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Abstract.  This article proposes a pipeline to discover professional profiles of software developers from job posts
published on Telegram. The corpus consists of 22,243 messages collected between May 2021 and January 2026 from
a public Brazilian group dedicated to IT vacancies; a two-stage filter combining deterministic rules and semantic
validation reduced the set to 7,264 valid posts. A taxonomy of 108 technical and contractual competences was applied
to the corpus, three embedding models were compared, and the reduced space was partitioned with K-Means. The
number of clusters followed internal indices restricted by admissibility criteria defined beforehand and decided by an
independent evaluator, resulting in 23 profiles with mean topic coherence of 0.522. Labelling and auditing relied on
models from different families, so that no model judged its own output. This choice mattered: the cross-architecture
protocol spread the scores instead of concentrating them, and showed that about a fifth of the corpus forms clusters
built around posting format rather than occupational content. With each competence expressed as a share of monthly
posts and multiple-testing correction applied, only three of 50 series decline significantly and none rises.

CCS Concepts: « Computing methodologies — Natural language processing; Unsupervised learning; @ Information
systems — Data mining.
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1. INTRODUCAO

O mercado de trabalho em tecnologia da informagao muda rapido. Novas linguagens, frameworks e
especializagoes aparecem o tempo todo, e isso dificulta o acompanhamento por métodos tradicionais
de analise [Siswipraptini et al. 2023]. O campo de Labour Market Intelligence (LMI) surgiu para lidar
com esse problema, propondo formas computacionais de extrair e interpretar tais movimentos a partir
de fontes digitais [Boselli et al. 2017; Colace et al. 2019], inclusive para medir a distancia entre o que
as institui¢oes de ensino formam e o que as empresas procuram [Alibasic et al. 2022]. Portais como
LinkedIn e Glassdoor cobrem bem parte desse cenario, mas grupos de mensageria ocupam espaco como
canal de divulgacao. A diferenca nao estda no tamanho da audiéncia, e sim no formato: o recrutador
publica direto, em texto corrido, sem campos padronizados nem revisao editorial. Ganha-se velocidade
e perde-se estrutura, o que impede o uso direto de taxonomias fixas.

Ainda assim, esse material pode mostrar o que as empresas buscam no dia a dia [Colace et al. 2019].
O obstaculo é que ele circula sem padronizacao, o que limita os métodos estatisticos usuais [Sun et al.
2022] e exige automatizagao para dar conta de volumes crescentes [Dogan et al. 2022]. Varios caminhos
ja foram testados. Algoritmos como o K-Means revelam exigéncias latentes em grandes conjuntos de
andncios [Debao et al. 2021]; abordagens hierdrquicas montam taxonomias de competéncias técnicas
[Siswipraptini et al. 2023|; o LDA (Latent Dirichlet Allocation) acompanha como os temas das vagas
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evoluem no tempo [Colace et al. 2019; Wibowo 2025]; e redes de habilidades apontam o que estd em
alta ou em queda [Sibarani and Scerri 2020]. Anélises assim permitem antecipar tendéncias antes que
elas cheguem a registros formais [Ozcan et al. 2020].

Trabalhos recentes ampliaram o uso de embeddings e de métodos nao supervisionados sobre cor-
pora de mercado de trabalho [Batista et al. 2024]. A mudanca de representagio é justamente o que
viabiliza analisar canais informais: listas de palavras-chave s6 reconhecem termos jé cadastrados e nao
enxergam tecnologias sem vocabulario consolidado, que sao as que mais interessam num estudo sobre
competéncias emergentes. O mais proximo dessa linha é o BERTopic [Grootendorst 2022|, que junta
embeddings, reducao de dimensionalidade e agrupamento por densidade a uma variante de TF-IDF
por classe. Para o portugués, ha modelos monolingues como o BERTimbau [Souza et al. 2020].

