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Resumo
A área de Tecnologia da Informação (TI) tem desempenhado um papel central no desen-

volvimento econômico e social contemporâneo. No entanto, essa relevância contrasta com a

persistente falta de representatividade de mulheres e com desigualdades estruturais que afe-

tam sua participação e valorização no setor. Diante desse cenário, esta pesquisa concentrou-

se na investigação das disparidades de gênero entre profissionais de TI, considerando atribu-

tos como experiência, cargo, salário e localização geográfica.

A análise foi conduzida com base nos dados da pesquisa anual do Stack Overflow, uti-

lizando uma abordagem quantitativa dividida em dois estudos complementares. O primeiro

estudo concentrou-se na relação entre gênero e cargo ocupado, aplicando testes de hipóte-

ses, intervalos de confiança e modelos de regressão para identificar disparidades salariais

associadas à função exercida, assim como fazendo um análise temporal dos resultados. Já o

segundo estudo incorporou as variáveis de experiência profissional e localização geográfica,

utilizando a técnica de Regras de Associação (Association Rule Learning) combinada a testes

de hipóteses para identificar padrões recorrentes de associação entre gênero e características

do perfil profissional.

Os resultados revelam desigualdades salariais consistentes que desfavorecem mulheres,

mesmo entre profissionais com perfis semelhantes. As regras de associação evidenciaram,

ainda, correlações sistemáticas entre gênero feminino e faixas salariais mais baixas, espe-

cialmente em determinadas regiões do mundo. A combinação de métodos estatísticos ro-

bustos fortaleceu a confiabilidade das análises. As conclusões desta pesquisa contribuem

para o avanço das discussões acadêmicas sobre equidade de gênero em tecnologia e ofer-

ecem subsídios práticos para organizações comprometidas com a construção de ambientes

mais inclusivos. Por fim, discutem-se as limitações do estudo e são sugeridas direções para

pesquisas futuras, como a ampliação das variáveis analisadas, o uso de métodos qualitativos

e a replicação da abordagem com outras bases de dados.
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Abstract
The field of Information Technology (IT) has played a central role in contemporary eco-

nomic and social development. However, this relevance contrasts with the persistent under-

representation of women and with structural inequalities that affect their participation and

recognition in the sector. In light of this scenario, this research focused on investigating gen-

der disparities among IT professionals, considering attributes such as experience, salary, and

geographic location.

The analysis was based on data from Stack Overflow’s annual survey and employed a

quantitative approach divided into two complementary studies. The first study focused on the

relationship between gender and job role, applying hypothesis testing, confidence intervals,

and regression models to identify salary disparities associated with specific roles, as well as

conducting a temporal analysis of the results. The second study incorporated variables such

as professional experience and geographic location, using the Association Rule Learning

(ARL) technique combined with hypothesis testing to identify recurring association patterns

between gender and professional profile characteristics.

The results reveal consistent salary inequalities that disadvantage women, even among

professionals with similar profiles. The association rules also highlighted systematic cor-

relations between the female gender and lower salary ranges, especially in certain regions

of the world. The combination of robust statistical methods strengthened the reliability of

the analyses. The findings of this research contribute to advancing academic discussions

on gender equity in technology and offer practical insights for organizations committed to

creating more inclusive environments. Finally, the study’s limitations are discussed, and di-

rections for future research are suggested, such as expanding the set of analyzed variables,

incorporating qualitative methods, and replicating the approach using other datasets.
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Capítulo 1

Introdução

A tecnologia tem um papel cada vez mais importante na sociedade, e a engenharia de

software está no centro dessa transformação. No entanto, mesmo com todos os avanços,

ainda existem desigualdades importantes dentro dessa área como a desigualdade de gênero

que é uma das mais evidentes. As mulheres continuam sendo minoria na pro�ssão, enfren-

tando barreiras que vão desde a entrada no mercado até a valorização de seus trabalhos.

Entender essas disparidades é essencial para promover ambientes mais justos e inclusivos.

Esta dissertação investiga essas questões por meio da análise de dados públicos em larga

escala, com foco especial nas diferenças salariais entre mulheres e não mulheres na área de

tecnologia.

1.1 Contextualização

Diversidade refere-se à variedade de representações que existem dentro de um grupo, fun-

damentada em uma ampla gama de facetas e características. Page[30] de�ne adiversidade

identitária como um conjunto de características comuns a um grupo, abrangendo diversos

tipos de dimensões, como gênero, etnia, cultura, orientação sexual, experiências de vida,

entre outros. Quando os trabalhos exigem um alto nível de formação dos colaboradores,

demandando a aplicação de conhecimentos teóricos e analíticos geralmente adquiridos por

meio da educação formal, um elevado grau de diversidade entre os membros da equipe pode

facilitar a resolução de problemas em grupo. Cada membro do time consegue contribuir com

perspectivas e visões diferentes, o que torna as soluções e produtos desenvolvidos mais inclu-
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1.1 Contextualização 2

sivos e abrangentes. Por outro lado, ambientes com baixa diversidade correm maior risco de

desenvolver soluções enviesadas, limitadas à visão dominante do grupo, o que compromete

a representatividade e a efetividade dos resultados. Ademais, estudos revelam que times com

maior representativa tem maiores chances de desempenhar melhor. Por exemplo, A empresa

de consultoria americana,McKinsey & Company, realizou um estudo com dados de 366

empresas do Reino Unido, Canadá, EUA e América Latina, relacionando diversidade com

desempenho �nanceiro. A análise encontrou uma relação estatisticamente signi�cativa entre

uma equipe de liderança mais diversa e um melhor desempenho �nanceiro. As empresas

no quartil superior de diversidade de gênero tinham 15% mais probabilidade de apresentar

retornos �nanceiros acima da mediana nacional do seu setor. Dessa foram, se almejamos a

criação de um mundo mais inclusivo e igualitário, então é importante que possamos sempre

conduzir estudos e pesquisas que possam identi�car os principais obstáculos que di�cultam

esse objetivo, assim como levantar medidas de eliminação ou mitigação desses obstáculos.

