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1. RESUMO

O presente estudo propde e avalia uma metodologia hibrida de machine learning
para a predicdo da demanda por profissionais no setor de Tecnologia da Informacao
(T1) 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 nao supervisionado K-means para segmentar as vagas em
clusters representativos de areas de atuacédo, 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, o XGBoost foi 0 modelo mais performatico, o que se evidencia tanto em
métricas de precisdo 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 dinamico mercado de
TI.

2. INTRODUGAO

A crescente complexidade e ascensao do setor de Tecnologia da Informacgao
(TI1) tornam cada vez mais desafiadora a tarefa de antecipar as demandas por
profissionais qualificados (ABES, 2024). Embora a literatura internacional tenha
avancgado na aplicagado 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, 2020; KIM, 2025),
esses estudos frequentemente tratam os mercados de forma agregada. Essa
abordagem € uma limitagao significativa no contexto brasileiro, onde a escassez de
talentos em Tl é amplamente reconhecida, mas raramente analisada com rigor

preditivo e granular.



Instituigbes como a Brasscom' projetam um déficit de centenas de milhares
de profissionais até 2025, mas n&o especificam quais areas serdo mais impactadas.
Estudos nacionais, por sua vez, tendem a focar em outros setores, como varejo e
logistica (LINHARES, 2022; PINTO, 2021), deixando o mercado de TI subexplorado.

Nesse cenario, o LinkedIln emerge como uma fonte de dados rica, dinamica e
segmentada sobre o mercado de trabalho (FLORENTINA, 2020). Por meio de
técnicas de web scraping, € possivel extrair e estruturar informagdes de vagas em
larga escala, transformando-as em séries temporais que refletem a evolugédo da
demanda em nichos especificos como desenvolvimento, ciéncia de dados,
segurancga e cloud computing. Este estudo propde utilizar esses dados para criar
modelos preditivos segmentados, oferecendo uma visao detalhada das tendéncias

futuras do mercado de Tl no Brasil.

3. OBJETIVOS

Objetivo Geral: Desenvolver e comparar o desempenho de diferentes modelos de
machine learning para prever, com granularidade por area de atuagéo, a demanda

futura por profissionais no setor de Tecnologia da Informacgé&o brasileiro.

Objetivos Especificos:

e Coletar um grande volume de dados de anuncios de vagas de Tl no Brasil a
partir da plataforma LinkedIn.

e Aplicar técnicas de aprendizado nao supervisionado (K-means) para
segmentar as vagas em clusters representativos de diferentes areas de
atuacao.

e Implementar e treinar trés modelos de aprendizado supervisionado, MLP
(Multi-Layer Perceptron), XGBoost e LSTM, para prever a quantidade de
vagas em cada cluster.

e Avaliar e comparar a performance dos modelos preditivos utilizando métricas
como Erro Médio Absoluto (MAE) e Acuracia Direcional Média (MDA).

4. METODOLOGIA

A metodologia do projeto foi dividida em quatro etapas: coleta de dados de vaga do
LinkedIn por web scraping, pré-processamento, segmentagdo de mercado com

! https://www.unialfa.com.br/brasil-precisa-de-quase-800-mil-profissionais-de-ti-ate-2025-afirma-
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K-means e treinamento de modelos preditivos: MLP, XGBoost e LSTM. A Figura 1

ilustra o fluxo metodoldgico adotado.
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Figura 1. Diagrama da metodologia.

Primeiro, realizou-se a coleta e o tratamento de dados, com extracéo
automatizada de vagas de tecnologia no LinkedIn e posterior limpeza para garantir
qualidade. Em seguida, aplicou-se o algoritmo K-means sobre as competéncias
descritas nas vagas para segmentar o mercado em areas técnicas; o numero de
clusters foi definido empiricamente, e os grupos foram rotulados com base em
palavras-chave predominantes.

Depois dessas etapas, foi conduzida a modelagem preditiva supervisionada,
na qual os trés modelos, MLP, XGBoost e LSTM, foram treinados e avaliados. A
Feedfoward foi incluida como baseline de rede neural simples, capaz de capturar
relacdes nao lineares basicas; o XGBoost foi escolhido pela sua eficiéncia em lidar
com dados heterogéneos e interagdes complexas; e a LSTM pela sua arquitetura
sequencial, adequada a captura de padrbes temporais e dependéncias de longo
prazo. O desempenho de cada modelo foi mensurado por meio do MAE (Erro Médio
Absoluto), que avalia a magnitude média do erro absoluto das previsées, e do MDA
(Acuracia Direcional Média), que mede a capacidade do modelo de prever
corretamente a diregdo das variagdes ao longo do tempo, isto €, se houve aumento
ou queda. Desse modo, essas métricas se complementam ao avaliar

simultaneamente a precisédo das previsdes e a captura das tendéncias do mercado.
5. DESENVOLVIMENTO