Este artigo propoe um framework para extrair e analisar perfis de desenvolvedores em um grupo
brasileiro do Telegram. Antes da vetorizagao, um filtro seméantico em duas fases trata o ruido con-
versacional tipico da mensageria. O ntmero de agrupamentos vem de critérios de admissibilidade
definidos antes da execucao e arbitrados por um avaliador automético, e ndo de indices geométricos
isolados, que premiam partigoes grosseiras. A rotulagao e a auditoria ficam a cargo de modelos de
familias diferentes, seguindo o LLM-as-a-Judge [Zheng et al. 2023], de modo que nenhum avalie a
propria saida — o que, como mostra a Secao 3.2, separa validagao de autoconfirmagao.

2. METODOLOGIA
2.1 Coleta e Filtragem de Dados

O conjunto bruto retine 22.243 mensagens de um grupo publico do Telegram voltado & divulgagao de
vagas e trabalhos auténomos em Front-End, Back-End e DevOps, entre maio de 2021 e janeiro de
2026. A exportagao saiu do Telegram Desktop em formato JSON. A anélise se restringe ao texto das
mensagens: nomes de usuario, identificadores de remetente e metadados de autoria foram descartados
ainda no parsing. O material é composto por antncios publicados para divulgagao em canal aberto, e
nao conversas privadas. Telefones, e-mails e URLs pessoais que restaram no texto viraram marcadores
antes de qualquer processamento, e todos os resultados aparecem agregados por agrupamento ou por
periodo.

A filtragem teve duas etapas. A Fase A remove mensagens de servigo, contetdos vazios ou s6 com
midia, publicagoes com menos de 20 caracteres, mensagens formadas apenas por URLs, duplicatas de
repostagem e textos sem predominancia de caracteres latinos. Na Fase B, cada mensagem restante
vira um vetor denso pelo modelo paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 e é comparada aos centroides
de dois conjuntos de prototipos escritos & mao: 12 exemplos de formatos recorrentes de antuncio, do
estruturado com beneficios ao recado curto de recrutador, e 11 exemplos de nao-vaga, com casos de
fronteira propositais, como duvidas técnicas que citam as mesmas tecnologias e mensagens de quem
procura recolocacao. O score subtrai da similaridade com as vagas metade da similaridade com o
ruido. O corte saiu da propria distribuigdo dos scores: na auséncia de bimodalidade clara, adotou-se
o percentil 25, o que levou a 0,188. Sobraram 7.264 registros, ou 32,7% do total, distribuidos em 47
meses entre setembro de 2021 e janeiro de 2026, dos quais 45 tém volume suficiente para a anélise da
Segao 3.3. A Tabela I detalha cada etapa.

As mensagens passaram por limpeza voltada a reduzir ruido sem perder o contexto técnico: nor-
malizagao Unicode, remoc¢ao de URLSs, anonimizacao e tratamento de emojis, com preservagao dos
caracteres de "C++", "C#" e "Node.js". A taxonomia de competéncias reine 108 entradas em dez
categorias técnicas — linguagens, frameworks, cloud, bancos de dados, DevOps, ERP, seguranca,
qualidade e testes, dados e BI, infraestrutura —, mais senioridade e regime de trabalho, cada uma
com varios padroes para cobrir sindnimos e informalidades do mercado brasileiro. O casamento usa
lookaround, e néao fronteiras de palavra, por dois motivos: fronteiras falham em identificadores termi-
nados em simbolo, o que impede reconhecer "C#" e "C++"; e a delimitacao estrita é necessaria em
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Tabela I.  Fluxo de filtragem, limpeza e sele¢do do corpus.
Etapa de Filtragem Registros Afetados | Justificativa
Dataset Bruto 22.243 —
F1: type # message 9.193 Remocgao de ruido estrutural do Telegram
F2 e F3: Texto vazio ou < 20 caracteres 2.703 Mensagens sem conteudo descritivo
F4 a F7: Links, midias e duplicatas 662 Compartilhamento de links, imagens e repostagens
Fase A (Candidatos Semanticos) 9.685 —
Fase B: Semantic Score < 0.188 2.421 Remocao de ruido semantico (falsos positivos)
Dataset Final (Vagas Validas) 7.264 Corpus de analise (Taxa de retengao: 32.7%)

portugués, onde termos técnicos aparecem dentro de palavras comuns, como "Scala" em "escalabili-
dade" ou "Express" em "expressao". Siglas ambiguas de duas letras ficaram de fora.