Sabendo disso, discussões sobre a falta de diversidade de gênero na área de engenharia

de software têm ganhado cada vez mais atenção ao longo dos anos. Sabe-se que, embora as

mulheres tenham sido maioria nos primórdios da computação, elas começaram a perder es-

paço para os homens a partir da década de 1980, tornando-se, atualmente, minoria no setor.

No artigo"Beards, Sandals, and Other Signs of Rugged Individualism": Masculine Culture

within the Computing Professions[15], o pesquisador e professor Nathan Ensmenger apro-

funda a análise dessa transição histórica, destacando que, em meados da década de 1960,

a atividade de programação era majoritariamente associada às mulheres e vista como uma

tarefa mecânica, rotineira e de baixo prestígio social. Nas décadas seguintes, esse cenário

mudou de forma signi�cativa. O autor argumenta que o aumento da demanda por progra-

madores, entre outros fatores, elevou o prestígio social e econômico da pro�ssão, atraindo

um número crescente de homens. Com isso, consolidou-se uma identidade masculina forte-

mente marcada por um estereótipo de pro�ssional excêntrico, antissocial, pouco interessado

em interações sociais, mas altamente produtivo e habilidoso com números e computado-

res. Esse estereótipo passou a dominar o imaginário da área e contribuiu diretamente para

o afastamento gradual das mulheres da pro�ssão nas décadas seguintes, o que invariavel-

mente in�uenciou o cenário de baixa representatividade feminina que encontramos hoje e é

bastante documentado em diversos estudos[28] [31] [40].
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Dado esse contexto histórico, as mulheres começaram cada vez mais a enfrentar precon-

ceitos de gênero e obstáculos, seja ao ingressar na área de tecnologia ou se manter nela.

Por exemplo, Huilian Sophie Qiu et al.[32] conclui que mulheres sofrem um risco maior

de desistir de contribuir em projetosopen-source, assim como apresentam uma baixa repre-

sentatividade dentro de projetos desse tipo. Os autores ainda argumentam que times mais

diversos contribui para um maior engajamento e participação feminina. Obstáculos simila-

res são encontrados durante o processo de contratação das empresas. Yi Wang et al.[43]

apresentaram um estudo realizado com 142 engenheiros de software de sete diferentes or-

ganizações que mostra como esses pro�ssionais são implicitamente in�uenciados por viéses

de gênero. O estudo levanta preocupações acerca de como o viés de associar mulheres a

tarefas domésticas e de cuidado do lar, e homens a posições de liderança técnica em traba-

lhos formais, pode in�uenciar o processo de contratação desses pro�ssionais. A investigação

empírica conduzida por Trinkenreich et al.[41], baseada em um estudo de caso na indús-

tria de software, reforça esses resultados ao identi�car uma série de desa�os enfrentados por

mulheres no ambiente corporativo, incluindo a falta de apoio gerencial, ausência de mode-

los femininos na liderança e di�culdades para equilibrar vida pessoal e pro�ssional. Esses

fatores contribuem para a exclusão ou desmotivação de mulheres na área, reforçando a im-

portância de iniciativas voltadas à diversidade e inclusão nas organizações de tecnologia.

Outro aspecto relevante que o viés de gênero pode provocar ou intensi�car diz respeito à

disparidade salarial entre homens e mulheres. Disparidade essa que não se restringe à área de

tecnologia, como evidenciam estudos em diferentes contextos, incluindo a área médica[21]

e o esporte[17]. Em uma revisão sistemática da literatura, Sebawit Bishu et al.[3] destacam

que a persistência dessa lacuna salarial está associada a fatores como o acesso desigual a po-

sições de autoridade, oportunidades de contratação e promoção, além da sub-representação

de mulheres em cargos estratégicos nos ambientes de trabalho. Entretanto, quando olhamos

para estudos que analisam dados especí�cos de pro�ssionais da área de tecnologia, vemos

que outras variáveis parecem in�uenciar. Por exemplo, um estudo realizado por Adina et al.

[38] usou dados obtidos de 559 estudantes de engenharia e ciência da computação oriundos

de 24 instituições dos Estados Unidos e relatou um achado signi�cativo em relação a existên-

cia de uma lacuna de con�ança, onde as mulheres têm menor segurança em suas habilidades

técnicas do que homens. Os autores concluem que essa ausência de con�ança nas mulheres
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corresponde e explica parte da diferença salarial existente entre os gêneros.

Além da questão da autocon�ança, outros estudos apontam que a distribuição desigual

de homens e mulheres entre cargos e subáreas da tecnologia também contribui para a dispa-

ridade salarial de gênero. Campero et al.[6] demonstram que homens e mulheres tendem

a se concentrar em diferentes funções dentro da engenharia de software. As mulheres, por

exemplo, estão mais fortemente representadas na área de qualidade desoftware(Quality As-

surance), uma especialidade que, segundo os autores, é associada a salários mais baixos e

menor prestígio em comparação com outras subáreas. O artigo também observa que mulhe-

res com credenciais educacionais mais robustas tendem a buscar outras especialidades, com

maior reconhecimento e valorização no mercado. Ainda assim, pro�ssionais com experiên-

cia em qualidade desoftwareenfrentam obstáculos ao tentarem migrar para outras especi-

alidades. Como se trata de uma área com alta representatividade feminina, são justamente

essas pro�ssionais as mais impactadas por esse tipo de barreira.

