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Resumo

O controle de qualidade de software (QA) é realizada em conjunto com o desen-
volvimento de software. Essencialmente, as atividades de controle de qualidade são
conduzidas na intenção de avaliar até que ponto um produto de software se alinha
com os requisitos predefinidos. Embora o controle de qualidade inclua tarefas alta-
mente técnicas, muito parecidas com o desenvolvimento de software, ele permanece
em grande parte um esforço centrado no ser humano. Consequentemente, as soft
skills podem desempenhar um papel significativo na contribuição para o sucesso
de um projeto e na qualidade do produto, além de aumentar a produtividade dos
profissionais de QA. Objetivo: Este trabalho possui dois objetivos principais: (i)
investigar as soft skills mais procuradas para profissionais de QA, possíveis correla-
ções entre essas soft skills, variações nos requisitos de soft skills com base no nível
de senioridade dos cargos, e possíveis diferenças nas expectativas de soft skills de
acordo com o tamanho das empresas contratantes; e (ii) com base nessas análises,
fornecer uma ferramenta de recomendação de empregos e habilidades para usuá-
rios, focada no mercado brasileiro. Método: Foram analisadas soft skills em 2164
anúncios de emprego de empresas brasileiras. O processo de extração de dados se-
guiu uma abordagem indutiva e orientada por dados que incluía etapas manuais e
automatizadas. Resultados: aproximadamente 91% dos anúncios de emprego lis-
tam pelo menos uma soft skill. Foram identificadas 32 soft skills, das quais cinco
habilidades destacam-se como as mais procuradas: habilidades relacionadas à comu-
nicação, planejamento, inovação, colaboração e comunicação escrita. Notavelmente,
empresas de diversos tamanhos consistentemente priorizam habilidades relacionadas
à comunicação e planejamento, considerando-as cruciais para profissionais de QA.
Dados os resultados obtidos, emergiu a necessidade de criação de uma ferramenta
de recomendação para a área de QA, a fim de contornar o problema constantemente
negligenciado sobre a demanda por soft skills. Discussão: A análise dos resultados
ressalta a importância crítica de cinco habilidades interpessoais: habilidades relaci-
onadas à comunicação, planejamento, inovação, colaboração e comunicação escrita.
Dessa forma, os resultados desse estudo têm potencial valor para profissionais de
QA no Brasil que buscam aumentar sua empregabilidade e auxiliando aqueles na
indústria responsáveis pelas contratações, bem como para aqueles que buscam pro-
por abordagens baseadas em pesquisa para currículo e desenvolvimento profissional.
Além disso, a ferramenta beneficiaria especialmente os usuários que desejam iniciar
suas carreiras na área de QA ou aprimorar sua situação atual adquirindo novas
habilidades.

Palavras-chaves: Garantia de Qualidade; QA; Teste de software; Soft Skill; Siste-
mas de Recomendação; Recomendação de habilidades



Abstract

Software quality assurance (QA) is carried out alongside software development.
Essentially, QA activities are conducted to assess the extent to which a software
product aligns with predefined requirements. Although QA includes highly tech-
nical tasks, similar to software development, it remains largely a human-centered
effort. Consequently, soft skills can play a significant role in the success of a project
and product quality, as well as boosting the productivity of QA professionals. Aim:
This work has two main objectives: (i) to investigate the most sought-after soft
skills for QA professionals, potential correlations among these soft skills, variations
in soft skill requirements based on the seniority level of positions, and potential
differences in soft skill expectations according to the size of the hiring companies;
and (ii) based on these analyses, to provide a job and skill recommendation tool
for users, focused on the Brazilian market. Method: Soft skills were analyzed in
2164 job advertisements from Brazilian companies. The data extraction process fol-
lowed an inductive, data-driven approach, including both manual and automated
steps. Results: Approximately 91% of the job advertisements list at least one
soft skill. Thirty-two soft skills were identified, with five standing out as the most
sought-after: communication-related skills, planning, innovation, collaboration, and
written communication. Notably, companies of various sizes consistently prioritize
communication-related and planning skills, considering them crucial for QA profes-
sionals. Given the results obtained, the need for the creation of a recommendation
tool for the QA field emerged, addressing the often-overlooked issue of the demand
for soft skills. Discussion: The analysis of the results highlights the critical impor-
tance of five interpersonal skills: communication-related skills, planning, innovation,
collaboration, and written communication. The findings of this study have potential
value for QA professionals in Brazil seeking to increase their employability, assist-
ing those in the industry responsible for hiring, as well as those looking to propose
research-based approaches to curriculum and professional development. Addition-
ally, the tool would especially benefit users who wish to start their careers in the
QA field or improve their current situation by acquiring new skills.

Key-words: Quality assurance; QA; Software testing; Soft skill; Recommender sys-
tems; Skill Recommendation
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1 Introdução

1.1 Contextualização e Motivação
O desenvolvimento de software é um processo complexo. Essa complexidade de-

corre de fatores técnicos e humanos (CAPRETZ; AHMED, 2010). No lado técnico, os
desenvolvedores de software devem entender e traduzir requisitos de negócios complexos
em software funcional enquanto lidam com o cenário tecnológico em constante evolu-
ção. Do lado humano, o desenvolvimento de software bem-sucedido requer colaboração e
comunicação entre desenvolvedores e outras partes interessadas.

A crescente complexidade dos sistemas de software e o ritmo cada vez mais rápido
de desenvolvimento representam um desafio significativo para garantir que o software
funcione conforme pretendido. No entanto, no mercado competitivo de hoje, as empresas
estão enfatizando cada vez mais a entrega de software de alta qualidade aos usuários.
Esse foco na qualidade levou a uma demanda crescente por profissionais de garantia de
qualidade (do inglês, quality assurance, QA). Os profissionais de QA desempenham um
papel fundamental na obtenção e avaliação da qualidade de um produto de software.

QA é uma atividade altamente técnica que requer indivíduos com diversos co-
nhecimentos e experiências em uma variedade de ferramentas e técnicas. Normalmente, a
equipe de controle de qualidade é separada da equipe de desenvolvimento, com seu próprio
número de funcionários e orçamento designados. As empresas de software tendem a priori-
zar hard skills como estruturas de dados, algoritmos, programação e certificações técnicas
ao formar equipes ou contratar novos profissionais (MATTURRO, 2013). Ao longo dos
anos, tornou-se cada vez mais evidente que o sucesso de projetos de software não depende
apenas de considerações técnicas ou de processo, mas também de fatores humanos. Dado
que as pessoas que trabalham em projetos de software devem se envolver e se comunicar
com colegas de equipe e partes interessadas, negociar com clientes e produzir relatórios,
entre outras atividades não técnicas, a dimensão humana é tão vital quanto a técnica
(ACUNA, 2006).

Uma tendência relativamente nova que pode valorizar muito as soft skills (por
exemplo, habilidades de equipe e comunicação) é o uso generalizado de configurações
de equipe virtual: muitos projetos de software compreendem equipes geograficamente
separadas que devem depender fortemente de ferramentas de comunicação digital. Foi
demonstrado que as soft skills tendem a contribuir para o sucesso e a produtividade do
projeto: habilidades de reunião (SADOWSKI, 2019), trabalho em equipe (TREUDE; FI-
LHO, 2019) e comunicação (WAGNER; MURPHY-HILL, 2019) desempenham um papel
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fundamental como facilitadores de produtividade. Além disso, a combinação de hard skills
com soft skills levam ao aumento da produtividade dos primeiros (BALCAR, 2016),(HEN-
DARMAN; TJAKRAATMADJA, 2012).

QA envolve uma mistura de atividades automatizadas e manuais (ou seja, testes
não baseados em computador) (MYERS, 2011) portanto, nem todas as atividades de QA
giram em torno exclusivamente de hard skills baseadas em computador. Por exemplo, os
profissionais de QA precisam avaliar a qualidade dos produtos de software da perspectiva
dos usuários finais (por exemplo, teste de usabilidade), levando em conta o feedback das
partes interessadas e tomando decisões colaborativas. Assim, além das técnicas convencio-
nais de teste baseadas em computador, as soft skills têm um papel crucial a desempenhar
para garantir o desenvolvimento de produtos de software de alta qualidade.

Embora a importância das soft skills tenha sido reconhecida por pesquisadores e
profissionais de QA (KASSAB, 2021), ainda há uma falta de percepções empiricamente
fundamentadas sobre as soft skills específicas que são mais procuradas pela indústria. Os
anúncios de emprego online servem como uma fonte valiosa de informações para investigar
as habilidades interpessoais que estão em alta demanda. Esses anúncios definem o que
os empregadores esperam de hard e soft skills dos candidatos e geralmente são criados
coletivamente por especialistas em recursos humanos e gerentes de contratação.

Uma pesquisa com mais de 250 líderes técnicos citou a maior razão para o fra-
casso do projeto como falta de soft skills (BANCINO; ZEVALKINK, 2007). Quando as
habilidades não técnicas são desenvolvidas para complementar as habilidades técnicas, a
produtividade pessoal, a colaboração e a sinergia aumentam. Isso se traduz em melhores
taxas de sucesso do projeto, vantagem competitiva sustentável e maior lucratividade.

Este trabalho tem como objetivo investigar as soft skills mais demandadas pela
indústria de software no Brasil. A partir dessa análise, identificou-se uma nova oportu-
nidade: o desenvolvimento de um software capaz de recomendar vagas de emprego com
base nas habilidades do usuário ou sugerir habilidades que podem aumentar suas chances
de contratação. Assim, dois resultados principais se destacam:

• O primeiro são de interesse para pesquisadores em aspectos humanos da engenha-
ria de software, para aqueles na indústria responsáveis por recrutamento e recursos
humanos, bem como para aqueles que buscam propor abordagens baseadas em pes-
quisa para currículo e desenvolvimento profissional.

• O segundo resultado visa facilitar a busca de emprego no LinkedIn, permitindo
que, com base nas habilidades do usuário e nos filtros especificados por ele, sejam
identificadas as oportunidades de emprego mais adequadas. Além disso, para aqueles
que desejam expandir suas oportunidades, a ferramenta indica quais habilidades
devem ser desenvolvidas para alcançar suas metas profissionais.
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1.2 Objetivo
Este estudo centra-se na indústria de software no Brasil: especificamente, os ob-

jetivos deste trabalho são contribuir para a compreensão das soft skills mais procuradas
por profissionais de QA na indústria de software brasileira e fornecer uma ferramenta
capaz de filtrar os empregos dadas as habilidades do usuário, ou fornecer recomendações
de quais soft skills devem ser desenvolvidas visando melhorar a empregabilidades.

O Brasil é o maior país da América do Sul e está entre as 10 maiores economias do
mundo no primeiro semestre de 2023. Segundo a Associação Brasileira das Empresas de
Software ((ABES), 2023), o Brasil ficou em 12º lugar globalmente no mercado de software
e serviços em 2022, respondendo por cerca de 40% do mercado da América Latina.

Para investigar as soft skills mais procuradas por profissionais de QA no Brasil,
foi realizada uma análise de anúncios de emprego. Embora os anúncios de emprego te-
nham sido analisados em vários estudos para diferentes objetivos, há uma falta de estudos
que investiguem especificamente as habilidades interpessoais essenciais que os profissi-
onais de QA devem possuir para melhorar suas perspectivas de empregabilidade. Por
exemplo, estudos examinaram anúncios de emprego no Brasil e no México (CALAZANS,
2017), Canadá (WANG, 2018), China (WANG, 2020), Alemanha (HERRMANN, 2013)
e Holanda (DANEVA, 2017) para obter uma compreensão mais profunda das funções
dos engenheiros de requisitos. Embora esses estudos reconheçam a importância das soft
skills, nenhum os explora em detalhes. Kassab et al. (KASSAB, 2021) conduziram uma
investigação usando anúncios de emprego como fonte de informação para traçar o perfil
das posições de testador de software nos Estados Unidos. No entanto, seu estudo enfatiza
predominantemente o exame de hard skills, enquanto dá menos consideração às soft skills.
Neste estudo, os esforços concentraram-se em responder às seguintes questões de pesquisa
(QP):

• QP1: Para aumentar suas perspectivas de empregabilidade no Brasil,
quais são as soft skills mais relevantes que os profissionais de QA devem
focar no desenvolvimento? Ao contrário dos estudos que dependem de pesquisas,
essa abordagem para identificar soft skills é baseada nos requisitos específicos men-
cionados pelas empresas em anúncios de emprego. Isso permite obter informações
sobre a demanda real por essas habilidades, em vez de confiar apenas nas percepções
individuais de relevância.

• QP2: Existe uma correlação (ou seja, associação) entre as soft skills mais
procuradas? Explorar associações potenciais entre habilidades interpessoais pode
oferecer revelações cruciais para profissionais de QA. Especificamente, a identifi-
cação dessas associações podem ajudar os profissionais de QA a identificar pares
de habilidades interpessoais a serem aprimoradas, aumentando potencialmente suas
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perspectivas de empregabilidade. Em vez de concentrar em uma única soft skill,
acredita-se que seria mais benéfico para os profissionais de QA se concentrar no de-
senvolvimento de pares de habilidades que exibem fortes associações. Ao fazer isso,
suas chances de conseguir um emprego no Brasil podem aumentar.

• QP3: Existe uma correlação entre a demanda por soft skills e o nível de
senioridade dos cargos? Foi examinado se as soft skills exigidas para profissio-
nais de QA variam com base no nível de senioridade e na experiência necessária
para diferentes trabalhos. Especificamente, foi investigado como o conjunto de soft
skills esperadas de profissionais de QA de nível de entrada difere do esperado de
profissionais de nível sênior.

• QP4: Existe uma correlação entre a demanda por soft skills e o tamanho
das organizações contratantes? Essa exploração deu-se analisando se o conjunto
de habilidades interpessoais esperadas dos profissionais de QA difere com base no
tamanho das empresas contratantes.

Com base na análise das habilidades na indústria brasileira, identificou-se outra
demanda significativa: além das informações fornecidas pelas QPs, uma ferramenta capaz
de oferecer recomendações de empregos e desenvolvimento de soft skills conforme as de-
mandas do mercado seria extremamente útil. Tal ferramenta beneficiaria especialmente
os usuários que desejam iniciar suas carreiras na área de QA ou aprimorar sua situação
atual adquirindo novas habilidades.

1.3 Organização do Texto
O texto está organizado em sete capítulos, abordando o tema e oferecendo uma

visão abrangente do assunto tratado. No segundo capítulo, são apresentados os fundamen-
tos teóricos que sustentam o projeto, abrangendo temas como qualidade de software e QA,
competências e habilidades, LinkedIn, SkillNER e sistemas de recomendação. O terceiro
capítulo explora trabalhos relacionados que discutem tópicos semelhantes ao proposto
neste estudo. O quarto capítulo detalha a metodologia de pesquisa utilizada no projeto.
O quinto capítulo foca no estudo empírico, trazendo uma análise aprofundada dos dados
e das discussões geradas. No sexto capítulo, é descrito o desenvolvimento do sistema Ta-
lentJobRadar. Por fim, o sétimo capítulo traz as conclusões do trabalho e sugere direções
para desenvolvimentos futuros.
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2 Fundamentação Teórica

2.1 Qualidade de Software e QA
A entrega de software de alta qualidade tornou-se um indicador crítico de diferen-

ciação competitiva, e a indústria de software tem respondido a isso trazendo cada vez mais
a qualidade do software para o primeiro plano. Nesse sentido, dois termos se destacam:
qualidade de software e garantia de qualidade.