O desenvolvimento seguiu as etapas descritas na metodologia. A coleta de
dados foi realizada por meio de scraping automatizado no LinkedIn, utilizando
Selenium para navegacao dinamica e Beautiful Soup para extragdo de elementos
HTML. Devido a limitacdo da plataforma, que restringe resultados a 1000 vagas por
busca, foram empregadas consultas booleanas? combinando cargos, tecnologias e

filtros temporais, sendo usado o das ultimas 24h. A execugao do processo ocorreu
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de forma automatizada e com frequéncia diaria, compreendendo o trimestre de
marco a maio de 2025. Apds a remogao de vagas irrelevantes e ruidos, obteve-se
um total de 66.863 vagas validas. Todo o processo de coleta respeitou os limites
éticos e legais, em conformidade com a Lei Geral de Protecédo de Dados (BRASIL,
2018), adotando os principios de finalidade, necessidade, privacidade e seguranca
(CARDOSO, 2021). Para cada vaga, foi coletado o titulo, data da publicagao e
competéncias requisitadas.

A etapa de segmentacao utilizou o algoritmo K-means com k=10 definido
empiricamente, visando a interpretabilidade dos resultados. Testes prévios com os
métodos elbow (cotovelo) e silhouette (silhueta) indicaram um k superior a 20, o que
dificultaria a analise individual. A clusterizagcdo foi aplicada sobre o vetor de
competéncias de cada vaga para identificar aquelas com requisitos similares, e os
10 clusters gerados sao exibidos na Figura 2.
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Figura 2. Clusters do K-means.

Os clusters foram rotulados por meio de analise quantitativa das palavras-
chave e titulos das vagas. Ao final desse processo, as areas de atuagado
identificadas na base de dados foram: Desenvolvimento Fullstack (34.6%),
Desenvolvimento Backend (23.3%), Desenvolvimento Mobile (16.5%), Dados e IA
(6.4%), Desenvolvimento Frontend (4.4%), QA e testes (4%), Infraestrutura e suporte
(10.7%).



Em seguida, séries temporais diarias foram geradas para cada area,
representando o numero de vagas publicadas por dia. O pré-processamento incluiu
deteccdo de outliers via intervalo interquartil (IQR), substituicdo por média,
normalizagdo com Min-Max Scaling e engenharia de atributos, com criagao de lags e
codificagdo do dia da semana. Os trés modelos preditivos foram implementados:
uma rede neural Feedforward do tipo MLP (com duas camadas de 130 neurdnios e
funcdo de ativacdo RelLU), XGBoost (com profundidade maxima de trés nds e
regularizacédo L2) e LSTM (com duas camadas bidirecionais de 64 neurbnios). Para
ambas as redes foram imputados lags de 7 dias e, para o XGBoost, de 4 dias. A
otimizacao de hiperparametros foi realizada por Grid Search, com divisao 80/20 para
treino e teste. A avaliagdo combinou as métricas MAE e MDA, medindo o erro meédio

e a direcao das variagdes, respectivamente.
6. RESULTADOS

A performance dos modelos foi avaliada separadamente para cada um dos
sete grupos. A Tabela 1 resume todas as métricas.

Feedforward MLP LSTM XGBoost
Treino Teste Treino Teste Treino Teste

MDA MDA MDA MDA MDA MDA

MAE (%) MAE (%) MAE (%) MAE (%) MAE (%) MAE (%)
Dados/IA 707 | 833 | 132 60 917 | 7037 | 129 60 5.67 85.9 127 | 733
Infra. e 151 | 89.2 | 297 75 24.4 82.1 31.4 75 13 93.1 244 | 846

Suporte } . } . : : } } .
Mobile 24 839 | 26.3 80 34.8 62.5 314 | 66.7 15.7 89.8 359 | 733
QATestes | 3.31 | 85.1 9 57.1 7.97 68.5 9.2 57.1 443 85.7 775 | 733
Backend 35 857 | 32.1 80 51 80.3 40.8 | 66.7 22.9 88.1 373 | 733
Frontend 45 79.2 7.7 642 | 6.93 66 669 | 714 3.68 85.7 8.07 | 786
Fullstack 516 | 76.7 | 55.7 60 67.5 69.6 50.1 | 86.7 42 86.4 56 86.7
MEDIA 20 833 | 248 | 626 | 288 71.2 37.3 69 15.34 85.7 26.1 77.5

Tabela 1. Desempenho dos modelos por area de atuagéo.




Em primeira analise, o XGBoost apresentou o melhor desempenho geral, com
menor MAE e maior MDA no conjunto de teste, evidenciando maior acuracia e
capacidade preditiva. O modelo Feedforward teve desempenho razoavel, mas
menor generalizacdo, com aumento do MAE e redu¢do do MDA nos testes. O LSTM

apresentou desempenho intermediario, com métricas entre os demais modelos.
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Figura 3. Previsdes realizadas pela rede Feedforward.