1.2 Problema

Diante do cenário exposto, torna-se fundamental aprofundar a compreensão sobre as desi-

gualdades de gênero na área de tecnologia, especialmente considerando seus impactos sobre

a participação, remuneração e progressão pro�ssional das mulheres. Estudar essas dispari-

dades não apenas contribui para o avanço do conhecimento acadêmico, mas também fornece

subsídios para a formulação de políticas e práticas mais inclusivas no setor.

Ademais, é sabido que a tecnologia da informação ganhou centralidade nos últimos anos,

com forte expansão da demanda por pro�ssionais, maior interesse de ingresso na área e

elevados investimentos. Sendo um setor tão estratégico, é essencial que seja inclusivo e

capaz de abarcar diferentes grupos e nichos sociais, em vez de se concentrar em um único

per�l. Esse crescimento torna ainda mais urgente analisar a diversidade, em especial as

disparidades de gênero, em um setor cada vez mais determinante para a economia e para a

sociedade.

Para isso, podemos utilizar dados abertos coletados por plataformas que tem grande re-

levância na área como, por exemplo, oStack Over�owque é uma das maiores comunidades

online de desenvolvedores de software. Criada em 2008 pelos americanos Jeff Atwood e
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Joel Spolsky, oStack Over�owse de�ne como uma plataforma de perguntas e respostas vol-

tada à área de programação. Extremamente popular entre pro�ssionais de computação, a

plataforma conta com mais de 20 milhões de usuários registrados, mais de 24 milhões de

perguntas e cerca de 35 milhões de respostas, conforme dados daWikipedia[44].

Anualmente, oStack Over�owconduz uma pesquisa com os usuários de sua plataforma

com o objetivo de traçar um panorama abrangente sobre diversos aspectos relacionados ao

setor de tecnologia. Realizada desde 2011, a pesquisa contempla questões que vão desde

características socioeconômicas dos participantes até suas experiências pro�ssionais. Além

de disponibilizar os dados coletados, oStack Over�owtambém publica análises baseadas

em estatísticas descritivas, permitindo o acesso público a informações consolidadas sobre o

per�l e a atuação dos pro�ssionais da área. No caso, essa pesquisa usou os dados de 2014

até 2022, pois foram os anos que a pesquisa contemplou perguntas de gênero.

Nesse contexto, a presente pesquisa propõe uma abordagem empírica baseada na análise

de dados da plataformaStack Over�owutilizando métodos mais so�sticados de estatística

e mineração de dados com o intuito de investigar as desigualdades de gênero no setor de

tecnologia.

1.3 Resultados

Para alcançar os objetivos propostos, a metodologia adotada envolveu duas frentes principais

de análise. A primeira consistiu na aplicação de testes de hipótese estatísticos, como o

teste deMann-Whitney[26] e a medida de efeitod de Cohen[12], para avaliar a existência

de diferenças salariais signi�cativas entre mulheres e não mulheres, considerando variáveis

como cargo, região e ano, assim como a construção de modelos de regressão para melhor

mensurar o impacto dessas variáveis. Na segunda frente, empregou-se o algoritmo de Regras

de Associação (Association Rule Learning – ARL[1]) para identi�car padrões frequentes nos

dados que indicam relações entre gênero, per�l pro�ssional e faixas salariais. As principais

perguntas de pesquisas podem ser encontradas na Tabela 1.1.

Os resultados revelaram a complexidade das desigualdades salariais de gênero no setor

de tecnologia, evidenciando que tais disparidades se manifestam de forma persistente em

diferentes cargos, regiões e níveis de experiência. As análises estatísticas indicaram que



1.4 Relevância 6

Estudo Perguntas de Pesquisa Ferramentas Estatísticas

1
Existem diferenças salariais signi�cativas

entre mulheres e outros gêneros em cargos de TI?

Testes de Hipóteses (Mann-Whitney)

e

Intervalos de Con�ança

1
Existe diferença salarial estatisticamente signi�cativa

entre gênero por Cargo ao longo dos anos (2014–2022)?

Análise temporal com Testes de Hipóteses

segmentados por ano

1
Qual o tamanho do efeito do cargo e do gênero

ao longo dos anos no salário?

Medida de tamanho de efeito (d de Cohen)

e

Modelos de Regressão

2
Como a localização geográ�ca e o gênero in�uenciam

a distribuição salarial dos pro�ssionais de tecnologia?

Regras de Associação (ARL)

Teste de Hipóteses

2
Qual é o impacto do tempo de experiência na faixa salarial

de um pro�ssional e como ele varia entre gêneros?

Regras de Associação (ARL)

Teste de Hipóteses

Tabela 1.1: Principais perguntas de pesquisas

mulheres recebem salários signi�cativamente inferiores aos de homens, especialmente nos

cargos de Desenvolvedor e Gerente de Produto, com essa diferença se mantendo ao longo dos

anos. A construção dos modelos de regressão reforçou esse padrão, revelando coe�cientes

negativos para mulheres na maioria dos anos e regiões analisadas. A aplicação do algoritmo

de Regras de Associação permitiu identi�car padrões que reforçam essas evidências, pois

observou-se que as disparidades salariais variam conforme a região: na América do Norte,

mulheres tendem a alcançar faixas salariais mais elevadas; na Europa, há maior equilíbrio; e

na Ásia, há uma associação mais intensa entre ser mulher e receber salários mais baixos —

padrão que pode ser explicado por fatores culturais, como os valores tradicionais associados

ao confucionismo. Esses achados reforçam que a desigualdade de gênero na tecnologia é um

fenômeno multifatorial, in�uenciado por questões sociais, culturais e estruturais, e exigem

abordagens sensíveis ao contexto para a formulação de políticas e�cazes de equidade.