2.1.1 Qualidade de Software

Devido à sua natureza multifacetada e importância, o termo qualidade de software
é referido em muitas áreas de conhecimento do Guide to the Software Engineering Body
of Knowledge (SWEBOK Guide) (ABRAN, 2001). Dado seu uso extensivo, o termo qua-
lidade tornou-se sobrecarregado (ABRAN, 2001) e difícil de definir adequadamente. Uma
definição mais recente destaca a essência da qualidade de software (produto) como “ca-
pacidade de um produto de software para satisfazer necessidades declaradas e implícitas
sob condições especificadas” (HEIMANN, 2014). Expandindo isso, a definição também
leva em consideração o envolvimento das partes interessadas: “o grau em que um produto
de software atende aos requisitos estabelecidos; no entanto, a qualidade depende do grau
em que esses requisitos estabelecidos representam com precisão as necessidades, desejos e
expectativas das partes interessadas” (HEIMANN, 2014).

Consonante à definição apresentada anteriormente, de acordo com o IEEE Stan-
dard Glossary of Software Engineering Terminology IEEE. . . (1990), a qualidade dos
produtos de software é definida como 1) o grau em que um sistema, componente ou pro-
cesso atende aos requisitos especificados, e 2) o grau em que um sistema, componente ou
processo atende às necessidades, ou expectativas, de um usuário.

Diversos autores apresentam outras definições, que geralmente giram em torno
dos temas de conformidade com os requisitos e atendimento das expectativas. Pode haver
diferenças entre as aplicações dessas definições se os requisitos explícitos não refletirem
corretamente as necessidades reais (WIKIPéDIA, 2021).

A qualidade é definida por uma coleção de atributos; funcionalidade, confiabili-
dade, satisfação do usuário e desempenho são aspectos importantes, mas parciais (FILHO,
2009). Em razão dessa faceta subjetiva, não há um acordo geral sobre como quantificar
definitivamente qualquer uma das principais preocupações de qualidade e, consequente-
mente, não há uma medida monolítica de qualidade de software (OSTERWEIL, 1996).



Capítulo 2. Fundamentação Teórica 17

2.1.2 QA

As atividades de garantia de qualidade de software (do inglês, software quality as-
surance, SQA) abrangem as diversas atividades de QA que devem ser realizadas no ciclo
de vida de um projeto de software para garantir a qualidade. É importante ressaltar que
QA em software inclui, mas não está restrito ao teste de software (FELDMAN, 2005):
as atividades de SQA consistem em várias atividades de verificação e validação (V&V)
(incluindo testes), bem como revisões de documentos (ABRAN, 2001). Mais especifica-
mente, QA abrange o teste como uma atividade fundamental: o objetivo de um plano de
teste é descobrir problemas e fornecer uma estimativa de qualidade. No entanto, não é
possível obter qualidade apenas por meio de testes. Um plano de controle de qualidade
garante que o projeto (design) seja sólido, a implementação foi realizada adequadamente
e o produto de software atende a todos os requisitos antes do lançamento (FELDMAN,
2005). No âmbito de software, a tarefa da engenharia é fazer o software funcionar uma vez,
enquanto a tarefa da garantia de qualidade é fazê-lo funcionar o tempo todo (PRAUSE,
2016).

A garantia de qualidade às vezes é usada em um sentido mais restrito, seja para
denotar a conquista de um padrão mínimo ou para se referir à garantia de partes interes-
sadas de que a qualidade está sendo alcançada (WOODHOUSE, 1999). Nesse contexto,
QA inclui dois princípios: “adequado à finalidade” (o produto deve ser adequado à fina-
lidade pretendida); e “certo na primeira vez” (os erros devem ser eliminados), além disso
QA inclui gestão da qualidade de matérias-primas, montagens, produtos e componentes,
serviços relacionados à produção e processos de gestão, produção e inspeção (STEBBING,
1993).

Uma pessoa envolvida em QA é constante, e importante, para qualquer área de
atuação, como medicina (FRAASS, 1998), aviação (PRAUSE, 2016), no setor petrolí-
fero (VEMPATAPU; KANAUJIA, 2017) e na área de desenvolvimento de software (CAI,
2000), sendo necessário para garantir a qualidade dos serviços, ou produtos, oferecidos
por essas áreas.

2.2 Competências
O termo competência é presente em diversos anúncios de empregos, pois externam

o que os empregadores desejam dos candidatos às vagas. Nesse contexto, Stoof, Martens,
Merrienboer e Bastiaens (2002) fornece diversas definições de competência após uma
revisão da literatura.

Uma das definições, fornecida por Brooks (1996), trata competência como um
“conjunto de conhecimentos, habilidades e atitudes relacionados que afetam a maior parte
do trabalho de alguém (uma função ou responsabilidade), que se correlaciona com o
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desempenho no trabalho, que pode ser medido em relação a padrões bem aceitos e que
pode ser melhorado através de treinamento e desenvolvimento”.

Outra definição, proposta por Mirabile (1997), aborda que “competência é um
conhecimento, habilidade, capacidade ou característica associada ao alto desempenho em
um trabalho, como solução de problemas, pensamento analítico ou liderança. Algumas
definições de uma competência incluem motivos, crenças e valores”.

Portanto, sendo as habilidades parte da competência, elas são consideradas rele-
vantes para o desempenho do trabalho de um indivíduo em geral e para o desempenho
inovador em particular (HENDARMAN; CANTNER, 2018). Estudos que abordam as
habilidades mais requisitadas por empregadores comumente utilizam dois termos para
referenciá-las: soft skills e hard skills. Esses conceitos, apesar de serem complementares
para os cadidatos às vagas, eles apresentam diferenças. O conceito de soft skill na li-
teratura será apresentado na Subseção 2.2.1, e o conceito de hard skill, bem como sua
diferença para soft skills será apresentado na Subseção 2.2.2.

2.2.1 Soft Skills

Soft skills são importantes, mas uma descrição precisa do que elas são podem tornar
o conceito um pouco obscuro (MATTESON, 2016). O termo “soft skills” é constantemente
utilizado, mas de certa forma ambíguo: autores utilizam o termo extensivamente com
pouco acordo sobre o significado. No entanto, não existe um conjunto universal de soft
skills formalmente acordado. Devido à imprecisão das definições e à dificuldade de chegar
a uma definição unificada, alguns autores tentam caracterizar este tipo de competências
dando exemplos do que consideram soft skills (MATTURRO, 2019).

Em Hurrell, Scholarios e Thompson (2013), os autores definem soft skills como
“habilidades não técnicas e não dependentes de raciocínio abstrato, envolvendo habili-
dades interpessoais e intrapessoais para facilitar o desempenho dominado em contextos
particulares”.

Em Alex (2009), o autor define soft skills como “habilidades não técnicas, intangí-
veis e específicas da personalidade que determinam os pontos fortes de alguém como líder,
ouvinte, negociador e mediador de conflitos”, adicionando à definição alguns exemplos,
como facilidade com linguagens, hábitos pessoais e otimismo.

Em Matteson, Anderson e Boyden (2016), os autores fazem uma revisão literária e
exploram a definição de soft skill, resumindo e apresentando discussões sobre como cada
autor aborda esse conceito. Concluem, portanto, que as soft skills têm sido tratadas com
definições vagas e abrangente que inclui uma gama heterodoxa de habilidade.

Embora a definição de soft skills seja ampla e inexata na literatura, os autores têm
um consenso sobre sua importância afirmando que somente habilidades técnicas, ou hard
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skills, não são o suficiente para o sucesso de determinados trabalhos (ORSTED, 2000).
Elas complementam as habilidades técnicas, formando um profissional mais preparado no
local de trabalho. Enquanto as hard skills são úteis para cada área específica e podem se
tornar obsoletas com o tempo devido à evolução das tecnologias, as soft skills são úteis
em todas as áreas de atividade - não apenas na vida profissional, mas também na vida
pessoal e social (RAO, 2010).

O aumento da competição global e a natureza mutável da maioria dos trabalhos
técnicos tornaram as soft skills mais do que simplesmente um “bom de se ter”. Essas
habilidades são “obrigatórias”. Empregadores e líderes empresariais estão exigindo que os
profissionais não apenas dominem suas disciplinas técnicas, mas participem como parcei-
ros integrais na missão da organização (BANCINO; ZEVALKINK, 2007).

Em Robles (2012), o autor pediu para um conjunto de executivos de negócios para
listar as dez soft skills mais importantes que eles gostariam que os novos funcionários
possuíssem. Os resultados renderam uma lista de 517 habilidades, tendo algumas repe-
tidas. Robles codificou a lista, agrupando as habilidades, resultando em 26 habilidades
distintas, que ele então classificou em ordem de frequência. As dez melhores habilidades,
classificadas da lista de vinte e seis, foram então enviadas para outra amostra de exe-
cutivos de negócios, que forneceram medidas de importância. As soft skills, classificadas
da mais para a menos importante, foram integridade, comunicação, cortesia, responsabili-
dade, habilidades interpessoais, profissionalismo, atitude positiva, habilidades de trabalho
em equipe, flexibilidade e ética de trabalho.

2.2.2 Hard Skills

Hard skills podem ser descritas de forma geral e também baseadas no contexto
específico em que são usadas (HENDARMAN; CANTNER, 2018). No contexto geral,
hard skills são habilidades associadas a aspectos técnicos da execução de um trabalho
e geralmente incluem a aquisição de conhecimento (RAINSBURY, 2002); já para um
contexto específico, de acordo com Paruch (2020) na área de teste de software as habili-
dades técnicas se dividem em dois campos: conhecimento de domínio (conhecimento de
um campo específico, como seguro ou empréstimo) e conhecimento técnico (conhecimento
tecnológico, como ferramentas ou frameworks de teste específicos).

Hard skills referem-se às habilidades que capacitam os funcionários a competir em
tarefas, incluindo habilidades relacionadas ao conhecimento científico, habilidades profis-
sionais e conhecimentos técnico (LAKER; POWELL, 2011), também concentram-se em
habilidades ensináveis relacionadas ao trabalho técnico (PATACSIL; TABLATIN, 2017).

Uma diferença proposta por Hendarman e Tjakraatmadja (2012): hard skills tra-
tam um conjunto de habilidades de uma pessoa e da capacidade de realizar um deter-
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minado tipo de tarefa ou atividade; já as soft skills são atributos pessoais que melhoram
as interações de um indivíduo e seu desempenho no trabalho, tornando-as interpessoais e
amplamente aplicáveis.

Enquanto as soft skills enfatizam habilidades e elementos comportamentais para
colaborar com os outros; hard skills concentram-se em habilidades ensináveis relacionadas
ao trabalho técnico (LYU; LIU, 2021).

2.3 Extração de Dados
A extração de habilidades é uma tarefa importante e amplamente estudada, útil

para entender sobre a dinâmica do mercado de trabalho (ZHANG, 2022) e, consequente-
mente, analisar as prioridades que os empregadores estão colocando nos anúncios. Nesse
contexto, diversos trabalhos utilizam sites de anúncios de empregos como gallito.com.uy
(MATTURRO, 2013) e indeed.com (KASSAB, 2021) para extração de habilidades des-
ses anúncios. No contexto desta proposta de pesquisa, foi utilizado o LinkedIn, que será
apresentado na Subseção 2.3.1, pela facilidade de filtrar os anúncios para a área de QA
direcionadas para o Brasil.

A forma como as extrações manual e automática são feitas na literatura serão
apresentadas na Subseção 2.3.2. Na Subseção 2.3.3 é apresentada a ferramenta SkillNER,
utilizada nesse projeto para extração automática de soft skill dos anúncios. Já na Subseção
2.4 são apresentados os fundamentos e estratégias para desenvolvimento de sistemas de
recomendação.

2.3.1 LinkedIn

LinkedIn é uma rede social para profissionais. Porém, diferentemente de redes so-
ciais convencionais, o foco do LinkedIn é permitir que os usuários estabeleçam uma rede
de contatos profissionais. Portanto, a plataforma possibilita que os usuários conectem-se
com profissionais em determinados campos escolhidos, potenciais empregadores e organi-
zações, ou empresas-alvo. Uma grande porcentagem de recrutadores usa o LinkedIn para
encontrar candidatos (LINKEDIN, 2022).

Dentre as vantagens dessa rede social, destaca-se que os empregadores consideram
que uma rede social é melhor para verificações de antecedentes para obter um esboço mais
rápido do caráter de um candidato para a decisão de contratação (CLARK; ROBERTS,
2010). Além disso, é possível recuperar informações gerais sobre educação e experiência
profissional do indivíduo, tendo a possibilidade de contatar e interagir com os potenciais
candidatos através de uma comunicação sem compromisso com eles (SUBHANI, 2012).

O LinkedIn é uma rede social que permite a busca por vagas, pessoas e oportuni-

gallito.com.uy
indeed.com
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dades de negócios. A plataforma disponibiliza ao usuário pesquisar as melhores oportuni-
dades de trabalho sendo possível analisar o perfil dos gerentes de contratação, pesquisar
por empresas de interesse e acompanhar as vagas de seu interesse (SUBHANI, 2012). Por
ser uma plataforma utilizada por diversos profissionais em várias regiões, a plataforma
permite filtrar a região que serão buscados as vagas e as oportunidades de emprego.

2.3.2 Extração Manual e Automática

A extração manual de skills consiste na leitura de cada anúncio de emprego em
busca de determinados trechos que especificam as soft skills que aquele trabalho precisa.
Esse método é bastante comum nesse campo de estudo (MATTURRO, 2019), (MAT-
TURRO, 2013) e (GALSTER, 2022), pois algumas habilidades podem não ser detectadas
por técnicas automatizadas.

A extração de skills usando processamento de linguagem natural (do inglês, natural
language processing, NLP) é um pouco mais eficiente em tempo para obter as habilidades,
pois o trabalho é automatizado com técnicas NLP que auxiliam nessa identificação. Essa
opção também aparece em diversos trabalhos que precisam fazer extração de habilidades
de texto (KASSAB, 2021), (WINGS, 2021) e (ESPINA-ROMERO, 2023).

Trabalhos que realizam extração de habilidades em textos utilizam duas formas de
extração: a primeira é utilizando abordagem dedutiva, ou seja, definir uma lista com as
habilidades que serão procuradas e verificar se há ocorrência delas no texto (DANEVA,
2019); já a segunda forma é buscar trechos que seguem determinados padrões, ou defi-
nições, para extração da soft skill (MATTURRO, 2019) e incrementar a lista conforme
novos padrões aparecem, também chamado de método indutivo.