2.2 Representacao Vetorial e Clusterizagao

Trés modelos de representacao foram avaliados quanto ao Silhouette médio no espaco de embed-
ding: paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 (0,1317), intfloat/multilingual-e5-base (0,1380) e o mod-
elo monolingue neuralmind/bert-base-portuguese-cased, BERTimbau (0,1940). O BERTimbau lidera o
indice, mas foi descartado. Aplicado ao pipeline completo, ele gerou uma particao degenerada, organi-
zada por idioma e por formato de redacao em vez de perfil: dois agrupamentos ficaram com 78,6% do
corpus e o avaliador reprovou a maior parte dos rotulos. Isso é coerente com a anisotropia de encoders
treinados s6 com modelagem de linguagem mascarada, que comprime as similaridades cosseno e in-
flaciona medidas de compacidade sem ganho de separagdo semantica [Reimers and Gurevych 2019].
Adotou-se o multilingual-e5-base, dada a presenga recorrente de antncios em inglés no corpus.

A reducao seguiu duas etapas. Primeiro PCA sobre os embeddings normalizados, com 30 compo-
nentes, que somam 46,5% da varidncia. A curva acumulada ¢ plana: sdo precisos 37 componentes para
50% e 98 para 70%, e nao ha cotovelo a identificar. O valor de 30 corresponde ao piso minimo ado-
tado como salvaguarda, e o PCA serve aqui para atenuar ruido e acelerar o passo seguinte, ndo para
preservar varidncia. Depois UMAP em duas configuragoes, ambas com n_neighbors = 15, métrica
cosseno e semente 42: duas dimensoes com min_dist = 0,1 para visualizagao, e dez dimensoes com
min_dist = 0,0 para o agrupamento.

A escolha do numero de agrupamentos combina métricas internas e critérios definidos antes da
execugdo. Silhouette e Davies-Bouldin medem separagdo geométrica e favorecem parti¢oes grosseiras,
ja que menos grupos produzem fronteiras mais nitidas. Aplicados sozinhos & varredura de K entre
5 e 24, com 50 inicializagbes por configuracao, esses indices apontam partigoes em que um unico
agrupamento fica com mais da metade do corpus: 6timo pela geometria e sem utilidade descritiva,
porque um perfil que abrange metade dos aniincios nao é um perfil. Consideram-se admissiveis apenas
as partigoes em que nenhum agrupamento passa de 25% do corpus e nenhum fica abaixo de 30
documentos, piso que a modelagem de topicos por agrupamento exige. Entre os quatro melhores
candidatos dentro desse conjunto, a decisao coube ao avaliador da Segao 2.3: o ciclo completo de

topicos, rotulagdo e auditoria rodou para cada um, e prevaleceu o de maior nota média (Tabela II).

Tabela II. Partigoes Admissiveis e Arbitragem
K | Silhouette 1 | Davies-Bouldin | | Maior agrupamento | Coeréncia C, | Escore médio do juiz | Aprovados
18 0,4941 0,6840 10,4% 0,538 0,568 27,8%
19 0,4923 0,6911 9,1% 0,540 0,584 21,1%
20 0,4985 0,6986 9,0% 0,531 0,586 30,0%
23 0,5008 0,7197 8,9% 0,522 0,591 34,8%

Os quatro candidatos ficaram praticamente empatados, entre 0,568 e 0,591, com amplitude menor
que o erro-padrao da média (0,035). O procedimento ndo mostra que K = 23 seja melhor que K =
18. Mostra que qualquer particao admissivel serve sob o critério de interpretabilidade, e o maximo
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funciona como regra de desempate. Vale notar que as partigoes admissiveis tém Silhouette menor que
as inadmissiveis, e a queda acontece justamente onde os agrupamentos maiores se dividem. Era o
esperado: separar um agrupamento heterogéneo produz fronteiras menos nitidas, ainda que os grupos
resultantes digam mais. A opcao foi por detalhe descritivo, e ndo por compacidade geométrica.