1.4 Relevância

A presente pesquisa se destaca por adotar uma abordagem empírica baseada em dados pú-

blicos de grande escala, extraídos da plataformaStack Over�ow, o que permite uma análise

abrangente e atualizada sobre o per�l e as condições pro�ssionais de milhares de indivíduos

atuantes no setor. Ao combinar métodos estatísticos e técnicas de mineração de dados, esta
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dissertação oferece uma contribuição relevante tanto para a literatura acadêmica quanto para

o desenvolvimento de políticas públicas e organizacionais voltadas à redução das desigual-

dades de gênero na tecnologia.

Além disso, os resultados aqui apresentados reforçam a importância de considerar fato-

res estruturais, culturais e regionais na análise da equidade de gênero, fornecendo subsídios

para a formulação de estratégias mais sensíveis e e�cazes. Ao evidenciar os padrões de

disparidade e suas possíveis causas, esta pesquisa contribui para o avanço do debate sobre

diversidade e inclusão no campo tecnológico, alinhando-se às demandas sociais por um fu-

turo mais equitativo e representativo.

1.5 Estrutura da Dissertação

Esta dissertação está organizada em seis capítulos. O Capítulo 1 introduz o tema, os objetivos

e a relevância da pesquisa. O Capítulo 2 apresenta a fundamentação teórica, descrevendo e

explicando as ferramentas estatísticas e algoritmos de mineração de dados utilizados.

O Capítulo 3 descreve os resultados obtidos por meio de testes de hipóteses, intervalos

de con�ança e modelos de regressão, com foco na análise das disparidades salariais entre

mulheres e não mulheres. O Capítulo 4 aborda os achados gerados a partir do algoritmo de

ARL, destacando padrões de associação entre gênero, salário e experiência pro�ssional.

Ainda temos o Capítulo 5 que reúne os trabalhos relacionados, contextualizando a pes-

quisa na literatura existente. Por �m, o Capítulo 6 apresenta a conclusão, trabalhos futuros e

as considerações �nais, sintetizando os principais resultados e destacando suas implicações

práticas.



Capítulo 2

Fundamentação Teórica

Este capítulo tem como objetivo apresentar os principais conceitos teóricos e técnicos que

embasam as análises realizadas ao longo desta pesquisa. Serão descritas as ferramentas es-

tatísticas e algoritmos de mineração de dados aplicados na investigação das disparidades de

gênero na área de tecnologia, com destaque para os testes de hipóteses, medidas de efeito,

modelos de regressão, técnicas de codi�cação de variáveis e o algoritmo de Regras de Asso-

ciação (ARL).

2.1 Testes de Hipóteses e Intervalos de Con�ança

Antes de avaliarmos os resultados da pesquisa, é fundamental de�nirmos as ferramentas

estatísticas que serão aplicadas: Teste de Hipóteses (TH) e Intervalos de Con�ança (IC). O

Teste de Hipóteses é uma abordagem clássica e tradicional para avaliar o grau de signi�-

cância estatística de uma hipótese. No entanto, Cumming[9] argumenta que o TH possui

limitações, uma vez que se concentra apenas na presença ou ausência de um efeito. Dessa

forma, ele sugere fortemente a aplicação de métodos baseados em estimativas, como os In-

tervalos de Con�ança, que fornecem uma visão mais informativa, em vez de simplesmente

a�rmar a presença ou ausência de um determinado efeito.

Portanto, optamos por utilizar ambos os métodos com o objetivo de fortalecer os resul-

tados encontrados. Enquanto o Teste de Hipóteses nos permitirá avaliar se há uma dife-

rença estatisticamente signi�cativa entre grupos ou condições, os Intervalos de Con�ança

nos fornecerão uma estimativa do intervalo dentro do qual o verdadeiro valor do parâmetro

8



2.1 Testes de Hipóteses e Intervalos de Con�ança 9

estatístico provavelmente se encontra. Essa abordagem combinada nos proporcionará uma

compreensão mais abrangente e robusta dos dados e resultados obtidos em nossa análise.

Ao adotar essa estratégia, buscamos não apenas con�rmar a presença ou ausência de

efeitos estatisticamente signi�cativos, mas também obter uma compreensão mais detalhada

da magnitude e da incerteza associada a esses efeitos. Isso nos permitirá interpretar os re-

sultados de forma mais completa e embasar nossas conclusões de maneira mais sólida e

con�ável.

Teste de hipótese é um método estatístico usado para fazer inferências sobre uma popu-

lação com base em dados de amostra. Ele envolve tomar decisões sobre se uma hipótese

relacionada ao parâmetro da população é provável de ser verdadeira. Ele é usado em várias

áreas, incluindo ciência, engenharia, negócios e ciências sociais, para tomar decisões com

base em dados. É comumente empregado para testar teorias, avaliar a e�cácia de interven-

ções ou tratamentos, comparar grupos ou populações e avaliar a signi�cância de relações

entre variáveis, entre outras aplicações. Para isso, precisamos seguir os passos abaixo:

1. Formular Hipóteses: O primeiro passo para aplicação do teste de hipóteses é de�nir

a hipótese nula (H0) e a hipótese alternativa (H1). A hipótese nula sempre representa

a ideia de que não existe diferença entre os grupos avaliados, ao passo que e hipótese

alternativa conduz a ideia de que existe diferença entre os grupos.

� H0: Não há diferença signi�cativa entre o salário do grupo das mulheres e do

grupo das não mulheres.

� H1: Há diferença signi�cativa entre o salário do grupo das mulheres e do grupo

das não mulheres.

2. Escolher um Nível de Signi�cância: Representa a probabilidade de rejeitar a hipó-

tese nula quando ela é realmente verdadeira. Esta pesquisa usará um nível de 5% de

con�ança.