2.3.3 SkillNER

A ferramenta SkillNER foi desenvolvida com o objetivo de desenvolver uma meto-
dologia que ajude pesquisadores e profissionais a estudar habilidades interpessoais (FA-
RERI, 2021). Dessa forma, a ferramenta foi criada para extrair soft skills de qualquer
texto usando técnicas de NLP.

Os autores utilizaram reconhecimento de entidade nomeada (do inglês, named
entity recognition, NER) para criar essa ferramenta, que consiste em localizar e categorizar
nomes importantes e nomes próprios em um texto (MOHIT, 2014), ou a capacidade
de extrair e classificar entidades nomeadas mencionadas em texto não estruturado em
categorias predefinidas (como nomes de pessoas, locais e produtos) (FARERI, 2021).

O SkillNER é formado por dois pilares, a Entity e a Clue:

• Entity: É o signo linguístico (palavra ou conjunto de palavras) que referenciam uma
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soft skill, ou seja, que são a soft skill.

• Clue: Conjunto de termos, expressões lexicais ou padrões recorrentes correlacionados
com o aparecimento da soft skill, ou seja, uma palavra que está ligada informando
que o próximo termo é uma habilidade.

os autores colocam dois exemplos para Entity e Clue, em inglês, no artigo, sendo eles, tra-
duzidos: “habilidade para” como Clue, acompanhado de “resolução de problemas difíceis”
como Entity, e “desenvolvimento de” como Clue e “escuta ativa” como Entity.

Como o SkillNER é um sistema NER supervisionado, os autores precisaram treinar
os dois pilares com outras bases de dados. Na Figura 1 está um resumo metodológico de
como foi feito o treinamento dessa ferramenta.

Figura 1 – Metodologia para construção do SkillNER - Tradução adaptada de Fareri et al., 2021, p.
115544.

Para treinar a Clue os autores definiram manualmente um conjunto inicial de soft
skills e verificaram quais palavras acompanham essas habilidades em diversos documentos.
Essa extração foi feita nos três principais artigos, de acordo com o Scopus, relacionados
à soft skills, na base de dados O*NET e no Skills Panoramam, um portal com dados
sobre as necessidades de habilidades de países, ocupações e setores em todos os estados
membros da União Europeia.

Para treinar a Entity os autores utilizaram os dados obtidos no treinamento ante-
rior e buscaram 5000 artigos que abordavam soft skill pelo Scopus, para remover sentenças
que seriam analisadas posteriormente por especialistas para identificação das soft skills.
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Tabela 1 – Avaliação das Métricas - Fonte: Fareri, 2021, p. 115544.

Precisão Recall F1-Score
SVM 68.1 77.8 72.6
MLP 59.1 65.7 62.2

A validação do modelo foi feita utilizando duas técnicas de aprendizado de máqui-
nas, (i) aprendizado supervisionado baseado em recursos, com o algoritmo Support Vector
Machine (SVM) (LORENA; CARVALHO, 2007) e (ii) deep learning, usando Multilayer
Perceptron (MLP) (NORIEGA, 2005). Os autores analisaram as métricas precisão, recall
e F1-Score e os resultados obtidos estão apresentados na Tabela 1.

2.4 Sistemas de Recomendação
Sistemas de recomendação (SRs) são sistemas de filtragem de informações que

lidam com o problema da sobrecarga de informações, filtrando informações relevantes de
dados e capturando preferências, interesses ou comportamentos observados dos usuários
sobre determinados itens (FREIRE; CASTRO, 2021).

SRs desempenham um papel vital e indispensável em vários sistemas de acesso
à informação para impulsionar os negócios e facilitar o processo de tomada de decisão
(ZHANG, 2019). Quando projetados para recrutamento, servem para recuperar uma lista
de cargos para um candidato à vaga com base em suas preferências, ou para gerar uma
lista de candidatos ao emprego para um recrutador com base nos requisitos do cargo
(HONG, 2013).

O princípio dos SRs baseado em conteúdo (do inglês, Content-Based Recommen-
dation System) é sugerir itens com conteúdo semelhante àqueles que o usuário alvo prefere
(LIU, 2009), servindo como uma linha de defesa dos consumidores contra uma escolha
excessiva de seu gosto predominante (ZHANG, 2019). Esses sistemas tentam combinar
os usuários com itens semelhantes aos consumidos anteriormente (AGGARWAL, 2016).
Na correspondência entre pessoas e empregos, o conteúdo são as informações pessoais e
os desejos de trabalho das pessoas, enquanto para os empregos é a descrição do cargo
publicada pelos recrutadores, incluindo até mesmo a descrição do histórico das empresas
(SITING, 2012).

Os sistemas de recomendação baseados em conteúdo dependem de dois tipos de
dados (AGGARWAL, 2016):

1. Perfil do usuário baseados nos atributos

2. Descrição de vários itens em termos de atributos
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o perfil do usuário é construído através da extração, coleta e representação de suas carac-
terísticas de forma automática através do monitoramento de suas ações em relação aos
itens que lhe interessam; já a representação dos itens é feita através de dados estruturados
(CHENNI, 2015), por exemplo, de um banco de dados.

A construção do perfil do usuário, refletindo suas preferências e histórico de con-
sumo, é tratada como Ratings. Esses ratings podem ser binários, baseados em intervalos
ou ordinais (AGGARWAL, 2016). Em situações onde não é possível determinar o nível
de satisfação do usuário com um item, como ao utilizar intervalos de notas para descrever
a satisfação (AHUJA, 2019), mas é possível saber se o usuário consumiu ou não o item,
frequentemente se adota um modelo binário (HU, 2008). Nesse modelo, o valor 1 indica
que o item foi consumido e o valor 0 indica que não foi consumido.

Outra abordagem amplamente utilizada no desenvolvimento de sistemas de reco-
mendação é a filtragem colaborativa. Esse tipo de sistema baseia-se nas classificações de
itens fornecidas por um grupo de usuários para recomendar itens que o usuário-alvo ainda
não explorou, mas que provavelmente irá apreciar (ELAHI, 2016). A etapa fundamental e
crucial nos algoritmos de filtragem colaborativa é identificar itens e usuários com caracte-
rísticas semelhantes (SONDUR, 2016). No entanto, para a recomendação de habilidades,
que lida com variáveis categóricas, foram aplicadas medidas específicas apropriadas para
esse tipo de dado, conforme detalhado na Subseção 2.4.1.

2.4.1 V de Cramer

O V de Cramér é uma medida de associação popular para variáveis categóricas,
sendo os estimadores desse coeficiente funções simples do estatístico qui-quadrado de
Pearson (BERGSMA, 2013). Os valores dessa medida variam de 0 a 1, uma medida de 0
indica a independência entre duas variáveis categóricas; já o valor 1 indica dependência
entre elas. Essa medida é definida como a equação 2.1.

𝑉 =

⎯⎸⎸⎷ 𝜑2
corr

min(𝑘corr − 1, 𝑟corr − 1) (2.1)

sendo 𝜑2, 𝑘𝑐𝑜𝑟𝑟 e 𝑟𝑐𝑜𝑟𝑟 definidos como:

𝜑2 = 𝜒2

𝑛
(2.2)

𝜑2
corr = max

(︃
0, 𝜑2 − (𝑘 − 1)(𝑟 − 1)

𝑛 − 1

)︃
(2.3)

𝑘corr = 𝑘 − (𝑘 − 1)2

𝑛 − 1 (2.4)
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𝑟corr = 𝑟 − (𝑟 − 1)2

𝑛 − 1 (2.5)

onde, 𝜒2 é o valor do qui-quadrado obtido na tabela de contingência, n é o número total
de observações, r é o número de linhas na tabela de contingência e k é o número de colunas
na tabela de contingência.

2.4.2 Coeficiente de Jaccard

O coeficiente de Jaccard mede a similaridade como a interseção dividida pela
união dos objetos (SONDUR, 2016). O índice de Jaccard é um nome frequentemente
usado para comparar a similaridade, a dissimilaridade e a distância de um conjunto de
dados. O coeficiente de Jaccard entre dois conjuntos de dados é o resultado da divisão
entre o número de características comuns a ambos, pelo número total de propriedades
(NIWATTANAKUL, 2013). A fórmula para calcular o coeficiente de Jaccard é apresentada
na equação 2.6:

𝐽(𝐴, 𝐵) = |𝐴 ∩ 𝐵|
|𝐴 ∪ 𝐵|

(2.6)

O coeficiente de Jaccard é uma medida de similaridade e varia entre 0 e 1. O valor
1 significa que os dois objetos são idênticos e 0 significa que são completamente diferentes
(SONDUR, 2016).



26

3 Trabalhos Relacionados

3.1 Considerações Iniciais
Neste capítulo, serão apresentados estudos que oferecem uma visão abrangente da

literatura existente, com ênfase nas pesquisas principais sobre soft skills em diferentes
contextos e países. Além disso, serão discutidos trabalhos que desenvolveram sistemas de
recomendação, cujas técnicas são, em parte, baseadas nas metodologias descritas aqui.
Essas abordagens são relevantes para a análise de habilidades e influenciam as técnicas
utilizadas neste trabalho.

3.2 Análise de Habilidades
Em Matturro (2013) o autor analisa as soft skills que estão sendo mais requisitadas

na área de engenharia de software no Uruguai em 2013. O objetivo do artigo se concentra
em contabilizar a recorrência das habilidades encontradas em cada descrição de emprego
e, com isso, estabelecer um ranking das principais soft skills.

No artigo, é ressaltado que, além das habilidades técnicas, as empresas estão cada
vez mais valorizando as habilidades interpessoais nos profissionais de engenharia de soft-
ware. Isso se deve ao fato de que o trabalho em equipe, a comunicação eficaz e a capacidade
de resolver problemas são essenciais para o sucesso de projetos de software.

O autor faz três análises sobre os dados, a primeira mostra, dentre os 678 jobs
encontrados, a quantidade que citam, ou não, soft skills de acordo com as quatro categorias
definidas. Como resultado dessa exploração, o autor encontrou que 71.43% dos anúncios
da área de requisitos de software citam alguma habilidades, contrastando com os 28.57%
que não citam nenhuma soft skill; para a área de design de software, o autor encontrou
que 53.57% citam alguma soft skill, representando o menor percentual dentre as quatro
categorias, e 46.43% não apresentam nenhuma habilidade; a área de construção de software
apresentou a maior quantidade de anúncios que citam soft skill, com percentual de 73.01%
citando-as, contrapondo com os 26.99% sem esse requisito; por fim, a última categoria
encontrada foi teste de software/QA, com 71.67% anúncios abordando soft skill, e 28.33%
que não citam nenhuma.

A segunda análise, dentre as 488 propostas com soft skills, são identificadas as
frequências que as habilidades aparecem nas descrições; a terceira análise o autor elenca as
cinco principais skills que aparecem nas quatro categorias. Um exemplo pode ser analisado
na Tabela 2, que são as cinco principais habilidade de QA.
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Tabela 2 – Principais soft skills em QA no Uruguai em 2013 - Fonte: Matturo, 2013, p. 133-136.

Soft Skills Frequência %
Escrita/Fala em Inglês 28 65.96%
Trabalho em Equipe 27 62.79%

Iniciativa/Proatividade 20 46.51%
Resolução de Problemas/Analítico 12 27.91%

Metódico 10 23.26%

O autor compara seus resultados com os de outros da literatura, identificando
que a soft skill mais presente nos anúncios é o trabalho em equipe. Por fim, o artigo
conclui que as soft skills desempenham um papel crucial na indústria de software uruguaia,
sendo cada vez mais valorizadas pelas empresas em conjunto com as habilidades técnicas.
Os profissionais de engenharia de software que possuem essas habilidades têm maiores
chances de se destacar e ter sucesso em suas carreiras. O trabalho de Matturro (2013) se
relaciona com trabalho em questão, pois a extração das soft skills foi feita semelhante ao
utilizado nesse projeto, ou seja, leitura manual para identificação das competências que os
trabalhos requerem, bem como a forma metodológica realizada para obter as frequências
e agrupamento dos dados. Contudo, o autor não realiza uma dupla verificação dos dados
obtidos com alguma ferramenta automatizada para extração de habilidades.

Nudin, Warsito e Wibowo (2022) utilizam o algoritmo de floresta aleatória (em
inglês, Random Forest) para prever se recém-graduados conseguem emprego em menos de
seis meses, com base na análise de suas soft skills. O estudo emprega dados de graduados,
incluindo informações sobre suas competências em soft skills e sua empregabilidade, como
entrada para o algoritmo de aprendizado de máquina.

Nudin, Warsito e Wibowo criaram uma lista com 16 soft skills e fizeram um es-
tudo com os recém graduados que respondiam quão bem desenvolvida foram essas skills,
sendo cinco níveis que variam de “não muito bem” até “muito bem”. Com esses dados os
autores aplicaram algoritmos de aprendizado de máquina para encontrar quais soft skills
tem maior impacto para encontrar emprego após a graduação.

Nudin, Warsito e Wibowo apresentam as soft skills que tiveram maior importância
para o modelo na Figura 2. A análise de resultados conduzida pelos autores focou em oito
soft skills mais importantes para o sucesso dos graduandos, sendo as cinco primeiras ge-
renciamento de tempo, pensamento crítico, habilidade analítica, habilidade de negociação
e desenvolvimento pessoal.

Com os resultados apresentados os autores afirmam que as soft skills têm um im-
pacto significativo na empregabilidade dos graduados e, quanto melhor a competência em
soft skills, maior a chance de conseguir empregos antes de 6 meses. Complementando essa
análise, eles alertam que as instituições de ensino superior têm a obrigação de melhorar
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Figura 2 – Importância das skills para o algoritmo Random Forest – Tradução adaptada de Nudin,
Warsito e Wibowo (2022).

as competências não técnicas dos graduandos, a fim de conseguir um emprego antes de
completarem 6 meses de concluintes.

Bakar e Ting (2011) utilizam Redes bayesiana para recomendar soft skills para em-
pregos na área de Tecnologia da Informação (TI), tendo como objetivo auxiliar na seleção
de candidatos para empregos de TI, considerando não apenas as habilidades técnicas, mas
também as habilidades sociais. Foram criadas duas redes bayesianas, cada uma utilizando
um conjunto de dados diferentes. A primeira, que os autores nomeiam de M𝑠𝑚𝑒, tiveram os
dados obtidos através de entrevista com um profissional da área, ou seja, representantes
de empresas; já a segunda rede foi elaborada com os dados da extração de anúncios de
vagas, tendo o nome de M𝑎𝑑𝑣. O artigo descreve o processo de construção das redes e,
quando construídas, o sistema de recomendação pode ser utilizado para fornecer suges-
tões de soft skills para candidatos a empregos de TI, recomendando quais habilidades o
candidato precisa desenvolver para aumentar sua chance de sucesso de contração.

