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APLICACAOE COMP~ARACA,O DE MODELOS DE MACHINE LEARNING PARA
A IDENTIFICACAO DE AREAS DE CRESCIMENTO EM TI NO BRASIL

Isabelle Yasmin de Araujo Moreira!, Danilo Batista Lima?, Carlos Alexandre Silva?

RESUMO

O presente estudo propde ¢ avalia uma metodologia hibrida de machine learning para a
predi¢do da demanda por profissionais no setor de Tecnologia da Informagao (TI) no Brasil.
Utilizando um conjunto de dados extraido da plataforma LinkedIn por meio de web scraping,
a abordagem consiste em duas etapas. Primeiramente, aplica-se o algoritmo ndo supervisionado
K-means para segmentar as vagas em clusters representativos de areas de atua¢do, como
Desenvolvimento Web, Mobile, Dados, QA e Infraestrutura. Subsequentemente, trés modelos
de aprendizado supervisionado sdo empregados para prever a abertura de novas vagas em cada
area de atuacdo: a rede neural Feedforward Multi-Layer Perceptron (MLP), a rede neural Long
Short-Term Memory (LSTM) e o algoritmo eXtreme Gradient Boosting (XGBoost). Os
resultados indicam a predominancia de trés areas consolidadas no cenario nacional, sendo elas
desenvolvimento web Fullstack, Backend e Mobile. Além disso, 0 XGBoost foi 0 modelo mais
performatico, o que se evidencia tanto em métricas de precisao quanto na sua capacidade de
capturar os picos e vales da demanda de vagas. Conclui-se que a abordagem hibrida oferece
um framework robusto e granular para a analise e previsdo da demanda no dindmico mercado
de TL.
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1 INTRODUCAO

A crescente complexidade e ascensdo do setor de Tecnologia da Informacdo (TI)
tornam cada vez mais desafiadora a tarefa de antecipar as demandas por profissionais
qualificados (ABES, 2024). Embora a literatura internacional tenha avangado na aplicagdo de
técnicas de machine learning para prever a demanda de trabalho, com modelos como LSTM
(Long Short-Term Memory) e XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) mostrando resultados
promissores (DAWSON et al., 2020; KIM, 2025), esses estudos frequentemente tratam os
mercados de forma agregada. Essa abordagem ¢ uma limitagdo significativa no contexto
brasileiro, onde a escassez de talentos em TI ¢ amplamente reconhecida, mas raramente

analisada com rigor preditivo e granular.
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Instituicdes como a Associagdo das Empresas de Tecnologia da Informagdo e
Comunicagdo e de Tecnologias Digitais (Brasscom) projetam um déficit de centenas de
milhares de profissionais até 2025 (DINO, 2022), mas ndo especificam quais areas serdo mais
impactadas. Estudos nacionais, por sua vez, tendem a focar em outros setores, como logistica
(PINTO, 2021). Nesse cenario, o LinkedIn emerge como uma fonte de dados rica e dinamica.
Por meio de técnicas de web scraping, ¢ possivel extrair informagdes de vagas em larga escala,
transformando-as em séries temporais que refletem a evolugdo da demanda em nichos
especificos.

Para atingir esse objetivo, a metodologia adotada nesse estudo parte da coleta de dados
de vagas no LinkedIn por meio de web scraping. Em seguida, aplica-se o algoritmo de
aprendizado ndo supervisionado K-means para segmentar o mercado em dareas de atuacdo
distintas. Por fim, s3o desenvolvidos ¢ comparados trés modelos de aprendizado
supervisionado: uma rede neural Feed forward Multi-Layer Perceptron (MLP), uma rede LSTM
e um algoritmo XGBoost, com o objetivo de prever a demanda futura em cada um dos