3. Escolher do Teste: A escolha do tipo de teste é crucial para uma correta obtenção de

resultados. Nosso contexto apresenta dados de dois grupos diferentes com tamanhos

e variâncias salariais diferentes. Para veri�car a normalidade dos dados, utilizamos

o teste de Shapiro, que indicou que os dados não seguem uma distribuição normal.
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Isso inviabiliza o uso de testes paramétricos como o testeT de Studentou o teste

de Welch. Dessa forma, entendemos que o mais correto seja a aplicação do teste de

Mann-Whitney. Este teste não paramétrico é adequado para comparar duas amostras

independentes, pois não assume normalidade dos dados e é robusto o su�ciente para

lidar com amostras de tamanhos e variâncias diferentes.

4. Aplicar o Teste: O teste será aplicado com o auxílio da biblioteca de programação

Scipy. Essa biblioteca foi escrita usando a linguagem de programaçãoPythone contém

diversas funções e algoritmos para análise de dados.

5. Interpretar os Resultados: Ao �m da aplicação do teste, precisamos comparar o p-

valor com o nível de con�ança usado (5%) e identi�car se podemos ou não rejeitar

a hipótese nula. Caso o p-valor seja menor que o nível de con�ança, então podemos

rejeitá-la. O teste será aplicado por País com o intuito de realizarmos uma análise por

região.

Intervalos de con�ança (IC), assim como testes de hipóteses, são ferramentas estatísticas

destinadas a estimar um valor especí�co da população com base em uma amostra coletada.

No entanto, o resultado de um IC pode diferir do teste de hipótese. O IC é capaz, com

um determinado grau de con�ança, de construir uma faixa de valores na qual uma medida

populacional especí�ca está contida, com base em uma amostra retirada dessa população.

Dessa forma, podemos utilizá-lo para estimar a média salarial dos grupos de interesse e

comparar os intervalos construídos para cada um desses grupos. Se esses intervalos não se

sobrepuserem, então podemos concluir que há uma diferença signi�cativa entre as médias

populacionais.

Existem algumas formas de se construir um IC. Dentro do contexto desta pesquisa,

optou-se por utilizar o método debootstrappingpara a construção do IC[14]. Usando esse

método podemos criar várias amostras aleatórias a partir de uma única amostra. A ideia para

construir cada nova amostra é selecionar aleatoriamente e, com reposição, os indivíduos da

sua amostra original, o que é conhecido como reamostragem. Em seguida, podemos calcular

a média da variável de interesse para cada uma dessas novas amostras e utilizar sua distribui-

ção para determinar os limites do intervalo de con�ança. Isso é possível devido ao Teorema

do Limite Central (TLC)[24], que estabelece que a distribuição amostral das médias se apro-
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xima de uma distribuição normal. Quanto maior o número de reamostragens que utilizarmos,

maior será a precisão do IC. No âmbito desta pesquisa, usamos uma quantidade de dez mil

reamostragens com um nível de con�ança de 5%. A grande vantagem desse método é que

não requer que os dados sigam um tipo especí�co de distribuição, assim como não preci-

samos depender de qualquer tipo de suposição feita sobre os dados. Uma desvantagem é o

poder computacional exigido para realizar as reamostragens que dependendo da quantidade

de dados pode ser um obstáculo a ser superado.

2.2 Medida de Tamanho do Efeito: Od de Cohen

O d de Cohen[33] é uma medida padronizada do tamanho do efeito que quanti�ca a di-

ferença entre duas médias em termos de desvios padrão. Ele é amplamente utilizado na

estatística inferencial para avaliar a magnitude da diferença entre dois grupos, sendo especi-

almente útil em testest de amostras independentes ou emparelhadas.

A fórmula dod de Cohené dada por:

d =
�X 1 � �X 2

s
(2.1)

onde:

� �X 1 e �X 2 são as médias dos dois grupos comparados;

� s é o desvio padrão combinado (pooled standard deviation), calculado como:

s =

s
(n1 � 1)s2

1 + ( n2 � 1)s2
2

n1 + n2 � 2
(2.2)

sendos1 e s2 os desvios padrão individuais dos grupos, en1 e n2 seus respectivos tama-

nhos amostrais. A interpretação dod de Cohengeralmente segue as diretrizes propostas por

Cohen[8]:

� Pequeno: d � 0:2

� Médio: d � 0:5

� Grande: d � 0:8 ou superior
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Valores maiores indicam uma maior diferença entre os grupos em relação à variabilidade

das amostras. Essa medida é particularmente útil para comparar o impacto de diferentes va-

riáveis em estudos distintos, independentemente da escala de medida utilizada. No contexto

desta pesquisa, od de Cohenserá empregado para quanti�car e interpretar as diferenças entre

grupos de pro�ssionais de TI com base no gênero. Ressalto também que, antes do cálculo do

d de Cohen, veri�cou-se a homogeneidade de variâncias dos grupos avaliados pelo teste de

Levene (� = 0;05). Quando a homogeneidade foi rejeitada (p < 0,05), od não foi aplicado.

2.3 Modelos de Regressão e Avaliação de Desempenho

Os modelos de regressão são amplamente utilizados para analisar a relação entre uma variá-

vel dependente e uma ou mais variáveis independentes. Esses modelos são especialmente

úteis para prever valores futuros e entender padrões nos dados. O objetivo da regressão é

encontrar uma função matemática que melhor represente a relação entre as variáveis, mini-

mizando os erros entre os valores observados e os valores preditos.

A equação geral de um modelo de regressão linear simples pode ser representada por:

Y = � 0 + � 1X + " (2.3)

onde:

� Y é a variável dependente (valor a ser previsto);

� X é a variável independente (variável explicativa);

� � 0 e � 1 são os coe�cientes do modelo, onde� 0 representa o intercepto e� 1 o coe�ci-

ente angular (inclinação da reta);

� " representa o erro residual, ou seja, a diferença entre os valores previstos e os valores

reais.