Na Figura 3 os autores apresentam os resultados obtidos das duas redes no treina-
mento realizado para identificação de soft skills. Bakar e Ting afirmam que a precisão do
modelo foi boa para a rede bayesiana M𝑎𝑑𝑣 quando feitos os teste com os dados coletados
nos anúncios, como pode ser observado na Figura 3. Dessa forma, os autores concluem
que o modelo M𝑎𝑑𝑣 pode ser melhor utilizado pelos usuários que buscam as vagas na iden-
tificação das soft skills mais importantes nos trabalhos, já o modelo M𝑠𝑚𝑒 é mais indicado
pelos contratantes para preenchimento das vagas.
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Figura 3 – Acurácia das redes bayesianas para soft skills – Tradução adaptada de Bakar e Ting (2011).

Em Daneva, Herrmann, Condori-Fernandez e Wang (2019) os autores utilizaram
a técnica de Grupos Focais (GF), que consiste em uma discussão em grupo sobre um
determinado tópico, que é monitorado, facilitado e registrado por um pesquisador, com
profissionais de engenharia de requisitos. O objetivo era apresentar nove soft skills, seleci-
onadas do trabalho feito em Netherlands (Países-Baixos) Daneva, Wang e Hoener (2017)
e, a partir da discussão entre os profissionais, definir quais eram mais importantes. No tra-
balho são apresentadas as soft skills mais importantes que os profissionais consideraram,
além dos comentários feitos para determinar a importância, ou a falta dela, para cada
habilidade. Como conclusão, os participantes dos GFs concordaram que as habilidades
apresentadas no trabalho conduzido por Daneva, Wang e Hoener (2017) são importan-
tes, mas a frequência com as quais elas aparecerem nas descrições não determinam sua
importância de fato.

Em Kassab, Laplante, Defranco, Neto e Destefanis (2021) os autores fazem uma
análise da demanda industrial por soft skills para a função de teste de software nos Estados
Unidos da America (EUA), além de considerar outros 3 critérios: (i) nível de educação,
treinamento e experiência; (ii) Teste de habilidades; e (iii) Competências técnicas. Os
dados foram obtidos de anúncios de empregos do site “indeed.com”. Para coletar as soft
skills, foi utilizado a ferramenta gratuita “Text-iQ”, semelhante ao SkillNER utilizado
nesse trabalho, que é capaz de extrair as habilidades através de técnicas de NLP. Como
resultado eles encontram que 70% dos trabalhos demandam, pelo menos, uma soft skill,
e 56% colocam, no mínimo, duas soft skills como requisito. Apesar dos autores focarem
nas áreas que estão sendo mais requisitadas de Teste de Software nos EUA, eles concluem
que as empresas estão tendo um foco maior na demanda por soft skills.
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3.3 Sistemas de Recomendação
À medida que a quantidade de informações aumenta, é necessário um sistema de

recomendação para ajudar a encontrar o candidato certo para o cargo certo. Para isso,
técnicas de recomendação como filtragem baseada em conteúdo, filtragem colaborativa e
abordagens híbridas podem ser aplicadas Balabanović e Shoham (1997). Em Geetha, Safa,
Fancy e Saranya (2018) os autores desenvolveram um algoritmo de recomendação híbrido
para filmes, que utiliza filtragem colaborativa e recomendação baseada em conteúdo. Nesse
trabalho eles criaram os vetores de dados refletindo os gostos dos usuários, e calcularam
as similaridades entre todos eles. A métrica de similaridade usada nesse trabalho foi a de
Pearson, a mesma que foi utilizada no trabalho para agrupar as habilidades mais similares
dadas as demandas dos anúncios.

Em Kumar, Yadav, Singh e Gupta (2015) os autores desenvolveram um sistema
de recomendação, nomeado MOVREC, usando a abordagem de filtragem colaborativa. O
sistema fornece a opção do usuário de inserir atributos para a recomendação, semelhante às
habilidades nesse trabalho e, a partir das entradas do usuário, é realizada a recomendação
com os filmes que possuem na base de dados utilizando o algoritmo k-means e Distância
Euclidiana.

Em Yang, Korayem, AlJadda, Grainger e Natarajan (2017) os autores criaram um
sistema de recomendação híbrido, ou seja, usaram filtragem colaborativa e baseada no
conteúdo para recomendar empregos para os usuários. A principal ideia do novo sistema
é explorar as relações entre os empregos, ou seja, a partir das características dos usuário,
por exemplo em empregos posteriores, recomendar novas oportunidades que são seme-
lhantes com as que ele consumiu, e isso pode ser obtido através de informações textuais
dos trabalhos, mesclando essa ideia com filtragem colaborativa, considerando o fato de
que usuários interessados no mesmo emprego geralmente também têm preferências seme-
lhantes por oportunidades adicionais. Os autores complementam que, claramente, usar
ambos os tipos de informação juntos pode potencialmente resultar em um sistema de re-
comendação mais poderoso, motivo pelo qual sistemas de recomendação híbridos baseados
em modelos foram desenvolvidos Basilico e Hofmann (2004).

3.4 Considerações Finais
Nesse capítulo foram apresentados os trabalhos que se relacionam diretamente, ou

indiretamente, ao projeto desenvolvido. Foram apresentados os trabalhos que utilizaram
extração manual e automática para identificação de habilidades em textos de sites com
foco em recrutamento, trabalhos que abordam a importância das soft skills para o mercado
de trabalho, bem como trabalhos que fornecem ferramentas de recomendação dado um
conjunto de dados.
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4 Metodologia de Pesquisa

4.1 Considerações Iniciais
Esse capítulo apresenta a metodologia empregada para o desenvolvimento desta

pesquisa, descrevendo o problema a ser resolvido e a motivação na Seção 4.2, os objetivos
do trabalho na Seção 4.3 e o método de pesquisa utilizado para atingir o objetivo na
Seção 4.4.

4.2 Problema e Motivação
A crescente complexidade dos sistemas de software e o ritmo cada vez mais rápido

de desenvolvimento representam um desafio significativo para garantir que o software
funcione conforme pretendido. No entanto, no mercado competitivo de hoje, as empresas
estão enfatizando cada vez mais a entrega de software de alta qualidade aos usuários. Esse
foco na qualidade levou a uma demanda crescente por profissionais de QA.

As empresas de software tendem a priorizar hard skills como estruturas de dados,
algoritmos, programação e certificações técnicas ao formar equipes ou contratar novos
profissionais (MATTURRO, 2013). Ao longo dos anos, tornou-se cada vez mais evidente
que o sucesso de projetos de software não depende apenas de considerações técnicas ou
de processo, mas também de fatores humanos. Foi demonstrado que as soft skills tendem
a contribuir para o sucesso e a produtividade do projeto: habilidades de reunião (SA-
DOWSKI, 2019), trabalho em equipe (TREUDE; FILHO, 2019) e comunicação (WAG-
NER; MURPHY-HILL, 2019) desempenham um papel fundamental como facilitadores de
produtividade.

Embora a importância das soft skills tenha sido reconhecida por pesquisadores e
profissionais de QA (KASSAB, 2021), ainda existe uma carência de evidências empirica-
mente embasadas acerca das soft skills que são mais valorizadas pela indústria brasileira
no contexto de QA.

Sendo o Brasil o maior país da América do Sul estando entre as 10 maiores eco-
nomias do mundo no primeiro semestre de 2023 e, segundo a Associação Brasileira das
Empresas de Software (ABES) ((ABES), 2023), o Brasil está em 12º lugar globalmente
no mercado de software e serviços em 2022, respondendo por cerca de 40% do mercado
da América Latina, até onde foi pesquisado não há trabalhos que abordam quais as soft
skills são mais requisitadas no mercado de QA no país.

Esse trabalho mostra-se importante, pois uma pesquisa com mais de 250 líderes
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técnicos citou a maior razão para o fracasso do projeto como falta de soft skills (BAN-
CINO; ZEVALKINK, 2007).

4.3 Objetivos
Este estudo enfatiza as ofertas de emprego para profissionais de QA no Brasil,

com o objetivo de contribuir para a compreensão das soft skills mais demandadas na
indústria de software brasileira. Reslizada essa análise, emergiu a oportunidade de criar
uma ferramenta de recomendação de emprego e desenvolvimento de habilidades para
melhorar a empregabilidade dos usuários na área de QA.

Os resultados dessa investigação são de interesse para pesquisadores em aspectos
humanos da engenharia de software, para aqueles na indústria responsáveis pelas con-
tratações, bem como para aqueles que buscam propor abordagens baseadas em pesquisa
para currículo e desenvolvimento profissional. Consonante à isso, a ferramenta beneficiaria
especialmente os usuários que desejam iniciar suas carreiras na área de QA ou aprimorar
sua situação atual adquirindo novas habilidades.

4.4 Método de Pesquisa
A primeira etapa deste trabalho envolveu a coleta de dados, extração das informa-

ções relevantes para a pesquisa e o devido armazenamento desses dados. Esse processo de
tratamento foi essencial para o desenvolvimento do estudo empírico de natureza explo-
ratória, cujo objetivo é responder às Questões de Pesquisa (QPs) apresentadas na Seção
1.2, com foco no mercado brasileiro de QA. Os resultados desse estudo serão apresentados
no quinto capítulo deste trabalho.

4.4.1 Coleta, armazenamento e filtro dos dados

Para responder às QPs, primeiro foi realizada a coleta de dados, sendo a fonte os
anúncios de emprego. Ao contrário dos estudos que investigaram soft skills por meio de
pesquisas, esse estudo recorre a anúncios de emprego para determinar as soft skills que
os empregadores brasileiros procuram em profissionais de QA. Especificamente, foram
coletados anúncios de emprego de uma plataforma de rede social profissional: LinkedIn,
que tem 930 milhões de membros em mais de 200 países e territórios em todo o mundo.
A decisão de explorar anúncios de emprego no LinkedIn, deu-se devido à sua ampla
adoção entre candidatos a emprego e recrutadores, bem como pela facilidade de filtrar as
oportunidades de empregos para o Brasil, país foco deste trabalho.

Para realizar a coleta dos anúncios foi criado um código Python para coletar os da-
dos do LinkedIn. Esse código possui quatro etapas para extração e armazenação dos dados



Capítulo 4. Metodologia de Pesquisa 33

de duas formas: banco de dados não relacional, sendo escolha a utilização do MongoDB;
e utilizando a biblioteca pandas para armazenar em arquivos (csv).

1. Acessar a página do LinkedIn: Como o LinkedIn permite navegação sem auten-
ticação, só foi necessário obter a página utilizando Webdriver, para a URL com a
tag que seria coletada.

2. Carregar todos os anúncios: A navegação sem autenticação fornece uma lista
com 25 anúncios inicialmente, carregando outros 25 conforme ocorre a rolagem da
página e, quando 175 anúncios são carregados aparece um botão “Ver mais vagas”
para carregar outros 25 anúncios. Dessa forma, para realizar essa coleta foi necessário
utilizar Selenium para simular o acesso à página, sendo possível carregar novos
anúncios com a rolagem da página e do clique no botão. Com intuito de contornar
um problema que o site não gerava mais conteúdos, foi necessário criar um script em
Selenium que realizava, esporadicamente, uma rolagem de texto diferente, subindo
e descendo a página aumentando o tempo para carregar novos anúncios.

3. Extração dos dados: A rolagem da página fornece todos os anúncios em um único
arquivo HTML, dessa forma foi possível, utilizando Beautiful Soup, carregar toda a
página no código e separar os campos desejados.

4. Armazenamento dos dados: Os dados separados na etapa anterior foram ar-
mazenados no banco de dados e no arquivo (.csv), visto que as empresas podem
apagá-los e o conteúdo ser perdido.

Como o interesse do trabalho era analisar as últimas tendências do mercado de
trabalho relacionada à QA no Brasil, a coleta foi focada nos anúncios de emprego publi-
cados de 14 de março de 2023 a 14 de março de 2024. A coleta inicial de dados resultou
em 2209 anúncios de emprego, que passaram por dois filtros:

1. Remoção de dados duplicados: A coleta foi realizada sobre algumas tags, em
português e em inglês, no LinkedIn, sendo elas QA, QA Tester, Tester, Automa-
tion Tester, Software Quality Assurance Analyst e Software Quality Analyst. Dessa
forma, anúncios poderiam aparecer em mais de uma categoria, sendo necessário
remover essas duplicatas. O primeiro filtro reduziu a quantidade de anúncios para
serem verificados de 2209 para 2178.

2. Remoção por descrição: O segundo filtro foi para remover os anúncios que pas-
saram do primeiro filtro, mas a descrição especificava para vagas diferentes de QA.
Dessa forma, esse filtro consistiu em ler todas as 2178 descrições dos anúncios, re-
movendo as vagas que não eram direcionadas para QA dado o detalhamento da
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descrição da vaga. O segundo filtro reduziu a quantidade de anúncios de 2178 para
o valor final de 2164 anúncios verificados.

4.4.2 Extração dos dados

A extração de dados foi feita lendo os anúncios de emprego extraindo os dados
relevantes, que são mostrados na Tabela 3. Como os anúncios não estão organizados de
forma a facilitar a extração das informações na Tabela 3, então para recuperar e sintetizar
todos eles foi necessário que um especialista em engenharia de software também analisasse-
os, revisando os dados extraídos.

Tabela 3 – Informações extraídas dos anúncios de emprego.

Item Descrição QP
Soft Skill Soft skills menciona-

das no anúncio: alguns
anúncios não menci-
onam soft skills, en-
quanto outros menci-
onam uma ou várias
soft skills.

QP1 e QP2

Posição Cargo conforme men-
cionado no anúncio.

-

Grau de senioridade Nível de senioridade
exigido para o cargo,
que pode variar de jú-
nior a sênior.

QP3

Companhia Nome da empresa con-
tratante.

QP4

Tamanho da Companhia O nome da empresa
contratante foi usado
para determinar o ta-
manho da empresa.

QP4

Abaixo são apresentados os dados extraídos de cada anúncio:

• Soft skill: as soft skills só eram extraídas se um anúncio de emprego as solicitasse
explicitamente. Por exemplo, “capacidade de trabalhar bem em equipe e colaborar
com os colegas para alcançar objetivos comuns” contaria como soft skill de trabalho
em equipe; “nossa empresa tem tudo a ver com colaboração em equipe e inovar
juntos” não.

• Posição: foi adotada uma definição ampla para este item de dados, abrangendo
qualquer papel associado com QA. Portanto, essa definição vai além de um testador
de software.
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• Nível de senioridade: os níveis de senioridade foram categorizados como nível
de entrada (ou seja, júnior), nível médio e nível sênior com base nos termos men-
cionados nos anúncios. Cargos mencionados como líder, gerente e diretor, foram
categorizados como cargos seniores. Da mesma forma, posições júnior ou graduados
foram categorizadas como funções de nível de entrada. Alguns anúncios incluíam
um nível intermediário entre dois níveis (por exemplo, nível entrada-médio), para
esses casos a abordagem adotada foi considerá-los no menor nível apresentado (ou
seja, para o exemplo nível entrada-médio, seria categorizado como nível de entrada).