segmentos identificados.
2 DESENVOLVIMENTO

2.1 Metodologia

A metodologia foi organizada em quatro etapas: coleta, pré-processamento,
segmentagdo e treinamento dos modelos. Na coleta, utilizou-se scraping automatizado do
LinkedIn, com Selenium para navegagdo e Beautiful Soup para extragdo de HTML. Para
contornar a limitagdo de 1000 resultados por busca, foram aplicadas consultas booleanas com
filtros temporais. A execugdao do processo ocorreu de forma automatizada e com frequéncia
diaria, compreendendo o trimestre de marco a maio de 2025. E importante ressaltar que a coleta
esteve em conformidade com a Lei Geral de Protegdo aos Dados (BRASIL, 2018), uma vez
que nao houve coleta de dados pessoais. Apds a remogao de vagas irrelevantes, obteve-se um
total de 66.863 vagas validas. Em seguida, aplicou-se o algoritmo K-means (com k=10) sobre
os vetores de competéncias, agrupando vagas segundo habilidades em comum (apéndice A).
A andlise quantitativa de palavras-chave e titulos das vagas permitiu rotular os clusters em sete
areas de atuacdo distintas: Desenvolvimento Fullstack (34,6%), Backend (23,3%), Mobile
(16,5%), Infraestrutura e Suporte (10,7%), Dados e IA (6,4%), Frontend (4,4%) e QA/Testes
(4,0%).
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Em seguida, foram construidas séries temporais didrias para cada area, representando o
nimero de vagas publicadas. Nesta etapa, realizou-se a deteccdo e tratamento de outliers, a
normalizagdo Min-Max e a engenharia de atributos, na qual foram usados lags e codificacio
do dia da semana. Por fim, implementaram-se trés modelos preditivos supervisionados: rede
neural MLP, XGBoost e rede recorrente LSTM. Os hiperparametros foram otimizados por Grid
Search, e o desempenho de cada modelo foi mensurado por MAE (Erro Médio Absoluto) e

MDA (Acuricia Direcional Média). Cerca de 20% dos dados foram usados para teste.

2.2 Resultados e Discussido
A performance dos modelos preditivos foi avaliada conforme resume o Quadro 1. Os

dados sdo referentes ao desempenho médio dos modelos no conjunto de teste.

Feedforward MLP

LSTM

XGBoost

MAE

MDA (%)

MAE

MDA (%)

MAE

MDA (%)

24,8

62,6

37,3

69,0

26,1

71,5

Quadro 1- Métricas obtidas pelo treinamento dos algoritmos de machine learing.

Fonte: Elaborado pelos autores (2025).

Essas métricas indicam que o XGBoost apresentou o melhor desempenho no conjunto
de teste,com MAE de 26,1 e MDA de 77,5%. O LSTM apresentou desempenho intermediario,
com dificuldade emprever variagdes abruptas, refletindo sua énfase em padrdes historicos mais
antigos. J& o MLP Feedforward obteve a performance mais modesta,com MAE de24,8 e MDA
de 62,6%, devido a auséncia de memoria de longo prazo em sua arquitetura.

Os graficos de previsdo das trés areas com maior porcentagem de dados (apéndice B)
reforcam a analise das métricas. Observa-se que o XGBoost consegue acompanhar de forma
mais precisa tanto os picos quanto os vales das séries temporais, refletindo sua capacidade de
capturar padrdes complexos. [sso se justifica pela sua arquitetura de boosting, que constroi
arvores de decisdo sequenciais para corrigir erros anteriores. O LSTM apresenta desempenho
intermediario, com boa aderéncia as tendéncias gerais, mas dificuldade em antecipar flutuagdes
abruptas, devido a sua memoria que privilegia padroes historicos em detrimento de variagdes

de curto prazo. J4 o MLP Feedforward mostra maior dispersao em relacdo a série real,
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especialmente em periodos de variagdes intensas, evidenciando sua limitagdo em lidar com

dependéncias temporais.

3 CONCLUSAO

Este estudo demonstrou a viabilidade de uma abordagem hibrida de machine learning
para a analise segmentada e predicao da demanda no mercado brasileiro de TI. A metodologia
de coleta e clusterizacdo foi fundamental para desagregar o mercado, permitindo previsoes
especificas por nicho e superando as analises generalistas tradicionais. A segmentagdo com K-
means revelou uma forte concentracdo de vagas nas areas de desenvolvimento Fullstack,
Backend e Mobile, além de segmentos emergentes de grande relevancia, como Dados e IA, e
QA. Em termos de performance, o modelo XGBoost revelou-se como o mais eficiente,
apresentando um equilibrio superior entre precisdo (MAE) e capacidade de prever a direcio
das variagdes do mercado (MDA). O LSTM obteve um desempenho intermediario, enquanto
o MLP registrou a performance mais modesta, evidenciando as limita¢des de arquiteturas sem
memoria temporal para este tipo de problema.

Sendo assim, a principal contribuicdo deste trabalho ¢ fornecer uma analise robusta do
mercado de TI segmentada por areas de atuacgdo. Para trabalhos futuros, sugere-se a expansio
da coleta de dados para um periodo superior a seis meses, visando construir uma base de dados
mais robusta. Adicionalmente, a incorporacdo de varidveis exogenas, como indicadores
econdmicos, e a previsao de competéncias especificas dentro de cada segmento poderiam
enriquecer os modelos. Os autores agradecem o Conselho Nacional de Desenvolvimento

Cientifico e Tecnologico (CNPq) pelo fomento que tornou viavel esta pesquisa.

APENDICE A — Nuvens de palavras de competéncia dos Clusters gerados pelo algoritmo K-
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APENDICE B — Graficos das previsdes para as areas Fullstack, Backend e Mobile
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