A Figura 3 é referente as previsbes geradas pelo modelo Feedforward. O
modelo Feedforward apresentou MAE de treino de 20 e MDA de 83.3%, métricas
que, no teste, cairam para 24.8 e 62.6%, respectivamente. Essa queda indica
dificuldade de generalizagdo, parcialmente atribuivel a arquitetura do modelo.
Apesar de receber lags de 7 dias, a auséncia de camadas recorrentes impede a

construgdo de memoria de longo prazo, fazendo com que o MLP processe cada



conjunto de lags de forma independente. Como resultado, suas previsdes seguem a
tendéncia geral da série, mas ndo capturam picos e vales complexos, explicando
sua instabilidade e menor capacidade de generalizacao.
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Figura 4. Previsoes realizadas pela rede LSTM.

As previsdes do modelo LSTM sao exibidas na Figura 4. A rede apresentou
desempenho intermediario, com MAE de treino de 28.8 e MDA de 71.2%, mudando
para MAE 37.3 e MDA 69% no teste. Apesar de ter um MAE maior que o modelo
Feedforward, a estabilidade relativa do MDA indica uma capacidade de
generalizagao ligeiramente maior que o Feedforward, gragas a sua arquitetura
recorrente. Este fator permite capturar tendéncias e variacdes da série temporal de
forma mais consistente em comparagao com Feedforward, apesar de nao superar o

XGBoost. Entretanto, ao se apoiar fortemente em padrdes historicos antigos, a



LSTM pode ponderar excessivamente informacdes de menor relevancia, fator que

explica sua dificuldade em prever picos e vales acentuados como se percebe pelos
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Figura 5. Previsdes realizadas pelo XGBoost.

Por fim, as previsdes do modelo XGBoost sdo apresentadas na Figura 5. O
XGBoost apresentou o melhor desempenho geral, com MAE de 26.1 e MDA de
77.5% no teste. Sua performance se deve a sua arquitetura de boosting, que
constroi uma sequéncia de arvores de decisdo onde cada modelo corrige os erros
do anterior. Esse processo o torna particularmente eficaz em capturar padrdes
complexos e flutuacdes, explicando sua capacidade de prever picos e vales com

maior precisdo do que MLP e LSTM. Comparado a LSTM, o XGBoost nao sofre do



mesmo Viés por padrdes historicos antigos, equilibrando melhor a relevancia dos
dados passados.

Em sintese, o XGBoost apresentou o melhor desempenho geral, captando
tendéncias, picos e vales de forma mais precisa. A LSTM mostrou melhor
generalizagao que o MLP, beneficiando-se da memdria de longo prazo. O MLP, por
sua vez, seguiu apenas a tendéncia geral da série e teve dificuldade em capturar
variagbes mais complexas, resultando em menor estabilidade e capacidade de

generalizagao.

7. CONSIDERAGOES FINAIS

Este estudo demonstrou a viabilidade de uma abordagem hibrida de machine
learning para a analise segmentada e predicdo da demanda no mercado brasileiro
de Tecnologia da Informagéao (Tl), agregando uma nova perspectiva aos estudos da
area. A metodologia de coleta possibilitou a construgdo de um dataset robusto,
enquanto a clusterizagdo com K-means foi fundamental para desagregar o mercado,
permitindo previsbes especificas por nicho e superando as analises tradicionais
generalistas. A analise do mercado de Tl no Brasil revela uma forte concentracao de
vagas na area de desenvolvimento. Especificamente, as especialidades de
desenvolvimento web, com énfase em Fullstack e Backend, e o desenvolvimento
Mobile se destacam como o0s principais impulsionadores da demanda por
profissionais. Adicionalmente, foram identificados segmentos emergentes de grande
relevancia, como Dados e Inteligéncia Artificial (I1A), Frontend, Infraestrutura/Suporte
Técnico e Controle de Qualidade (QA).

Quanto a performance, o modelo XGBoost emergiu como o mais eficiente,
apresentando um equilibrio entre precisao e a capacidade de capturar as flutuacoes
da série temporal. O LSTM obteve um desempenho intermediario, utilizando sua
memoria de longo prazo para seguir tendéncias de maneira consistente, embora
com limitagdes na previsdo de eventos extremos. O MLP, por sua vez, registrou o
desempenho mais modesto, acompanhando apenas a tendéncia geral da série e
demonstrando menor estabilidade, o que evidencia as restricdes de sua arquitetura
sem memoria temporal.

Para trabalhos futuros, visa-se a expanséo da coleta de vagas diarias por um
periodo superior a seis meses, visando a construcido de uma base de dados mais
robusta e com maior volume de informagbes em cada cluster. Adicionalmente,

sugere-se a incorporagado de variaveis exogenas, como indicadores econémicos,



para enriquecer os modelos preditivos € a expansdo da analise para incluir a
previsdo de competéncias especificas dentro de cada segmento de atuacdo. Tais
avancos, somados a abordagem e aos resultados iniciais, consolidam um framework
robusto para o monitoramento e a previsao estratégica do dindmico mercado de TI
no Brasil.
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