• Tamanho da empresa: para identificar a origem de um anúncio de emprego,
foi utilizado o nome das empresas mencionados nos anúncios. No entanto, a maior
parte dos anúncios de emprego não incluía informações sobre o tamanho da empresa
contratante ou da agência de recrutamento. Assim, foi necessário rastrear essas
informações com base nos nomes das organizações. Essas informações, sobre os
tamanhos de empresas e agências de recrutamento, foram obtidas de fontes públicas
e foram categorizadas com base na classificação de empresas do governo. Com base
em seu tamanho, as empresas e agências de recrutamento foram mapeadas em quatro
categorias: micro, pequena, média e grande.

Um exemplo de como esses dados foram obtidos de um anúncio no LinkedIn segue
abaixo na Figura 4. É importante ressaltar que o tamanho da companhia foi definido pelo
faturamento anual da empresa e, em caso de omissão desse valor publicamente, o campo
com a quantidade de funcionários do LinkedIn auxiliava na categorização das empresas.

4.4.3 Extração das Soft Skills

A extração das soft skills foi realizada de duas maneiras, através da leitura das
descrições dos 2164 anúncios e utilizando o SkillNER para fazer a identificação e coleta
automática dessas habilidades.

4.4.3.1 Extração Manual

A extração manual deu-se seguindo uma abordagem indutiva e baseada em dados:
não foi estabelecido um conjunto predefinido de soft skills de antemão; em vez disso, os
anúncios foram examinados verificando se mencionavam explicitamente alguma habili-
dade. Assim, várias soft skills surgiram e evoluíram durante a análise manual.

4.4.3.2 Extração com SkillNER

A extração automática foi feita com auxílio do SkillNER, que realiza extração
de soft e hard skills dentro de um texto. Por ser uma ferramenta recente, sua gama de
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Figura 4 – Exemplo de um anúncio de vaga no LinkedIn

linguagem restringe somente à texto em inglês, dado que seu treinamento foi feito com
anúncios nessa linguagem.

Como a extração foi no mercado brasileiro, a maioria dos anúncios foram escritos
em português, implicando que o software não reconhecia nenhuma soft skill. Para resolver
esse problema todos os anúncios foram traduzidos, utilizando Google Tradutor, para inglês
e, então, utilizado o SkillNER para extração das soft skills.

Figura 5 – Extração usando SkillNER - Fonte: GitHub SkillNER, autoria do usuário Badr-MOUFAD

Devido às limitações no reconhecimento de linguagem da ferramenta e à qualidade
das traduções, foi necessário revisar manualmente as descrições que apresentaram resul-
tados outliers. Em alguns casos, no processo de identificação de habilidades, a ferramenta
reconhecia erroneamente uma Clue em vez de uma Entity correspondente à skill, como
discutido na subseção 2.3.3. Esse problema foi mais comum em descrições com muitos
ícones, o que gerava erros na tokenização do texto e, consequentemente, na identificação
precisa das habilidades.
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4.4.3.3 União das extrações

As duas extrações foram feitas com intuito de serem complementares, sobretudo
para identificar as habilidades que não foram encontradas na extração manual, dada
sua natureza indutiva baseada em dados. Dessa forma, o resultado das extrações foram
fundidos gerando um único conjunto. Essa fusão envolveu a filtragem de todas as entradas
duplicadas e a limpeza de dados para garantir a solidez do conjunto final de requisitos de
soft skills para cada anúncio de emprego.

4.5 Considerações Finais
Este capítulo apresentou o problema abordado, a motivação para a realização

do trabalho e os objetivos que orientaram sua criação. Também foram detalhados os
métodos empregados para a coleta de dados do LinkedIn, uma rede social voltada ao
ambiente profissional amplamente utilizada por recrutadores e candidatos em busca de
oportunidades. Além disso, foi descrito como esses dados foram armazenados e filtrados
para atender aos propósitos da pesquisa.

Foram exploradas as diferentes abordagens de extração de dados: a extração ma-
nual, realizada por meio da leitura direta dos anúncios, e a extração automática, utilizando
a ferramenta SkillNER. Por fim, discutiram-se os desafios encontrados durante o uso da
SkillNER e como esses obstáculos foram tratados ao longo do processo.
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5 Estudo Empírico

5.1 Considerações Iniciais
Esta seção apresenta os resultados e as discussões do estudo empírico realizado.

Será apresentado a análise e discussão sobre a frequência das habilidades nos empregos
(QP1) na subseção 5.2.1, sobre a associação das habilidades (QP2) na subseção 5.2.2,
sobre o impacto da senioridade nos cargos (QP3) na subseção 5.2.3 e sobre a análise
considerando o tamanho da empresa contratante (QP4) na subseção 5.2.4. Na seção 5.3
é apresentada a análise comparativa dos resultados obtidos com o de outros trabalhos
relacionados. Por fim, na seção 5.4 são apresentadas as ameaças a validade desse estudo.

5.2 Resultados e Discussões
Os 2164 anúncios de emprego selecionados foram publicados por 982 diferentes

organizações, entre agências de recrutamento e empresas. Aproximadamente 8,96% (194)
dos 2164 anúncios de emprego analisados não mencionavam soft skills.

5.2.1 QP1: Soft Skills mais relevantes para profissionais de QA

Os anúncios de emprego variaram no número de soft skills mencionadas, variando
de uma a onze. Em média, cada anúncio de emprego incluiu 3.28 menções de termos
relacionados a soft skills. Algumas habilidades foram claramente expressas por meio da
descrição dos anúncios de emprego, enquanto outras exigiam interpretação ou análise. Na
Tabela 4, as soft skills encontradas são listadas ao lado de sua descrição, exemplos encon-
trados em alguma descrição e sua distribuição nos anúncios de emprego. Os percentuais
apresentados na Tabela 4 indicam a proporção de anúncios que listavam uma determinada
soft skill: vale ressaltar que como um anúncio de emprego pode mencionar múltiplas soft
skills, o percentual total ultrapassa 100%.

Tabela 4 – Soft skills identificadas na extração em ordem alfabética
- O número nos parênteses na coluna Exemplo é o ID do anúncio
no LinkedIn

Início da Tabela
Soft Skill Descrição Exemplo Frequência
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Continuação da Tabela 4
Soft Skill Descrição Exemplo Frequência

Adaptabilidade A habilidade de adaptação
significa saber lidar com as
mudanças. Um novo ambi-
ente de trabalho, um novo
chefe ou um novo cliente, por
exemplo, criam novos desa-
fios.

“Capacidade de lidar
com situações adversas
e inovadoras em âmbito
profissional e tecnoló-
gico” (3473337263)

3.84%

Analítico Capacidade de pensar criti-
camente, analisar diferentes
tipos de informação e de di-
ferentes fontes.

“Pensamento analítico,
lógico, crítico e hu-
mano” (3463924267)

10.49%

Assertividade Capacidade de expres-
sar pensamentos, ideias,
opiniões e emoções de
maneira direta e de fácil
compreensão.

“Ter comportamento
metódico, asser-
tivo e detalhista”
(3497973812)

1.71%

Autodisciplina Capacidade de se autorregu-
lar para buscar algo melhor
para si.

“Soft Skills: (...) Au-
todisciplinado (fazer a
gestão de suas tare-
fas, ser organizado);”
(3497269098)

1.80%

Autogestão Capacidade de organizar e
gerenciar suas próprias ati-
vidades.

“procuramos alguém
que goste de apren-
der, que seja proativo
e auto-gerenciável”
(3455172718)

0.32%

Colaboração Capacidade de trabalhar em
grupos em prol de objetivos
em comum.

“Colaborativo (deve
ajudar o time e os
demais sempre que
necessário e possível);”
(3497269098)

32.35%

Comunicação
(escrita)

Capacidade de trocar (“en-
viar” e “receber”) informa-
ções em diferentes formas de
escrita (por exemplo, docu-
mentação técnica ou docu-
mentos do cliente).

“Boa comunicação ver-
bal e escrita utilizando
os idiomas português e
inglês para comunica-
ção com o cliente e as
pessoas;” (3321465229)

16.59%
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Continuação da Tabela 4
Soft Skill Descrição Exemplo Frequência

Comunicação
(genérica)

Capacidade de se comunicar
com os outros em “processo
de duas vias”, ou seja, tro-
cando (“enviando” e “rece-
bendo”) informações.

“Comunicação clara e
objetiva” (3480975788)

55.59%

Comunicação
(oral)

Capacidade de trocar (“en-
viar” e “receber”) infor-
mações de diferentes for-
mas oralmente (por exem-
plo, em apresentações for-
mais ou conversas infor-
mais).

“Inglês nível B2/ avan-
çado para conversação”
(3482781828)

0.92%

Cooperação Ação conjunta para uma fi-
nalidade, objetivo em co-
mum.

“Cooperação e comuni-
cação;” (3496224616)

2.40%

Criatividade Capacidade de resolver pro-
blemas ao combinar ideias
novas ou já existentes e, as-
sim, gerar um resultado iné-
dito.

“Competências
comportamentais:
(...) Criatividade”
(3500009009)

9.38%

Curiosidade Motivação para aprender
coisas novas, pesquisar sobre
temas que não são do seu re-
pertório de conhecimento e
ter uma visão que saia do co-
mum.

“Curiosidade para pro-
curar, aprender e tes-
tar novas tecnologias”
(3434340102)

11.37%

Dinamismo Capacidade de se conectar
com carisma, e facilmente,
com outras pessoas.

“Competências
Comportamentais
(...) Dinamismo”
(3480650890)

0.21%

Diversidade Capacidade de interagir com
pessoas de diferentes origens
sociais, educacionais, profis-
sionais e étnicas e de vários
gêneros.

“Valorize a diversi-
dade em um ambiente
agradável e dinâmico”
(3484737829)

3.33%
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Continuação da Tabela 4
Soft Skill Descrição Exemplo Frequência
Empatia Habilidade de entender e

se conectar verdadeiramente
com os sentimentos e vivên-
cias das outras pessoas, sem
julgamentos ou preconceitos.

“Empatia e tra-
balho em equipe”
(3496224616)

1.57%

Entusiasmo Acreditar na própria capaci-
dade de transformar as coi-
sas, de fazer dar certo.

“buscamos profissionais
que se sentem encan-
tados pela complexi-
dade do nosso desafio,
e que desejam contri-
buir com entusiasmo”
(3475865539)

0.14%

Flexibilidade Capacidade de se adaptar
a mudanças com rapidez,
aberta a diferentes ideias,
conseguindo lidar com crises
e obstáculos de forma eficaz
— tudo isso sem se estressar,
sem deixar se afetar.

“Quem é a pessoa? (...)
Comunicativo, adaptá-
vel, resiliente, flexível”
(3500000070)

0.65%

Inovação Capacidade de experimentar
novas hipóteses, sem medo
de descobrir oportunidades
melhores.

“Queira desenvolver so-
luções tecnológicas ino-
vadoras” (3484737829)

35.17%

Interpessoal Capacidade de estar, estabe-
lecer, relacionar-se ou envol-
ver relações entre indivíduos
ou grupos de pessoas (por
exemplo, clientes)

“Comunicação e bom
relacionamento inter-
pessoal;” (3473337263)

7.86%
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Continuação da Tabela 4
Soft Skill Descrição Exemplo Frequência

Investigação Habilidades que os indiví-
duos usam para coletar da-
dos e gerar conclusões para
revelar fatos importantes.
Capacidade de examinar um
tópico de perto e desco-
brir itens de importância que
podem não ter sido clara-
mente aparentes para aque-
les que não possuem essa ha-
bilidade.

“Que tenha um olhar
investigativo e cria-
tividade para propor
soluções de problemas
não convencionais.”
(3455172718)

5.27%

Liderança Capacidade de conduzir uma
equipe ao sucesso, de ma-
neira que os integrantes cres-
çam em conjunto e se sintam
motivados em suas ativida-
des.

“Competências Com-
portamentais (...) Li-
derança” (3480650890)

13.63%

Mentoria Capacidade de formar rela-
cionamentos significativos
com outros indivíduos ou
grupos (geralmente no
mesmo nível ou em níveis
inferiores de hierarquia, ex-
periência ou especialização)
com o objetivo de desen-
volvimento profissional,
tecnológico e pessoal.

“Efetuará mentoring
e coaching de outros
membros do time em
relação às práticas e
padrões de testes;”
(3472311707)

3.05%

Motivação Capacidade de estimular a
tomada de ação.

“Proatividade, motiva-
ção e disposição a con-
solidar e desenvolver
uma carreira profissio-
nal.” (3503835388)

0.79%

Negociação Competência de dialogar
com outras pessoas e encon-
trar soluções que satisfaçam
a todos os envolvidos.

“Tenha uma ótima
comunicação e facili-
dade para negociação”
(3496719476)

4.53%
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Continuação da Tabela 4
Soft Skill Descrição Exemplo Frequência

Organização Capacidade de colocar ativi-
dades e espaços em ordem
para conseguir cumprir obje-
tivos.

“O profissional deve ter
habilidades de organi-
zação, comunicação as-
sertiva e facilidade em
trabalhar em equipe”
(3496198448)

0.18%

Pensamento
crítico

Não aceitar passivamente as
informações e opiniões que
chegam. É preciso refletir,
analisar, resumir, quantificar
e cruzar com outras informa-
ções para chegar a uma opi-
nião própria.

“Quem é a pessoa?
(...) Pensamento cri-
tico” (3500000070)

0.14%

Planejamento Capacidade de organizar ati-
vidades, analisar dados e ce-
nários, entender o que deseja
alcançar e estabelecer os ca-
minhos para chegar lá.

“Bons skills de orga-
nização/planejamento
e comunicação;”
(3477143367)

41.40%

Proatividade Capacidade de resolver pro-
blemas de maneira autô-
noma e antecipada.

“Boa comunicação
e proatividade;”
(3480627279)

1.94%

Resiliência Capacidade de enfrentar de-
safios e dificuldades, mas se
manter de cabeça erguida e
tirar aprendizados de cada
momento.

“Comunicativo, adap-
tável, resiliente, flexí-
vel” (3500000070)

4.71%

Resolução de
problemas

Capacidade de determinar
por que um “problema” está
acontecendo e como resolvê-
lo, definindo e medindo um
problema, analisando o pro-
blema e, finalmente, abor-
dando o problema.

“Análise e solu-
ção de problemas;”
(3496224616)

11.92%
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Continuação da Tabela 4
Soft Skill Descrição Exemplo Frequência
Tomada de

decisão
Capacidade de pensar obje-
tivamente e pesar diferentes
opções, tomando decisões in-
formadas depois de coletar
todas as informações e da-
dos relevantes e considerar
vários pontos de vista.

“Requisitos e qualifica-
ções (...) resolução de
problemas e tomada de
decisão” (3503889923)

6.24%

Trabalho em
equipe

Capacidade de trabalhar
bem com os outros durante
as conversas, projetos,
reuniões ou outras colabora-
ções.