Em modelos mais complexos, como a regressão múltipla, adicionamos mais variáveis

explicativas, estendendo a equação para:

Y = � 0 + � 1X 1 + � 2X 2 + ::: + � nX n + " (2.4)
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ondeX 1; X 2; :::; X n representam diferentes variáveis independentes.

Exemplo: Suponha que desejamos prever o salário anual (Y) de um desenvolvedor com base

em dois fatores: número de anos de experiência em programação e localização geográ�ca

que é uma variável binária, indicando se o pro�ssional reside na América do Norte (1) ou

não (0). Um modelo de regressão múltipla poderia estimar a seguinte equação:

Salário= 35:000 + 2:500� AnosExp+ 10:000� Local_AmericaDoNorte (2.5)

Nesse caso, o modelo estima que, para cada ano adicional de experiência, o salário au-

menta em média $2.500, e que pro�ssionais localizados na América do Norte ganham em

média $10.000 a mais do que os de outras regiões, mantendo-se constantes os demais fatores.

2.3.1 Coe�ciente de Determinação (R2)

O coe�ciente de determinação (R2) é uma métrica que avalia o quão bem o modelo de

regressão explica a variação dos dados observados. Ele é de�nido como:

R2 = 1 �
P

(Yi � Ŷi )2

P
(Yi � �Y)2

(2.6)

onde:

� Yi são os valores reais da variável dependente;

� Ŷi são os valores previstos pelo modelo;

� �Y é a média dos valores observados.

O valor deR2 varia entre 0 e 1, sendo que valores mais próximos de 1 indicam que o

modelo explica bem a variabilidade dos dados, enquanto valores próximos de 0 indicam um

modelo com baixa capacidade explicativa.

2.4 One-hot Encoding

O One-Hot Encodingé uma técnica de transformação de variáveis categóricas em um for-

mato numérico adequado para algoritmos de aprendizado de máquina e estatística computa-

cional. Muitas técnicas analíticas requerem que os dados estejam em formato numérico, mas
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variáveis categóricas, como tipos de ocupação ou níveis de escolaridade, são representadas

por rótulos textuais. OOne-Hot Encodingresolve esse problema convertendo cada categoria

única de uma variável em uma nova coluna binária. Essa técninca segue os seguintes passos:

1. Identi�cação das categorias: A variável categórica é analisada para identi�car todas

as categorias únicas presentes.

2. Criação de novas colunas: Para cada categoria única, é criada uma nova coluna re-

presentando essa categoria.

3. Codi�cação binária : Para cada instância do conjunto de dados, a coluna correspon-

dente à categoria recebe o valor 1 (indicando a presença dessa categoria), enquanto

todas as outras colunas dessa variável recebem o valor 0.

A �m de melhor ilustrar a aplicação do algoritmo, suponha que tenhamos uma variável

categórica chamadaÁrea de Atuaçãocom três categorias distintas como mostra a tabela

2.1. AplicandoOne-Hot Encoding, a variável será transformada em três colunas binárias

que podem ser visualizadas na tabela 2.2. Dessa forma, cada instância do conjunto de dados

está representada numericamente, facilitando sua utilização em algoritmos estatísticos e de

aprendizado de máquina.

ID Área de Atuação

1 Desenvolvedor

2 Analista de Qualidade

3 Gerente de Produto

4 Designer

Tabela 2.1: Exemplo de variável categórica antes da codi�cação.

Dito isso, é importante ressaltar algumas vantangens e desvantagens dessa abordagem.

Primeiramente, ele mantém a representatividade das categorias sem impor uma ordenação

arbitrária, o que evita distorções na análise dos dados. Além disso, essa técnica é amplamente

utilizada em modelos estatísticos e de aprendizado de máquina, garantindo compatibilidade

com diferentes abordagens analíticas. Por outro lado, uma das principais limitações é o risco

da explosão dimensional, que ocorre quando há um grande número de categorias, resultando



2.5 Algoritmo de Regras de Associação (ARL) 15

ID Desenvolvedor Analista de Qualidade Gerente de Produto Designer

1 1 0 0 0

2 0 1 0 0

3 0 0 1 0

4 0 0 0 1

Tabela 2.2: Exemplo de variável após aplicação doOne-Hot Encoding.

na criação de muitas colunas e aumentando signi�cativamente o custo computacional. Além

disso, essa técnica pode exigir maior espaço de armazenamento e tornar o processamento

dos modelos mais lento, especialmente quando aplicada a conjuntos de dados com muitas

variáveis categóricas.

2.5 Algoritmo de Regras de Associação (ARL)

O algoritmo de Regras de Associaçãoé uma técnica de mineração de dados voltada para

a extração automática de relações relevantes entre variáveis em grandes volumes de dados.

Essa abordagem é especialmente e�caz para analisar conjuntos de dados transacionais ou

categóricos, nos quais se busca identi�car padrões frequentes entre atributos. A técnica é

amplamente utilizada para descobrir padrões de coocorrência, procurando relações do tipo

"se X, então Y", que indicam que a presença de certos atributos (ou itens) está associada à

presença de outros.