Na comparagdo entre métodos, o HDBSCAN, com hiperparametros escolhidos por DBCV maximo
numa grade de vinte combinagoes, alcangou Silhouette de 0,5733 e Davies-Bouldin de 0,6288 sobre os
pontos atribuidos, melhores que os 0,5001 e 0,7197 do K-Means com K = 23. A vantagem, porém, é
condicional: ele marcou 19,7% dos antincios como ruido, entao suas métricas descrevem s6 os quatro
quintos do corpus que aceitou particionar. O K-Means teve Calinski-Harabasz maior (14.033,0 contra
12.080,7) e cobre todos os registros, o que a anélise da Segao 3.3 exige, ja que descartar um em cada
cinco anuncios distorceria as séries das competéncias menos frequentes.

2.3 Rotulagdo e Validagio (LLM-as-a-Judge)

A caracterizagao de cada agrupamento junta extracao estatistica de topicos e interpretagao por modelo
de linguagem. O LDA roda por agrupamento, com o numero de topicos entre 2 e 7 escolhido pela
maior coeréncia C_ v, métrica que acompanha melhor o julgamento humano sobre legibilidade. Nos
23 agrupamentos, a coeréncia média ficou em 0,522, entre 0,326 e 0,796. A rotulacao coube ao claude-
haiku-4-5, que recebeu por agrupamento os metadados do grupo, as competéncias mais frequentes, os
termos do LDA, amostras representativas e uma rubrica de saida em JSON. O pipeline calcula o lift
de cada competéncia em relacao ao corpus completo e, quando nenhuma se destaca, instrui o modelo
a nomear pela familia de cargo ou pelo formato do antncio, em vez de inventar especificidade técnica.

A auditoria seguiu o LLM-as-a-Judge [Zheng et al. 2023] em arquitetura cruzada: julgamento foi
pelo gpt-4o-mini, de familia e provedor distintos do rotulador. A separagao responde a uma limitagao
conhecida do protocolo, ja que um modelo que avalia o préprio rétulo mede consisténcia interna, nao
validade. O juiz desconhece a origem do rétulo e recebe apenas o rotulo, a descri¢do, a distribuigao
de competéncias recalculada sobre os documentos, amostras do agrupamento e os demais rétulos,
estes para julgar se o nome distingue um agrupamento dos outros. Cada dimensao recebe uma de
quatro ancoras (0,2, 0,5, 0,8 e 1,0), exemplificadas no prompt. A escala discreta reduz a variagdo
entre execugoes e contém a tendéncia dos modelos de serem generosos em escala aberta [Zheng et al.
2023|, ao custo de menos granularidade.

A nota composta pondera trés dimensoes do rétulo: especificidade do nome (0,35), representa-
tividade das competéncias (0,45) e qualidade da descri¢ao (0,20). A coeréncia seméntica fica fora da
composicao e é reportada a parte, por um motivo pratico: ela avalia o agrupamento, nao o rétulo. Um
rotulo honesto dado a um agrupamento heterogéneo seria punido por um defeito que rétulo nenhum
resolve, o que misturaria qualidade da partigao com qualidade da rotulagao. A nota composta é cal-
culada em c6digo, nao pelo modelo, e rotulos com 0,70 ou mais sao considerados aprovados. Prompts
e saidas brutas de cada candidato de K estao no repositério do projeto’.