“Pessoa comprometida,
pontual, comunicativa,
que se adapte bem ao
trabalho em equipe”
(3491935108)

9.47%

Fim da Tabela

Foram incorporadas três habilidades relacionadas à comunicação na análise: Co-
municação (genérica), Comunicação (oral) e Comunicação (escrita). Esta decisão deveu-se
às diferentes formas como alguns anúncios de emprego se referiram à “comunicação”: al-
guns anúncios referiram-se à comunicação sem fornecer mais detalhes, enquanto outros
referiram explicitamente habilidades de comunicação escrita ou oral. A partir da Tabela 4
é possível perceber que há prevalência de competências relacionadas com a comunicação,
destacando a Comunicação (genérica) como a habilidade mais exigida, presente em 1203
anúncios de empregos.

Da mesma forma que Galster, Mitrovic, Malinen e Holland (2022), também foram
levadas em consideração o fato de que as soft skills não são independentes umas das outras.
Além disso, algumas soft skills podem ser consideradas “subskills” de outras soft skills. Por
exemplo, a resolução de problemas pode abranger uma combinação de outras habilidades,
como analítico e criatividade. No entanto, foram listadas as soft skills separadamente com
base em suas aparições individuais nos anúncios de emprego.

Conforme apresentado na Tabela 4, as 10 soft skills mais procuradas são, em
ordem decrescente, Comunicação (genérica) (55.59%), Planejamento (41.4%), Inovação
(35.17%), Colaboração (32.35%), Comunicação (escrita) (16.59%), Liderança (13.63%),
Resolução de problemas (11.92%), Curiosidade (11.37%), Analítico (10.49%) e Trabalho
em equipe (9.47%). Portanto, para aumentar suas chances de encontrar emprego no Bra-
sil, os profissionais de QA devem se concentrar no desenvolvimento das soft skills mais
mencionadas na Tabela 4. Esse resultado indica que as três habilidades mais procuradas
são altamente valorizadas pelos empregadores. Dado que a Comunicação (genérica) foi
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a habilidade interpessoal mais comumente listada e a escrita também está entre as dez
habilidades interpessoais mais procuradas, acredita-se que é crucial para os profissionais
de QA transmitir efetivamente informações, ideias e opiniões, tanto verbalmente, quanto
por escrito. Além disso, a escuta ativa e o diálogo produtivo com colegas de trabalho e
partes interessadas são essenciais.

Os resultados sugerem que as habilidades de planejamento são classificadas como
a segunda habilidade interpessoal mais procurada pelos profissionais de controle de quali-
dade (41,40%). Essa importância provavelmente decorre da necessidade dos profissionais
de controle de qualidade gerenciarem cronogramas de testes e coordenarem-se com di-
versas equipes de desenvolvimento, garantindo que as atividades de teste estejam alinha-
das com os ciclos de desenvolvimento. Consequentemente, aqueles com competências de
planeamento estão melhores preparados para organizar tarefas de teste de forma eficaz,
cumprindo assim prazos cruciais. Além disso, o planeamento envolve a antecipação de
potenciais problemas e a elaboração de estratégias para mitigar os riscos. Os resultados
sugerem que as empresas valorizam muito os profissionais de controle de qualidade que
conseguem identificar áreas de alto risco e formular estratégias de testes apropriadas para
manter a qualidade do produto.

O desenvolvimento de uma mentalidade inovadora (35,17%) também é muito valo-
rizado pelos empregadores. Assim, é vital que os profissionais de QA pensem criticamente
e permaneçam à frente num cenário tecnológico em rápida evolução. Os resultados pa-
recem sugerir que as habilidades colaborativas (ou seja, Colaboração), classificadas em
32,35%, também são cruciais para os profissionais de controle de qualidade.

A liderança é um fator crucial para alcançar o sucesso organizacional e de projetos
(BASS; RIGGIO, 2006), ressaltando a sua importância como uma habilidade interpessoal
para profissionais de QA (13,63%). A demanda por capacidades de liderança surge da
necessidade de líderes de QA supervisionarem de forma eficaz equipes diversas, incluindo
testadores e vários especialistas em QA. Essa liderança é importante para navegar por
desafios técnicos complexos e mediar quaisquer disputas que possam surgir. Além disso,
no contexto de QA, a competência em liderança é fundamental para convencer outras
partes interessadas sobre a importância de manter os padrões de qualidade ao longo do
ciclo de vida do projeto.

Profissionais de QA que desejam aumentar sua empregabilidade e eficácia em suas
funções devem se concentrar no desenvolvimento das principais habilidades interpessoais
destacadas na Tabela 4. Essencialmente, os profissionais de QA precisam trabalhar de
forma eficaz em equipes, compartilhar conhecimento, fomentar uma mentalidade inova-
dora e contribuir para esforços coletivos de resolução de problemas.

O Brasil é um país que engloba pessoas de diversas origens sociais, educacionais,
econômicas e étnicas. No entanto, os resultados indicam que essas características únicas
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do Brasil ainda não influenciaram a demanda por soft skills. Por exemplo, as soft skills
associadas à Diversidade, que envolvem a capacidade de se envolver com indivíduos de
várias origens sociais, educacionais, profissionais e étnicas, bem como de diferentes gêneros
(GALSTER, 2022), raramente são mencionadas. Isso sugere que os empregadores podem
não colocar ênfase explícita nas habilidades relacionadas à diversidade ao elaborar seus
critérios de contratação, apesar da natureza diversificada da população brasileira.

A partir da análise dos resultados, os principais pontos para destacar acerca da
QP1 é que há uma importância primordial das habilidades de comunicação, com Comuni-
cação (genérica) liderando com 55,59%, indicando a necessidade essencial de profissionais
de QA articularem informações de forma clara e eficaz, tanto oralmente quanto por es-
crito. Planejamento, como a segunda habilidade mais procurada com 41,40%, reflete a
importância para os profissionais de QA de preverem desafios potenciais e desenvolverem
soluções preventivas para garantir a qualidade e a entrega pontual dos projetos. Os em-
pregadores também valorizam muito uma mentalidade inovadora, seguida por habilidades
colaborativas. Habilidades relacionadas a trabalhar com uma variedade de indivíduos em
uma comunidade diversa são raramente mencionadas.

5.2.2 QP2: Exploração das relações que ocorrem entre as soft skills mais
requisitadas no mercado de QA

Para atender essa QP, o interesse não focou-se na distribuição de uma única variá-
vel (ou seja, uma soft skill). Em vez disso, o foco é análise das possíveis relações entre soft
skills. Assim, a discussão nesta subseção está centrada em torno de uma matriz de associ-
ação pairwise (Figura 6), representando a força da associação entre as 10 soft skills mais
procuradas (ou seja, variáveis categóricas). As associações mostradas na Figura 6 foram
calculadas usando V de Cramér: uma medida estatística projetada especificamente para
avaliar a associação entre duas variáveis categóricas. Esta medida estatística é especifica-
mente projetada para avaliar a associação entre duas variáveis categóricas (DRENNAN,
2010). Os valores de V de Cramér variam de 0 a 1; um valor de 0 sugere nenhuma associa-
ção entre as variáveis, enquanto um valor de 1 denota uma associação perfeita (AKOGLU,
2018).

De acordo com a matriz de associações pairwise mostrada na Figura 6, associação
mais robusta aparece entre Comunicação (escrita) e Planejamento, com um valor de V
de Cramér de 0,82. Este resultado sugere uma relação quase perfeita, indicando que essas
habilidades são frequentemente exigidas juntas, possivelmente devido à necessidade de
comunicação clara em funções estratégicas.

A matriz de associação apresentada na Figura 6 destaca as diferentes intensida-
des dos relacionamentos entre as cinco principais habilidades interpessoais - Comunicação
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Figura 6 – Matriz de associações V de Pairwise Cramér mostrando a força da associação entre as 10
principais soft skills.

(genérica), Planejamento, Inovação, Colaboração e Comunicação (escrita) - revelando a
frequência com que essas habilidades são mencionadas conjuntamente em anúncios de
emprego. A matriz ilustra a complexidade e interdependência das habilidades interpesso-
ais conforme ditado pelos requisitos do ambiente de trabalho moderno, enfatizando que,
embora essas cinco habilidades se destaquem para papéis em QA, uma ampla gama de
capacidades é frequentemente necessária para alcançar o sucesso.

Existe uma forte associação entre habilidades relacionadas à comunicação e Pla-
nejamento (V = 0,82), sugerindo que essas habilidades frequentemente são requeridas em
conjunto, possivelmente devido à necessidade de comunicação clara em papéis estratégi-
cos. Além disso, há uma forte associação entre Colaboração e Comunicação (genérica)
(V = 0,80), provavelmente isso ocorre porque esforços colaborativos frequentemente de-
pendem de uma comunicação eficaz para terem sucesso. Também vale mencionar que há
uma associação considerável (V = 0,75) entre Comunicação (genérica) e Comunicação
(escrita), destacando que funções que exigem altos níveis de habilidades de comunicação
muitas vezes necessitam de competência também na comunicação escrita.

Inovação e Colaboração mostram uma conexão relativamente forte (V = 0,81), o
que pode indicar que uma mentalidade inovadora envolve esforços colaborativos. Planeja-
mento e Inovação estão moderadamente associados (V = 0,79), refletindo que funções que
envolvem planejamento podem também necessitar de pensamento criativo. Uma associa-
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ção moderada, porém significativa, entre Planejamento e Colaboração (V = 0,78) sugere
que atividades de planejamento frequentemente envolvem trabalho interdependente com
outros membros da equipe. A associação moderada (V = 0,65) entre Colaboração e Co-
municação (escrita) é interessante, pois pode refletir a necessidade de documentar esforços
colaborativos ou comunicar-se dentro das equipes por meio de formatos escritos.

A matriz de associação também fornece informações sobre a interação entre as
cinco principais habilidades interpessoais e outras habilidades interpessoais. Por exemplo,
Comunicação (genérica) mostra uma forte associação com Liderança (V = 0,71), o que
pode indicar que papéis de liderança frequentemente demandam habilidades fortemente
relacionadas à comunicação. Dado que o trabalho em equipe envolve colaboração por
natureza, há uma forte associação entre Colaboração e Trabalho em Equipe. Também
vale mencionar a associação entre Inovação e Curiosidade (V = 0,61), provavelmente
porque papéis que valorizam a inovação também favorecem uma abordagem inquisitiva
que impulsiona soluções criativas.

Com base na análise das associações mais fracas na matriz de associação entre
pares (Figura 6), Curiosidade parece ser a habilidade interpessoal menos relacionada com
as demais. Ela apresenta conexões significativamente fracas com outras habilidades inter-
pessoais, como Liderança (V = 0,46) e Comunicação (escrita) (V = 0,46). Esses baixos
valores de V de Cramér sugerem que essa competência não ocorre frequentemente junto
com outras habilidades interpessoais que são comumente buscadas em anúncios de em-
prego. Essencialmente, isso indica que a Curiosidade pode ser valorizada em papéis mais
especializados ou de nicho que requerem exploração e inovação independentes, em vez de
ser um requisito comum em diversas funções padrão, que tipicamente enfatizam habilida-
des de liderança e comunicação.

As principais percepções para QP2, foram que as cinco principais habilidades in-
terpessoais frequentemente co-ocorrem em anúncios de emprego, indicando que essas ha-
bilidades são universalmente exigidas em diversos papéis de QA. A associação moderada
entre Comunicação (genérica) e Comunicação (escrita) sugere que os empregadores valo-
rizam bastante profissionais de QA com habilidades robustas de comunicação. Uma forte
associação entre Colaboração e Comunicação (genérica) indica uma preferência por indi-
víduos articulados que consigam navegar na dinâmica de equipe e fomentar um ambiente
de trabalho colaborativo. A associação entre Colaboração e Inovação sugere que a indús-
tria de QA no Brasil especialmente aprecia profissionais que sejam tanto colaborativos
quanto inventivos.
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5.2.3 QP3: Correlação entre a demanda por soft skills e o nível de senioridade
dos cargos

A Tabela 5 mostra a distribuição dos anúncios de emprego dados os níveis de seni-
oridade do cargo. Os níveis de senioridade foram categorizados como nível de entrada (ou
seja, júnior), nível médio e nível sênior com base nos termos mencionados nos anúncios de
emprego. A Tabela 5 apresenta o número correspondente de ocorrências, juntamente com
suas respectivas porcentagens, dando uma visão geral da distribuição de oportunidades
de trabalho de QA em vários níveis de experiência.

Tabela 5 – Distribuição dos anúncios de acordo com o nível de senioridade do cargo.

Nível de senioridade do cargo Número de ocorrências
Nível Sênior 200 (9.24%)
Nível Médio 537 (24.82%)

Nível de Entrada 845 (39.05%)
Não Menciona 582 (26.89%)

Total 2164

Os anúncios de emprego mais frequentes (39.05%) foram para cargos de entrada,
sugerindo um aumento significativo de oportunidades para novatos no campo de QA. Em
contraste, as posições sênior, representando aproximadamente 10% da vagas, representa
a menor porção dos anúncios, o que pode sugerir uma demanda reduzida por profissionais
experientes em QA no Brasil. As posições de nível médio estão representadas de forma
proeminente, respondendo por quase 25% do conjunto de dados, indicando uma demanda
sólida por profissionais com alguma experiência na área de QA. Cerca de 27% do total de
anúncios de emprego não especificavam o nível de senioridade, indicando um maior nível
de ambiguidade em relação aos requisitos de experiência.

Foi examinado a frequência e a ordem de listagem de soft skills em anúncios de
empregos para determinar se as empresas no Brasil priorizam certas soft skills com base
no nível de senioridade do cargo. A ordem de listagem das habilidades em um anúncio
de emprego sugere a prioridade que os empregadores colocam em certas habilidades. Essa
análise concentrou-se nas três principais soft skills, de acordo com sua ordem de aparição
no anúncio de emprego.

Ao considerar os cargos de nível sênior, a análise mostra que Planejamento se des-
taca como a habilidade mais frequentemente listada nas primeiras e segundas posições
nos anúncios de emprego: é listada em primeiro lugar cerca de 20% das vezes e aparece
em segundo lugar cerca de 14% das vezes. Inovação é a segunda habilidade mais preva-
lente listada em primeiro lugar, aparecendo em aproximadamente 19,5% dos anúncios de
emprego para profissionais sêniores. Comunicação (genérica) é listada em primeiro lugar
em 15% dos anúncios de emprego para posições de nível sênior. Assim, Planejamento,
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Inovação e Comunicação (genérica) parecem ser as habilidades interpessoais mais valori-
zadas considerando profissionais de nível sênior. Os resultados indicam que Colaboração
é a quarta habilidade interpessoal mais buscada para profissionais sêniores de QA, sendo
mencionada em primeiro lugar em 9,5% dos casos.

Comunicação (genérica) é a habilidade interpessoal mais frequentemente listada
em segundo e terceiro lugar nos anúncios de emprego (cerca de 17,44% e 25,92% do tempo,
respectivamente). Isso sugere que habilidades de comunicação são de extrema importância
para profissionais sêniores de QA. Planejamento é a segunda habilidade mais listada em
segundo lugar (13,95%) e também ocupa o terceiro lugar com frequência quando listada
na terceira posição de importância nos anúncios de emprego (11,85%).