Formalmente, sejaI = {i 1,i2, ...,in}, um conjunto de n atributos binários (itens), e D

= {t 1,t2, ...,tn}, um conjunto de m transações (conjunto de dados), em que cada transação

em D consiste em itens deI. Assim, uma Regra de Associação (RA) {X}� {Y} indica a

coocorrência das tuplas {X} (antecedente) e {Y} (consequente), onde {X}, {Y}� I; f X g \

f Yg = fg [1]:

A �m de facilitar o entendimento, imaginemos um cenário em que analisamos dados

de compras em um supermercado. Nesse contexto, uma regra comof Leite; Paog !

f Manteigag indicaria que, com frequência, clientes que compram leite e pão também com-

pram manteiga, sugerindo um padrão de consumo recorrente. Transportando esse raciocínio

para o contexto desta pesquisa, os "itens"passam a representar atributos de pro�ssionais da
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área de tecnologia. Assim, uma regra comof Gênero = mulher; Continente = Asiag !

f Salario < 20mil g indicaria que mulheres asiáticas tendem a estar associadas a salários

inferiores a 20 mil. Esse tipo de regra permite identi�car padrões estruturais que, embora

não indiquem causalidade, ajudam a evidenciar desigualdades persistentes no setor.

Além disso, existem algumas métricas que podemos usar para mensurar a validade e

força de uma regra de associação (RA). As próximas seções descrevem melhor cada uma

dessas métricas.

2.5.1 Suporte

O suporte, demonstrado pela Equação (2.7), representa a frequência com que uma combina-

ção de atributos aparece no conjunto de dados e varia entre 0 e 1. Por exemplo, suponhamos

que temos 10.000 respostas na base de dados. Se 800 delas correspondem a mulheres que

moram na Ásia e ganham menos de 20 mil dólares por ano, então teríamos uma regra como

f Gênero= mulher; Continente= Ásiag ! f Salário< 20 000g seguido de um suporte de

800=10000 = 0:08, o que indica que essa regra combinação aparece em 8% de todos os

casos da amostra analisada.

Suporte(X ! Y) =
Número de transações que contêm tantoX quantoY

Número total de transações
(2.7)

0 � Suporte(X ! Y) � 1

2.5.2 Con�ança

A con�ança de uma regraX ! Y, demonstrado pela Equação (2.8), representa a proba-

bilidade de o consequente ocorrer em uma transação, dado que o antecedente também está

presente. É importante destacar que essa métrica não é simétrica, ou seja, a con�ança da

regraX ! Y é, em geral, diferente da con�ança da regra inversaY ! X . A con�ança

atinge seu valor máximo, igual a 1, quando o antecedente e o consequente ocorrem sempre

juntos no conjunto de dados, indicando uma associação perfeita entre os dois conjuntos de

itens.

Con�ança(X ! Y) =
Suporte(X [ Y)

Suporte(X )
(2.8)
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0 � Con�ança(X ! Y) � 1

Exemplo: Considere a regra

f Gênero= mulher; Continente= Ásiag ! f Salário< 20 000g

Se houver 1.000 registros de mulheres asiáticas (antecedente) e, entre esses, 800 tiverem

salário inferior a 20 mil (consequente), a con�ança da regra será:

Con�ança=
800
1000

= 0;8

Isso signi�ca que, para cada 10 mulheres asiáticas no conjunto de dados, 8 estão associadas

a salários abaixo de 20 mil, evidenciando uma forte relação entre os atributos analisados.

2.5.3 Lift

A métricaLift, demonstrada na Equação (2.9), é comumente utilizada para medir o quanto o

antecedente e o consequente de uma regraX ! Y ocorrem juntos com mais frequência do

que seria esperado caso fossem estatisticamente independentes. SeX e Y forem indepen-

dentes, o valor doLift será exatamente igual a 1.

Lift (X ! Y) =
Con�ança(X ! Y)

Suporte(Y)
=

Suporte(X [ Y)
Suporte(X ) � Suporte(Y)

(2.9)

0 � Lift (X ! Y) < 1

Exemplo: Considere a seguinte regra:

f Gênero= mulher; Continente= Ásiag ! f Salário< 20 000g

Suponha que acon�ança dessa regra seja 0,8, ou seja, 80% das mulheres asiáticas re-

cebem menos de 20 mil. Agora, imaginemos que osuportetotal de registros com salário

inferior a 20 mil na base seja 0,5 (ou seja, 50% dos pro�ssionais, independentemente do

gênero e continente, recebem menos de 20 mil).

Com esses valores, olift da regra será:

Lift =
0;8
0;5

= 1;6
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Isso signi�ca que a ocorrência conjunta de ser mulher, asiática e ter salário inferior a 20

mil é 1,6 vezes mais provável do que se essas variáveis fossem estatisticamente independen-

tes.

2.5.4 Convicção

Sua fórmula pode ser vista na Equação 2.10. Um valor alto de convicção indica que o conse-

quente está fortemente dependente do antecedente. Por exemplo, no caso de uma con�ança

perfeita (Con�ança= 1), o denominador da fórmula da convicção torna-se zero (devido ao

termo1 � 1), fazendo com que o valor da convicção seja de�nido como1 . Assim como

ocorre com oLift, se os itens forem estatisticamente independentes, o valor da convicção

será igual a 1.

Convicção(X ! Y) =
1 � Suporte(Y)

1 � Con�ança(X ! Y)
; onde0 � Convicção(X ! Y) < 1

(2.10)

Exemplo:

f Gênero= mulher; Continente= Ásiag ! f Salário< 20 000g

Vamos supor os seguintes valores observados no conjunto de dados:

� Suporte do consequente Suporte(Y) = 0 ;6 (ou seja, 60% dos pro�ssionais ganham

menos de 20 mil);

� Con�ança da regra Con�ança(X ! Y) = 0 ;9 (ou seja, 90% das mulheres asiáticas

ganham menos de 20 mil).

A convicção pode ser calculada como:

Convicção=
1 � Suporte(Y)

1 � Con�ança(X ! Y)
=

1 � 0;6
1 � 0;9

=
0;4
0;1

= 4

Esse valor de convicção igual a 4 indica que é 4 vezes mais provável que o consequente

(Salário< 20 000) ocorra quando os atributos do antecedente (Gênero= mulher,Continente
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= Ásia) estão presentes do que quando não estão. Em outras palavras, a presença do ante-

cedente torna muito menos provável que o consequentenão ocorra, reforçando a força da

implicação dessa regra.