2.4 Configuracao Experimental e Uso de TA Generativa

Os experimentos rodaram no Google Colab, com semente global 42. O conjunto de dados nao é
redistribuido porque envolve mensagens de terceiros, mas o pipeline roda sobre corpus equivalente ex-
portado do Telegram. Os modelos de linguagem entram apenas como instrumento, nas duas fungoes
descritas na Secao 2.3, e nao como autores: todas as decisoes de projeto, da filtragem a interpretagao
dos resultados, cabem aos autores, que revisaram manualmente as saidas. Na redagao, ferramentas de
TA generativa foram usadas em revisdo de escrita, sem gerar contetudo cientifico. O corpus foi anoni-
mizado antes do processamento e nenhum dado pessoal chegou a servicos de terceiros: as requisicoes

IDisponivel em: https://doi.org/10.5281/zenodo.22101154
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as APIs levam apenas competéncias agregadas e mensagens ja anonimizadas. Por lidar s6 com dados
publicos, agregados e nao identificaveis, o estudo nao configura pesquisa com seres humanos.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1

Descoberta de Perfis

A partigéo final produziu 23 perfis ocupacionais com distribuigdo equilibrada: o maior agrupamento
retne 644 anuncios (8,9% do corpus) e o menor, 59 (0,8%), com entropia normalizada de 0,969. A
Figura 1 apresenta a topologia no espaco UMAP bidimensional e a Tabela III consolida os perfis com
coeréncia e resultado da auditoria.

Agrupamentos no espaco UMAP 2D (K-Means, K=23)

(=}

UMAP Dimenséo 2

s sr ) oo

(=3 s

16— ruils: 1 NETIC# ) Remoto (284)
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UMAP Dimenséo 1

Fig. 1. Distribui¢do e Nomeagao dos Clusters no Espaco UMAP 2D

Tabela ITI. Distribuigdo e Perfil Seméntico dos Clusters, Métricas e Veredito

ID Perfil n % Stack Dominante Cy Composto | Veredito
Co Desenvolvedores Sénior Remoto para Empresas EUA 356 | 4,9% | nextjs, swift, cpp, go, django 0,541 0,410 reprovado
C1 Java e .NET Sénior em Fintech 404 | 5,6% | springboot, kafka, sqlserver, oracle 0,353 0,605 reprovado
C2 Desenvolvedores Full Stack Auténomos em Transigao | 644 | 8,9% | — 0,326 0,620 reprovado
C3 Parceiras Coodesh: Sénior Multi-Stack Remoto 305 | 4,2% | c#, ruby, php, flutter, vue 0,541 0,605 reprovado
C4 Sénior Full Stack Remoto com Remuneragao em USD | 275 | 3,8% | typescript, python, react, postgresql 0,678 0,605 reprovado
C5 Analistas de Sistemas Linux Sénior Remoto 329 | 4,5% | linux 0,491 0,470 reprovado
C6 Java Spring Sénior Remoto em Consultoria 512 | 7,0% | java, springboot, oracle, kotlin 0,469 0,800 aprovado
C7 | Full Stack Sénior Multi-Framework Remoto 401 | 5,5% | angular, react, c#, sqlserver 0,398 0,605 reprovado
C8 Senior Backend Remoto PJ/CLT 275 | 3,8% | react, vue 0,577 0,410 reprovado
C9 Backend Sénior: NestJS, Spring e Mensageria 355 | 4,9% | nestjs, springboot, kafka, rabbitmq 0,388 0,710 aprovado
C10 | Backend NestJS e BI Pleno-Sénior PJ 111 | 1,5% | nestjs, powerbi, python, typescript 0,404 0,800 aprovado
C11 | Engenheiros Sénior Multi-Stack Remoto 387 | 5,3% | — 0,433 0,260 reprovado
C12 | Backend PHP Sénior Remoto PJ 359 | 4,9% | php, mysql, git, typescript, docker 0,506 0,710 aprovado
C13 | Sénior Python e PostgreSQL Remoto 181 | 2,5% | python, postgresql 0,796 0,605 reprovado
C14 | C# e Angular Sénior Remoto PJ 174 | 2,4% | c#, angular, kotlin, go, sap 0,635 0,605 reprovado
C15 | Tech Leads Sénior Remoto Consultoria 412 | 5,7% | — 0,343 0,170 reprovado
C16 | Consultores SAP Senior Tecmaster Remoto 138 | 1,9% | sap 0,765 0,605 reprovado
C17 | Consultores SAP Sénior PJ Remoto 230 | 3,2% | sap 0,398 0,710 aprovado
C18 | Full Stack Sénior .NET/C# PJ Remoto 284 | 3,9% | c#, mysql, sglserver, mongodb 0,701 0,800 aprovado
C19 | Tech Leads de Infraestrutura e Dados Sénior PJ 342 | 4,7% | linux, oracle, sqlserver, redes 0,653 0,710 aprovado
C20 | DevOps e Infraestrutura Cloud Sénior PJ 525 | 7,2% | terraform, kubernetes, azure, jenkins | 0,372 0,800 aprovado
C21 | Ruby e Flutter Sénior Remoto 59 | 0,8% | ruby, flutter, react 0,683 0,605 reprovado
C22 | Backend Sénior Multi-Stack Remoto PJ 206 | 2,8% | javascript, java, python, c# 0,563 0,365 reprovado
Média / Taxa de Aprovagao 0,522 0,591 8/23
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Trés caracteristicas emergem. A primeira é a uniformidade contratual: 22 dos 23 perfis sdo predomi-
nantemente remotos e 20, séniores. O grupo analisado funciona sobretudo como canal de recrutamento
remoto para gente experiente, e neste corpus senioridade e regime néo separam um perfil de outro,
razao pela qual nao aparecem como colunas na Tabela III.