Com base nos resultados da análise, uma pequena porção (6%) dos anúncios de
emprego para profissionais de nível médio não mencionam explicitamente nenhuma soft
skills. Isso sugere um possível aumento no reconhecimento da importância das habilida-
des interpessoais para profissionais de QA de nível médio. Entre os anúncios de emprego
que mencionam soft skills, Inovação emerge como a habilidade predominante, sendo lis-
tada em primeiro lugar em 21,79% dos anúncios de emprego, indicando uma busca por
profissionais inovadores nessa faixa de senioridade, seguida de Comunicação (genérica)
que é a habilidade interpessoal prevalente mencionada em segundo lugar nos anúncios
de emprego. Ela aparece em 16,32% dos anúncios de emprego analisados para profissi-
onais de QA de nível médio, sugerindo que é uma habilidade muito procurada para as
posições às quais esses anúncios se destinam. Colaboração e Planejamento aparecem em
aproximadamente 13% e 10% dos anúncios de emprego, respectivamente. Planejamento
e Comunicação (genérica) aparecem com frequências quase idênticas (19,71% e 18,57%,
respectivamente) em terceiro lugar nos anúncios de emprego para profissionais de QA de
nível médio.

Para profissionais iniciantes, Inovação é a habilidade mais frequentemente des-
tacada em primeiro lugar, aparecendo em cerca de 17,16% dos anúncios de emprego.
Comunicação (genérica) vem logo em seguida, sendo mencionada em aproximadamente
15% dos anúncios para profissionais iniciantes em QA, o que demonstra a alta valoriza-
ção dessa habilidade mesmo nesse estágio inicial da carreira. Colaboração e Planejamento
aparecem em primeiro lugar em cerca de 10% dos anúncios, sugerindo que essas habili-
dades são importantes, embora não tão demandadas quanto Inovação e habilidades de
comunicação.

Nos anúncios de emprego analisados para profissionais iniciantes em QA, Comu-
nicação (genérica) se destaca como a habilidade mais mencionada em segundo lugar,
aparecendo em quase 29% dos casos. Planejamento e Colaboração também são frequen-
temente citados em segundo lugar, com aproximadamente 14,90% e 10,22% de menções,
respectivamente. A competência Curiosidade é mencionada em segundo lugar em cerca
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de 6% dos anúncios para iniciantes. Em relação ao terceiro lugar, tanto Comunicação (ge-
nérica) quanto Planejamento são as habilidades mais mencionadas, presentes em cerca de
17% dos anúncios. Da mesma forma, Inovação e Colaboração são frequentemente listadas
em terceiro lugar entre as habilidades mais procuradas, aparecendo em aproximadamente
11% dos anúncios para iniciantes.

Com base nos resultados dessa análise, parece que uma proporção significativa
(13,72%) dos anúncios de emprego para profissionais iniciantes não menciona explicita-
mente nenhuma habilidade interpessoal. Isso pode sugerir que os empregadores podem
colocar mais ênfase em habilidades técnicas ou específicas nesta fase de senioridade; ou
poderia ser simplesmente um descuido nos anúncios de emprego.

Dessa forma, as principais informações obtidas analisando as habilidades reque-
ridas nas respectivas senioridades dos cargos, sobressaí-se que para cargos sêniores, Pla-
nejamento e Inovação são altamente valorizados, refletindo a necessidade de capacidades
estratégicas e criativas em níveis mais elevados de responsabilidade. Em posições de nível
médio, há um ênfase crescente em Inovação, indicando uma mudança para conjuntos de
habilidades inovadoras nesta fase da carreira. Notavelmente, para posições de entrada,
Inovação e Comunicação (genérica) destacam-se como as habilidades interpessoais mais
valorizadas. Em todos os níveis, habilidades relacionadas à comunicação consistentemente
aparecem como uma habilidade interpessoal chave (conforme discutido na Subseção 5.2.1).
Esses resultados destacam um mercado de trabalho onde o pensamento inovador, habili-
dades de planejamento e comunicação eficaz são essenciais para profissionais de QA em
todos os níveis de senioridade.

5.2.4 QP4: Correlação entre a demanda por soft skills e o tamanho das or-
ganizações contratantes

A Tabela 6 mostra a distribuição dos anúncios de emprego estratificados por ta-
manho da organização (empresas e agência de recrutamento). Os anúncios de emprego
analisados foram publicados por 982 organizações distintas entre agências de recrutamento
e empresas. Considerando esses dados sobre anúncios de emprego para profissionais de
QA no Brasil, grandes empresas publicaram a maioria dos anúncios de emprego (1099).
As médias empresas tiveram uma contribuição significativa, representando 418 dos anún-
cios. Micro empresas postaram 351 anúncios, e pequenas empresas foram as que menos
publicaram ofertas de empregos, com somente 296 anúncios.

A Tabela 7 apresenta uma visão geral das cinco habilidades interpessoais mais
procuradas, com base no tamanho da organização contratante. O diagrama de Sankey
mostrado na Figura 7 ilustra os dados resumidos na Tabela 7, fornecendo uma visão geral
da demanda por várias habilidades interpessoais em diferentes tamanhos de empresas. A
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Tabela 6 – Distribuição dos anúncios de acordo com o tamanho da companhia.

Tamanho da Companhia Número de anúncios
Grande 1099 (50.78%)
Média 418 (19.32%)

Pequena 296 (13.68%)
Micro 351 (16.22%)

largura de cada linha de fluxo corresponde ao número de ocorrências, indicando assim a
importância relativa de cada habilidade interpessoal dentro de tamanhos específicos de
empresas. Esta visualização ajuda a identificar quais habilidades interpessoais são mais
valorizadas por empresas de diferentes tamanhos.

Figura 7 – Distribuição da demanda de soft skills dado o tamaho da empresa

As habilidades relacionadas à comunicação são as habilidades interpessoais mais
valorizadas em grandes organizações, com 613 ocorrências. Em seguida, estão o Plane-
jamento (469), a Inovação (422) e a Colaboração (336). As habilidades de comunicação
escrita também são significativas, aparecendo 172 vezes, indicando uma ênfase abrangente
nas habilidades de comunicação, juntamente com capacidades estratégicas e inovadoras.
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Tabela 7 – As cinco soft skills mais procuradas de acordo com o tamanho da organização

Soft Skills Número de Ocorrências
Grande

Comunicação (genérica) 613
Planejamento 469

Inovação 422
Colaboração 336

Comunicação (escrita) 172
Média

Comunicação (genérica) 252
Planejamento 171

Inovação 170
Colaboração 142

Comunicação (escrita) 97
Pequena

Comunicação (genérica) 149
Planejamento 111
Colaboração 105

Inovação 65
Comunicação (escrita) 47

Micro
Comunicação (genérica) 189

Planejamento 145
Colaboração 117

Inovação 104
Criatividade 48

Em organizações de médio porte, as habilidades relacionadas à comunicação se
destacam, com 252 ocorrências. Planejamento (171) e Inovação (170) seguem de perto,
indicando um foco equilibrado entre pensamento estratégico e uma mentalidade inovadora.
Colaboração e Comunicação (escrita) também têm uma importância significativa, com 142
e 97 ocorrências, respectivamente, destacando os papéis cruciais da colaboração eficaz e
da comunicação.

No contexto das pequenas organizações, a Comunicação (genérica) lidera a lista
com 149 menções, indicando sua importância universal em diferentes tamanhos de em-
presas. Em seguida, vêm Planejamento (111) e Colaboração (105), com Inovação (65) e
Comunicação (escrita) (47) também aparecendo de forma proeminente, destacando a im-



Capítulo 5. Estudo Empírico 54

portância do trabalho interdependente, uma mentalidade inovadora, execução estratégica
e habilidades de comunicação eficazes.

Para as microempresas, a soft skill mais procurada é a Comunicação (genérica)
com 189 ocorrências em anúncios de emprego. Planejamento (145) e Colaboração (117)
também são altamente valorizados, refletindo a necessidade de habilidades organizacionais
e a capacidade de trabalhar de forma colaborativa. Inovação (104) e Criatividade (48)
completam a lista, enfatizando uma inclinação para abordagens inovadoras e criativas na
resolução de problemas dentro de ambientes menores, potencialmente mais ágeis.

A análise dos dados em todos os tamanhos de empresas revela uma demanda
uniforme pelas quatro habilidades interpessoais destacadas na Subseção 5.2.1, a saber,
Comunicação (genérica), Planejamento, Inovação e Colaboração. Embora as habilidades
de comunicação escrita sejam consideradas significativas na maioria dos tamanhos orga-
nizacionais, elas são menos enfatizadas em microempresas. Notavelmente, a Criatividade
é predominantemente valorizada apenas em microempresas. Consequentemente, essa aná-
lise sugere que o tamanho de uma organização não afeta significativamente as principais
(quatro) habilidades interpessoais exigidas dos profissionais de QA.

5.3 Análise Comparativa
Em Kassab, Laplante, Defranco, Neto e Destefanis (2021) os autores analisaram

anúncios de emprego para identificar as habilidades mais procuradas para a função de
teste de software nos Estados Unidos. De acordo com os resultados, 70% dos anúncios
pedem pelo menos uma soft skill. A análise desse trabalho está alinhada com essas des-
cobertas: as empresas brasileiras parecem valorizar as soft skills de forma semelhante às
empresas norte-americanas. Especificamente, foi descoberto que apenas 8,96% dos anún-
cios de emprego analisados não mencionam nenhuma soft skill. Além disso, assim como
os resultados apresentados, Kassab, Laplante, Defranco, Neto e Destefanis (2021) consta-
taram que habilidades de comunicação são as mais frequentemente listadas nos anúncios
de emprego, aparecendo em cerca de 41% das vezes. Habilidades de resolução de proble-
mas e de colaboração também são altamente valorizadas por empresas norte-americanas:
habilidades de pensamento no ambiente de trabalho (que incluem a resolução de proble-
mas) e habilidades de trabalho em equipe e colaboração aparecem em aproximadamente
23% e 19% dos anúncios de emprego, respectivamente. Conforme discutido nas Seções
5.2.1, 5.2.3 e 5.2.4, habilidades de comunicação e colaboração são altamente valorizadas
em empresas de todos os portes, e profissionais de QA em todos os estágios da carreira
devem focar em melhorar suas habilidades de comunicação e colaboração.

As descobertas desse trabalho também estão alinhadas com os resultados de (MAT-
TURRO, 2013), que destacam a importância da comunicação oral/escrita para profissi-
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onais de QA. Isso sugere que empresas de software tanto no Brasil quanto no Uruguai
tendem a dar grande ênfase às habilidades de comunicação. No estudo de Matturro, a
maioria dos anúncios de emprego foca na importância da comunicação oral/escrita em in-
glês. Com relação ao estudo desenvolvido, a maioria dos anúncios de emprego se refere a
habilidades de comunicação de maneira geral, sem detalhar o que isso envolve. Além disso,
Comunicação (genérica) surge consistentemente como a soft skill mais crítica em empresas
de todos os tamanhos, reforçando a ideia de que a comunicação eficaz é fundamental na
profissão de QA, independentemente da escala organizacional.

Conforme discutido na Seção 5.2.3, encontrou-se uma forte associação entre Co-
municação (genérica) e Comunicação (escrita), o que, de certa forma, corrobora as des-
cobertas de Matturro e indica que os empregadores valorizam muito profissionais de QA
com habilidades robustas de comunicação escrita e oral.

5.4 Ameaças à validade
A intenção deste trabalho não foi criar uma amostra equilibrada de anúncios de em-

prego com base em cargos específicos. Alguns cargos podem aparecer com mais frequência
do que outros, e o foco foi proporcionar uma visão ampla das soft skills mais valorizadas
para profissionais de QA no contexto dos empregos brasileiros. Além disso, a análise se
restringe a um período específico e não considera a evolução das soft skills nos anúncios
ao longo do tempo.

Optou-se por uma categorização ampla dos profissionais de QA para facilitar a
generalização, um fator particularmente útil na pesquisa, especialmente em suas etapas
iniciais. Essa abordagem também simplifica a comunicação dos resultados, evitando a
necessidade de detalhes excessivamente específicos para cada categoria ou função de QA.
No entanto, uma desvantagem dessa abordagem é a supergeneralização, que pode levar à
representação imprecisa de certas categorias ou funções de QA. Além disso, as habilidades
não foram agrupadas em habilidades principais e sub-habilidades. A combinação de sub-
habilidades em suas respectivas habilidades principais (por exemplo, ouvir como uma
sub-habilidade da comunicação) poderia oferecer uma perspectiva mais abrangente sobre
as expectativas dos empregadores para profissionais de QA.

Como apontado em Galster, Mitrovic, Malinen e Holland (2022), anúncios de em-
prego podem ser escritos por departamentos de recursos humanos, que podem reutilizar
modelos sem alterá-los para corresponder aos requisitos específicos de soft skills da posi-
ção anunciada. Consequentemente, as soft skills nesses anúncios de emprego nem sempre
refletem com precisão as necessidades do cargo, e as habilidades essenciais podem ser
omitidas desses anúncios. Além disso, os responsáveis pela elaboração desses anúncios
podem ter interpretações diferentes sobre o que constitui uma soft skill. Para mitigar
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esse problema, foi seguido um processo de extração que incluiu etapas manuais (ou seja,
dois pesquisadores revisaram os anúncios de emprego e discutiram os resultados da aná-
lise automatizada para garantir uma compreensão e extração mais precisas das soft skills
relevantes) e automatizadas.

5.5 Considerações Finais
Este capítulo apresentou o estudo empírico realizado com os 2.164 dados coletados

do LinkedIn. Foram conduzidas quatro análises principais:

• Frequência de Soft Skills: A primeira análise investigou a frequência das soft skills
em vagas na área de QA, revelando uma predominância de quatro habilidades nos
anúncios.

• Relação entre Habilidades: A segunda análise examinou como as habilidades são
agrupadas, identificando quais são frequentemente requisitadas em conjunto e quais
aparecem isoladamente.

• Habilidades e Senioridade: A terceira análise avaliou a ordem em que as soft skills são
listadas nos anúncios, considerando a senioridade da vaga, indicando as habilidades
mais valorizadas por empregadores em diferentes níveis hierárquicos.

• Tamanho da Organização: Por fim, a última análise explorou a demanda por ha-
bilidades de acordo com o porte da empresa (micro, pequenas, médias e grandes),
verificando a frequência de cada competência por tipo de organização.

Além disso, foi realizada uma análise comparativa dos resultados deste estudo com
outros trabalhos relacionados, demonstrando alinhamento consistente. As habilidades de
comunicação e resolução de problemas foram frequentemente priorizadas, corroborando a
literatura existente.

Por fim, foram discutidas as ameaças à validade do estudo, como a possibilidade
de reutilização de anúncios por diferentes empresas, apontando limitações que podem ter
impacto sobre os resultados obtidos.
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6 TalentJobRadar

A ferramenta desenvolvida neste trabalho tem como objetivo facilitar a busca por
empregos na área de qualidade de software. Utilizando Streamlit (STREAMLIT, 2019)
para as interfaces e Python (PYTHON, 2018) para todas as funcionalidades, a ferramenta
atua como uma recomendação de empregos e habilidades para os usuários.

