-
tica de currículos. O equilíbrio entre compressão textual, qualidade semântica e custo
computacional deve, contudo, ser considerado em futuras implementações em escala real.

As principais contribuições deste trabalho incluem:

• Proposição de uma arquitetura híbrida para triagem de currículos, combinando busca
vetorial e LLMs;

• Avaliação sistemática do impacto da sumarização dos currículos na recuperação semân-
tica;

• Criação de uma base de dados derivada com versões resumidas dos currículos, útil para
futuros estudos;

• Comparação entre diversos modelos de transformação dos currículos e LLMs.

Apesar dos resultados obtidos, algumas limitações devem ser consideradas:



32

• O conjunto de dados é limitado a currículos da área de tecnologia da informação, o que
pode restringir a generalização dos resultados;

• A avaliação depende de rótulos ocupacionais fixos, não contemplando nuances mais
subjetivas do processo de seleção;

• Restrições de tokens e limitações de custo impediram o uso de LLMs de maior porte
com mais exemplos por consulta.

• Não foram avaliados LLMs comerciais e potencialmente mais eficazes, como os modelos
GPT-4o da OpenAI.

Como continuidade deste trabalho, sugerem-se as seguintes linhas de pesquisa futura:

• Aplicação da abordagem proposta a currículos de outras áreas do conhecimento, ampli-
ando a generalização do sistema;

• Desenvolvimento de uma interface interativa com feedback do usuário para refinamento
do ranqueamento;

• Emprego de técnicas de aprendizado ativo (Active Learning) para ajustar os modelos
com base em preferências reais dos recrutadores;

• Avaliação do uso de LLMs com contexto expandido, como modelos com janelas longas
(GPT-4o, Claude 3 ou Gemini), para lidar com textos maiores sem necessidade de
sumarização;

• Estudo sobre o impacto da tradução automática de currículos multilíngues na recupera-
ção semântica.

• Realização de estudos de validação com especialistas da área de Recursos Humanos,
a fim de avaliar a adesão dos resultados gerados pelo sistema em contextos reais de
recrutamento. A participação de profissionais humanos pode revelar aspectos subjetivos
e qualitativos que não são capturados por métricas automáticas, contribuindo para o
refinamento do sistema e aumento de sua confiabilidade prática.
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