A segunda é a existéncia de perfis com contorno técnico claro, nas regioes mais isoladas do espago
vetorial: consultoria em SAP (C17), com lift méximo de 33,6; desenvolvimento remoto para empresas
norte-americanas (CO0, lift 16,1); infraestrutura, redes e dados (C19, lift 14,3); mensageria assincrona
com Kaftka e RabbitMQ (C9, lift 9,0); ¢ DevOps multi-cloud com Terraform e Kubernetes (C20).
Java com Spring atravessa varios agrupamentos, e o segmento de sistemas legados e infraestrutura,
com SAP, Oracle, SQL Server e redes, ocupa quatro deles, que taxonomias centradas em linguagens
modernas dificilmente capturariam.

A terceira é a mais relevante do ponto de vista metodolégico. Trés agrupamentos nao tém eixo
tecnologico algum. C2, C11 e C15 somam 1.443 antincios, ou 19,9% do corpus, e sdo os tinicos em que
nenhuma competéncia passa de lift 1,0, ou seja, nenhuma tecnologia esta sobre-representada. FEles
juntam autopromocao de candidatos, anincios genéricos de lideranga técnica sem stack declarada e
ofertas multi-stack sem especializagdo. A proximidade vetorial vem de convencoes de escrita, nao de
contetido técnico. Isso nao é falha do agrupamento, e sim caracteristica do corpus, isto é, cerca de
um quinto dos antncios de um canal informal nao se organiza por perfil ocupacional. Protocolos de
descoberta aplicados a fontes assim precisam separar agrupamentos formados por contetdo daqueles
formados por formato.

A modelagem de topicos confirma essa leitura por outro caminho. A correlagdo entre tamanho
do agrupamento e coeréncia C_v é de -0,638: o terco mais volumoso tem coeréncia média de 0,385,
contra 0,606 do terco menor. Os agrupamentos grandes deste corpus nao s@o nichos populosos, sdo
residuos, e absorvem o que nao se encaixa nos nichos bem definidos, a modelagem de topicos detecta
isso independentemente do avaliador.