A principal funcionalidade da ferramenta é permitir que os usuários apresentem
suas habilidades interpessoais (soft skills) e definam os filtros desejados para a apresenta-
ção dos resultados. Com base nessas informações, a ferramenta recomenda empregos que
mais se enquadrem nessas competências ou sugere habilidades que seriam interessantes
desenvolver para aumentar as chances de empregabilidade.

A ferramenta está disponível no site do Streamlit no seguinte link: TalentJobRadar.

6.1 Mapeamento das Competências
As habilidades dos usuários são mapeadas utilizando um vetor binário com 32

posições. Cada posição do vetor representa uma habilidade em ordem alfabética. Por
exemplo, a primeira posição do vetor corresponde à habilidade “Adaptabilidade”. Se o
valor na posição inicial do vetor for 1, isso indica que o usuário possui essa habilidade. As
habilidades, em ordem alfabética, estão organizadas na Tabela 4.

Além das habilidades dos usuários, as demandas de habilidades dos empregos tam-
bém são mapeadas da mesma forma. Com uma base de dados que contém 2164 empregos,
foi criada uma matriz que mapeia todas essas oportunidades, verificando, para cada des-
crição, quais habilidades foram mencionadas. Dessa forma, a utilização desses vetores de
empregos, em conjunto com o vetor do usuário, torna os cálculos de similaridade mais
práticos e eficientes.

Para evitar sobrecarregar o sistema, essa matriz foi previamente calculada e ar-
mazenada por outro programa, utilizando a biblioteca ’zipfile’. Assim, o sistema precisa
apenas carregar esses dados para utilizá-los nas recomendações, garantindo um desempe-
nho mais rápido e eficiente.

6.2 Grupos de habilidades
Para melhorar a recomendação de habilidades, elas foram agrupadas com base na

associação dentro das demandas dos empregos. Como apresentando na Subseção 2.4.1,

https://talentjobradar.streamlit.app/
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a métrica V de Cramer pode ser utilizada para calcular o valor de associação entre as
competências, dado que esses valores são categóricos.

Utilizando o cálculo V de Cramer, foi possível criar uma matriz de associação entre
todas as habilidades, permitindo definir quais habilidades são mais associadas a outras,
com base na amostra de dados. A matriz possui tamanho 32x32, mapeando a associação
de todas as habilidades entre si.

Após a criação da matriz de associação, foi possível agrupar as habilidades em
clusters. A técnica utilizada para a criação dos clusters foi o agrupamento hierárquico, que
consiste em criar uma árvore binária de fusão, começando a partir dos elementos de dados
armazenados nas folhas (interpretados como conjuntos unitários) e procedendo à fusão
dois a dois dos subconjuntos mais próximos até alcançar a raiz da árvore que contém todos
os elementos (NIELSEN; NIELSEN, 2016). Essa técnica é não supervisionada (NIELSEN;
NIELSEN, 2016).

Com a árvore criada pelo agrupamento hierárquico, foi necessário definir um corte
nela para a criação dos clusters das habilidades. O cluster final foi definido aplicando
sucessivas vezes o cálculo, particionando o conjunto várias vezes e calculando a nova
partição. Para medir a qualidade dos clusters formados, foi utilizada a métrica Silhouette
score, que avalia a correção da atribuição de um objeto de dados a um determinado cluster,
em vez de a outro cluster, medindo tanto a separação entre clusters quanto a coesão dentro
do cluster (BRUNO, 2014). Valores negativos da métrica indicam atribuição incorreta de
objetos ao grupo, enquanto valores positivos representam uma melhor adaptação dos
objetos (BRUNO, 2014).

A criação desses grupos depende dos filtros que o usuário aplica na base de dados,
pois a ocultação de dados afeta diretamente a presença das habilidades. Portanto, não foi
possível armazenar esses dados previamente. Em outras palavras, sempre que o usuário
escolher a opção de melhorar as habilidades, é necessário recalcular os clusters para realizar
as recomendações. Esse processo será detalhado na Subseção 6.3.2.

6.3 Interface e recomendações
Como apresentado no começo dessa seção, a interface foi desenvolvida utilizando

Streamlit, visto que oferece uma interface amigável que permite aos usuários inserir da-
dos, executar modelos e avaliar resultados, simplificando o processo de desenvolvimento
e implantação de modelos (SARANGPURE, 2023).

Conforme ilustrado na Figura 8 o usuário possui duas opções de busca: uma para
recomendar empregos, detalhada na Subseção 6.3.1, e outra para melhorar as habilidades,
que será discutida na Subseção 6.3.2. No menu lateral, o usuário encontra opções para
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Figura 8 – Tela inicial do TalentJobRadar

inserir suas habilidades, selecionando a partir de uma lista com as 32 habilidades que os
empregos podem exigir. Além disso, o usuário pode filtrar sua busca por senioridade e
tipo de trabalho (remoto ou presencial), permitindo personalizar ainda mais a experiência
de busca.

6.3.1 Recomendação de empregos

A recomendação de empregos baseia-se nas habilidades que o usuário inseriu no
sistema e nas habilidades requeridas pelos empregos. Conforme descrito na Subseção 6.1,
as habilidades do usuário são mapeadas em um vetor binário. Em seguida, calcula-se a
similaridade entre esse vetor e todos os empregos na matriz de similaridade, utilizando
a métrica de similaridade de Jaccard (Subseção 2.4.2), e os resultados são armazenados
em uma lista. Os valores são então organizados em ordem decrescente para construir um
ranking de similaridade.

Como o usuário tem a opção de realizar filtros na busca de emprego, como senio-
ridade e trabalho remoto, então antes de recomendar as melhores opções, ou seja, aquelas
com maior similaridade, o sistema filtra os resultados para manter apenas os dados que
atendem às preferências do usuário.

Antes de recomendar um emprego, o sistema também calcula quais habilidades se-
riam benéficas para o usuário desenvolver, a fim de melhorar sua adequação à vaga. Essa
recomendação considera tanto as habilidades atuais do usuário quanto as habilidades ne-
cessárias para atender à demanda da vaga. É importante ressaltar que essa recomendação
de desenvolvimento de habilidades não garante uma adequação de 100% para o usuário,
pois leva em conta tanto suas habilidades atuais quanto as exigências do emprego. Para
essa etapa, também é utilizada a similaridade de Jaccard nos novos cálculos.

O resultado dessa busca é mostrado na Figura 9, com os filtros definidos como:
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• Habilidades do Usuário: Analítico, Curiosidade, Comunicação (genérica) e Co-
laboração;

• Senioridades: Nível intermediário e sênior;

• Tipo de Trabalho: Remoto e Presencial.

Figura 9 – Tela de Recomendação de Empregos do TalentJobRadar

Como mostrado na Figura 9, o usuário recebe como resultado um card que apre-
senta o título da oportunidade, a empresa contratante, as competências requeridas, a
senioridade exigida, o tipo de trabalho (remoto ou presencial), um link que redireciona
para o anúncio no site do LinkedIn e a adequação de suas habilidades para a vaga. Em al-
guns casos, quando aplicável, habilidades que o usuário deveria desenvolver para melhorar
sua aptidão para a vaga são destacadas em verde.

6.3.2 Recomendação de habilidades

A segunda funcionalidade do sistema é apresentar ao usuário quais habilidades se-
riam interessantes desenvolver para melhorar sua empregabilidade na área de QA. O obje-
tivo principal dessa recomendação é identificar as habilidades que melhor complementam
aquelas que o usuário já possui, a fim de impulsionar sua busca por novas oportunidades.

O primeiro passo dessa recomendação é avaliar os filtros selecionados pelo usuário.
Como os filtros afetam diretamente a frequência das habilidades, removendo empregos
que não atendem aos critérios e, consequentemente, as habilidades associadas a eles, cada
aplicação de filtro altera toda a recomendação. Portanto, o cálculo descrito em 6.2 pre-
cisa ser realizado novamente, montando os clusters após a exclusão das linhas que não
passaram pelos filtros de senioridade ou tipo de trabalho.
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A primeira etapa dessa recomendação é identificar em qual cluster o usuário melhor
se enquadra, considerando suas habilidades. Para isso, é necessário calcular a similaridade
entre as competências do usuário e as presentes nos clusters. Assim como na recomendação
de empregos, utiliza-se a similaridade de Jaccard para essa operação.

Uma vez definido o cluster que mais se adequa às habilidades do usuário, calcula-se
a frequência dessas competências nos empregos, estabelecendo um ranking das maiores
demandas. Com base nesse ranking, são recomendadas as habilidades mais frequentes que
o usuário ainda não possui.

Em alguns casos, a recomendação do cluster mais similar pode retornar apenas
uma ou duas habilidades recomendadas. Para contornar esse problema e garantir um
pódio com três recomendações, o sistema utiliza o segundo cluster mais similar e recalcula
a frequência das habilidades. Menos de três recomendações são retornadas apenas se o
usuário já possuir 30 ou mais competências.

Para melhorar a visualização do impacto das habilidades recomendadas, o sistema
cria um gráfico radar exibindo a quantidade de recomendações em cada nível de senio-
ridade. Esse gráfico é baseado no vetor de habilidades do usuário, nas habilidades reco-
mendadas inseridas nesse vetor e nos dados já filtrados. Dessa forma, é exibido ao usuário
as novas oportunidades que surgiriam caso a competência recomendada fosse incluída em
seu currículo.

O resultado da recomendação de habilidades é mostrado na Figura 10, com os
filtros definidos como:

• Habilidades do Usuário: Assertivo, Curiosidade, Criatividade

• Senioridades: Nível intermediário;

• Tipo de Trabalh o: Remoto.

Como ilustrado na Figura 10, o usuário recebe informações sobre a frequência
daquela habilidade nos dados filtrados, além de um gráfico radar que mostra a quantidade
de empregos por nível de senioridade. Isso permite uma visão geral da distribuição da
demanda de acordo com a senioridade do cargo.

6.4 Limitações
A principal limitação da ferramenta desenvolvida é a manipulação de dados es-

táticos. Isso implica que os dados recomendados não são atualizados em tempo real, ao
contrário de outros sistemas, como observatórios, que atualizam automaticamente as in-
formações à medida que os dados nos sites são modificados. Além disso, a ausência de uma
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Figura 10 – Tela de Recomendação de Habilidades do TalentJobRadar

opção para o usuário mapear suas próprias habilidades, como por meio de um questioná-
rio, pode dificultar a criação de um perfil interpessoal preciso, comprometendo a correta
utilização da plataforma.
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7 Conclusão

7.1 Considerações Finais
Este trabalho detalhou a metodologia utilizada para coletar dados do LinkedIn,

abrangendo tanto a extração manual quanto a automática de 2.164 anúncios de emprego.
Foi apresentado o estudo empírico conduzido com o objetivo de compreender a demanda
por habilidades, considerando sua frequência de citação, a associação entre elas, além
de analisar como essas demandas variam conforme a senioridade da vaga e o porte da
empresa contratante. Também foi realizada uma análise comparativa entre os resultados
deste trabalho e de estudos relacionados, destacando alinhamentos e apontando possíveis
ameaças à validade dos achados, como a reutilização de anúncios por diferentes empresas.

Adicionalmente, foi apresentada a ferramenta TalentJobRadar, desenvolvida a par-
tir da identificação da necessidade de um sistema de recomendação voltado para usuários
que desejam ingressar na carreira de QA no Brasil ou aprimorar suas oportunidades pro-
fissionais dentro dessa área.

7.2 Resultados Obtidos
Os resultados obtidos neste trabalho são de grande valor tanto para recrutadores

quanto para profissionais que buscam oportunidades na área de QA. A pesquisa destaca
a comunicação como uma habilidade essencial para a área. Além disso, planejamento se
sobressai nas demandas, evidenciando a necessidade de profissionais capazes de antecipar
problemas e se organizar para resolvê-los. Outra competência amplamente requisitada,
em todos os níveis de carreira e portes de empresas, envolve habilidades associadas a um
perfil inovador, valorizando profissionais que se adaptam a um cenário tecnológico em
constante mudança e evolução.

O estudo também enfatizou a importância das associações entre habilidades, con-
siderando elas em conjunto, em vez de isoladamente. Foi identificado que comunicação,
planejamento, inovação e colaboração são não apenas frequentemente mencionadas nos
anúncios, mas também aparecem em combinação, reforçando sua relevância integrada no
perfil profissional demandado.

Com uma base de dados mais abrangente que outros estudos comparativos —
101 anúncios (DANEVA, 2017), 190 (WANG, 2018), 200 (HERRMANN, 2013) e 1.000
(KASSAB, 2021) —, foi possível desenvolver um sistema de recomendação inovador: o
TalentJobRadar. Esta ferramenta foi projetada para apoiar tanto novos profissionais que
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desejam ingressar na área de QA no Brasil quanto aqueles que já atuam na área e buscam
aprimorar ou expandir suas competências. A plataforma oferece filtros personalizados com
base no perfil interpessoal dos usuários, direcionando-os para vagas que melhor se alinham
ao seu perfil e facilitando a busca por oportunidades que atendam suas expectativas e
necessidades.

7.3 Limitações do Trabalho
Conforme apresentado na Seção 6.4, este trabalho possui algumas limitações, sendo

uma delas o uso de dados estáticos. Embora a quantidade de dados analisada seja sig-
nificativa em comparação com outros estudos, eles estão concentrados em um período
específico e não refletem a evolução contínua dos anúncios ou a inclusão de novos.

Além disso, a ausência de uma funcionalidade na ferramenta que permita ao usuá-
rio mapear suas próprias habilidades pode limitar a criação de um perfil interpessoal
preciso, o que pode afetar a eficácia das recomendações e comprometer a experiência do
usuário.

Além das limitações mencionadas, é importante destacar que o estudo empírico
pode estar sujeito a algumas ameaças à validade. Entre elas, destaca-se a possível reutili-
zação de anúncios por diferentes empresas, o que pode impactar a representatividade dos
resultados e enviesar as conclusões obtidas.

7.4 Sugestões e Trabalhos Futuros
Como extensão deste trabalho, pretende-se desenvolver um sistema de recomen-

dação que utilize dados atualizados em tempo real, permitindo uma análise contínua e
alinhada às mudanças do mercado. Essa funcionalidade garantirá que as recomendações
acompanhem as tendências mais recentes, aumentando a relevância das sugestões para os
usuários. Além disso, busca-se ampliar o escopo do sistema para incluir, além das habi-
lidades interpessoais (soft skills), as demandas por habilidades técnicas (hard skills). Ao
integrar essas duas categorias, o sistema proporcionará uma visão mais abrangente das
exigências do mercado de trabalho. Com essa abordagem, os usuários poderão realizar
buscas mais eficientes, orientando-se de forma precisa sobre quais competências desenvol-
ver para melhorar sua empregabilidade e se posicionar estrategicamente no mercado de
QA.
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