3.2 Auditoria dos Roétulos

A auditoria por gpt-4o-mini sobre rotulos de claude-haiku-4-5 produziu escore composto médio de
0,591 (desvio-padrao 0,172), com 8 dos 23 rotulos aprovados, 9 na faixa intermediaria e 6 abaixo do
limiar critico de 0,50. Por dimensao, as médias foram 0,748 em coeréncia seméntica do agrupamento,
0,722 em qualidade da descrigao, 0,565 em especificidade do nome e 0,552 em representatividade das
competéncias.

A dispersao das notas diz mais que a média. Execugbes preliminares do mesmo pipeline em au-
toavaliacao, com um tnico modelo gerando e julgando, concentraram quase todas as notas em um
s6 valor, o que indica falta de discriminacao e nao qualidade uniforme. A avaliacao cruzada espalha
as notas entre 0,17 e 0,80 e concentra as reprovagoes onde existe razao material: das 15 reprovagoes,
10 tém a especificidade do nome como pior dimensao e 5 a representatividade das competéncias, e
nenhuma foi motivada pela descri¢ao. Em outras palavras, o rotulador descreve bem e nomeia mal,
ao produzir descrigoes fiéis ao contetido mas nomes que serviriam a qualquer outro agrupamento.

As piores notas caem exatamente nos agrupamentos sem eixo técnico: C15 (0,17), C11 (0,26) e
(€22 (0,365). Nos dois primeiros, o juiz puniu o rotulo por atribuir especificidade que a evidéncia nao
sustenta. O terceiro é mais curioso: o proprio rotulador registrou, em campo especifico da saida, que
quatro das competéncias que havia proposto nao tinham suporte na distribuigdo do agrupamento. O
juiz, sem acesso a esse campo, chegou & mesma conclusao por conta propria.

A correlagao entre tamanho do agrupamento e nota do rotulo é de -0,003, praticamente nula. Isso
muda o quadro em relagao as configuracoes descartadas na Segao 2.2, nas quais os agrupamentos
maiores eram sempre os piores avaliados. O critério de admissibilidade é o que produz essa inde-
pendéncia, porque impede parti¢oes em que um agrupamento absorve o corpus e, com isso, remove a
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maior fonte de heterogeneidade interna. O juizo automatico nao substitui avaliacao humana especial-
izada, e a concordancia entre a nota do juiz e a opiniao de especialistas nao foi medida.

3.3 Analise Temporal

O volume mensal de publicagdes do grupo varia bastante, de modo que séries montadas sobre contagens
absolutas medem a atividade do canal e nao a demanda do mercado. Por isso cada competéncia aparece
como participacao nas vagas do més, isto é, a razao entre o nimero de antuncios que a citam e o total
de antncios validos daquele més, considerando apenas os meses com pelo menos 30 antncios: 45 dos
47 meses com registros, de maio de 2022 a janeiro de 2026. Cada série recebeu uma regressao linear
e, como o teste envolveu 50 competéncias ao mesmo tempo, aplicou-se a corre¢ao de [Benjamini and
Hochberg 1995]. Sem esse ajuste, cerca de um quarto das séries pareceria significativa a 5% por acaso.

Tabela IV. Participagdo nas vagas mensais. Inicial e final sdo as médias dos seis primeiros e dos seis ultimos meses
da série; A é a diferenca entre elas; inclinagdo é regressao sobre os 45 meses; p ajustado sobre as 50 séries testadas;
exibem-se as 12 de maior variacao.

Competéncia | Part. inicial (%) | Part. final (%) | A (p.p.) | Inclinagdo (p.p./ano) R? p ajustado | Tendéncia
Cir 2,83% 0,12% 2,71 0,72 0,396 0,0002 Declinante
Vue 6,51% 3,75% —2,75 —1,30 0,270 0,0063 Declinante
Linux 7,89% 3,78% —4,11 —1,68 0,217 0,0211 Declinante
C# 10,42% 13,60% 5,82 ~1,89 0,160 0,0573 Estavel
Kalka 3,25% 6,61% 13,36 10,91 0,158 0,0573 Estavel
Next.js 1,80% 1,46% 12,56 T0,84 0,130 0,0590 Estavel
Python 13,32% 18,55% 15,22 T1,75 0,004 0,1162 Estavel
Kubernetes 6,52% 8,63% +2,11 +0,90 0,095 0,1162 Estéavel
Azure 8,61% 12,81% 14,20 10,86 0,073 0,1720 Estavel
AWS 17,25% 19,84% +2,59 +0,51 0,037 0,3815 Estavel
JavaScript 32,96% 28,92% —4,04 —1,90 0,087 0,1287 Estavel
Java 23,92% 22,28% —1,63 —0,75 0,019 0,5387 Estavel

O quadro que sai dai é de um mercado estavel. Vinte e sete das 50 séries variam positivamente e
apenas trés quedas resistem & corregdo: C++, que quase some dos anuncios (2,83% para 0,12%), Vue
(6,51% para 3,75%) e Linux (7,89% para 3,78%). Nenhuma alta atinge significAncia, embora Python
(13,32% para 18,55%), Azure (8,61% para 12,81%), Kaftka (3,25% para 6,61%) e Next.js (1,89% para
4,46%) apresentem os maiores ganhos, com p ajustado entre 0,057 e 0,172, o que sugere adogdo inicial
e nao tendéncia consolidada. As tecnologias de maior volume seguem onde estavam: JavaScript vai
de 32,96% para 28,92% e Java de 23,92% para 22,28%, ambas sem significancia. Mesmo o C#, com
a maior variagao absoluta (19,42% para 13,60%), nao resiste a corregao.

Esse resultado contraria o que se obtém ao normalizar as séries pelo total de cada competéncia
em vez do volume mensal de antincios, procedimento que gera inclinacao negativa para quase toda
competéncia sempre que a atividade do canal cai e sugeriria, de forma equivocada, um declinio geral
do mercado. Em anélises longitudinais de canais informais, a escolha do denominador pesa tanto
quanto a do modelo.

4. CONCLUSAO

Este trabalho mostrou que é possivel transformar mensagens informais em informacao estruturada
sobre o mercado de trabalho em tecnologia. O pipeline proposto, com filtragem seméntica em duas
fases, representagao vetorial multilingue, escolha de granularidade por critérios de admissibilidade e
validagao por juiz de arquitetura cruzada, produziu uma taxonomia de 23 perfis de desenvolvedores,
dos quais oito receberam rotulos aprovados pelo avaliador independente. A analise temporal, feita
sobre participagao mensal e com corre¢ao para miltiplos testes, aponta um mercado estével no periodo,
ao contrario do declinio geral que aparece quando se usam contagens absolutas.
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Além disso, indices geométricos internos ndo bastam nem para escolher a representacdo nem para
fixar o ntmero de agrupamentos: o modelo de maior Silhouette gerou a pior taxonomia, e o critério
composto sozinho aponta particdes em que um agrupamento absorve metade do corpus. A inde-
pendéncia entre rotulador e avaliador faz diferenca, pois em autoavaliagdo o protocolo produz notas
uniformes que nao discriminam, enquanto em arquitetura cruzada ele espalha as notas e localiza as
falhas em agrupamentos identificiveis. E cerca de um quinto do corpus forma agrupamentos orga-
nizados por formato de antncio, nao por perfil ocupacional, algo que a coeréncia tematica confirma
pela correlagao entre volume e coeréncia.

Entretanto, ha duas limitagoes. A avaliagao é analitica: mede a coeréncia seméntica dos perfis,
nao o efeito deles sobre contratagoes. E os dados vém de uma tunica comunidade, o que restringe a
validade externa. Entre os trabalhos futuros estao a comparagao entre a recuperagao por embeddings e
a busca por palavra-chave em consultas tipicas de recrutadores, a inclusao de um baseline sob o0 mesmo
protocolo de avaliagao e a construcao de um subconjunto anotado por especialistas, que permitiria
medir o alinhamento entre juizo automatico e humano.
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