Capítulo 3

Uma análise exploratória de disparidades

salariais nos levantamentos doStack

Over�ow

Este capítulo apresenta uma análise exploratória das disparidades salariais baseadas em gê-

nero, estruturada em três seções principais. Inicialmente, a seção de Metodologia descreve

os procedimentos adotados para o processamento e preparação dos dados, bem como os mé-

todos utilizados na análise. Em seguida, a seção de Resultados apresenta os achados obtidos

a partir da análise exploratória dos dados, dos testes de hipóteses que avaliam diferenças sa-

lariais entre os grupos, e dos modelos de regressão desenvolvidos para mensurar a relevância

dos atributos cargo e gênero sobre os salários. Por �m, na seção de Discussão, são interpre-

tados os resultados no contexto das perguntas de pesquisa, destacando suas implicações e

limitações.

3.1 Metodologia

3.1.1 Base de dados

A base de dados utilizada consiste no conjunto de todas as pesquisas anuais realizadas

com os usuários da plataformaStack Over�owentre 2011 e 2023. A escolha dessa base foi

feita considerando a popularidade da plataforma entre os pro�ssionais da área de software,

20
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bem como a quantidade relevante e heterogênea de dados que ela contém, visto que apresenta

respostas de desenvolvedores de diversas regiões do mundo[44].

O download da base pode ser realizado através do endereço disponibilizado pela própria

plataforma[29]. Os dados e as questões da pesquisa estão disponíveis em formato CSV

(Valores Separados por Vírgula) dentro de um arquivo ZIP para cada um dos anos em que

a pesquisa foi realizada. Ao todo, temos 13 arquivos ZIP. Cada arquivo tendo 7,9 MB de

tamanho. A base de dados, juntamente com o código utilizado em seu processamento, está

disponível no kit de reprodução[36].

3.1.2 Processamento dos dados

O processamento dos dados envolveu algumas etapas de concatenação de arquivos junto

com algumas tarefas de limpeza e criação de novas colunas. Foi necessário concatenar os

dados de cada ano em um único arquivo, de forma a facilitar as análises posteriores. Além

disso, os anos de 2011, 2012 e 2013 não foram considerados, pois eles não continham in-

formação de gênero. Somente a partir de 2014 que oStack Over�owcomeçou a coletar

informações de gênero e raça. Contudo, é importante ressaltar que infelizmente a pesquisa

do ano de 2023 também não conteve perguntas relacionadas ao gênero dos participantes. A

justi�cativa do vice-presidente de marketing, Joy Liuzzo, para remoção dessa questão é a

preocupação com informações de identi�cação pessoal, dado o ambiente regulatório cada

vez mais complexo e a natureza altamente internacional da pesquisa[39]. Por esse motivo,

os dados de 2023 também foram removido da base.

Isto posto, é fundamental de�nir o conceito de gênero antes de descrever as etapas de tra-

tamento da variável correspondente. De acordo com a Organização Mundial da Saúde[27],

gênero refere-se às características socialmente construídas atribuídas a mulheres, homens,

meninas e meninos, englobando normas, comportamentos, papéis e as relações entre esses

grupos. Diferentemente do sexo, que está relacionado a aspectos biológicos e �siológicos,

como cromossomos e órgãos reprodutivos,o gênero é uma construção social que pode va-

riar ao longo do tempo e entre diferentes contextos socioculturais. Assim sendo, observou-se

que os questionários aplicados peloStackOver�owsempre utilizaram o termo ou a de�nição

de gênero nas perguntas direcionadas aos participantes da pesquisa. A Tabela 3.1 reúne as

perguntas relacionadas ao gênero utilizadas em cada ano, bem como as respectivas opções
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Ano Pergunta de Gênero Respostas Disponíveis

2014, 2015 e 2016 What is your gender?

Female;

Male;

Other;

Prefer not to disclose;

2017 Which of the following do you currently identify as? Please check all that apply.

Female;

Gender non-conforming;

Male;

Other;

Transgender;

2018 Which of the following do you currently identify as?Please check all that apply.

Female;

Male;

Non-binary, genderqueer, or gender non-conforming;

Transgender;

2019 Which of the following do you currently identify as?Please check all that apply.

Man;

Non-binary, genderqueer, or gender non-conforming;

Woman;

2020 Which of the following describe you, if any?Please check all that apply.

Man;

Non-binary, genderqueer, or gender non-conforming;

Woman;

2021 Which of the following describe you, if any?Please check all that apply.

Man;

Non-binary, genderqueer, or gender non-conforming;

Prefer not to say;

Woman;

2022 Which of the following describe you, if any?Please check all that apply.

Man;

Non-binary, genderqueer, or gender non-conforming;

Prefer not to say;

Woman;

Tabela 3.1: Evolução da formulação da pergunta sobre gênero e das opções de resposta nos

questionários anuais do Stack Over�ow entre 2014 e 2022

de resposta disponibilizadas aos participantes.
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Com base nessa compreensão, optou-se por categorizar a variável de gênero em dois

grupos principais: "Mulher"e "Não-Mulher". Essa abordagem foi adotada com o objetivo de

viabilizar comparações entre indivíduos que se identi�cam com o gênero "Mulher"e aqueles

que se identi�cam com outros gêneros. A partir deste ponto, esta pesquisa utilizará os termos

"Mulher"e "Feminino"de forma equivalente para se referir ao grupo de participantes que

se identi�cam com o gênero feminino, enquanto expressões como "Não-Mulher"ou "Não-

Feminino"serão empregadas para indicar os demais casos.De todo modo, é importante

ressaltar que, independentemente do termo utilizado, esta análise considera exclusivamente

a perspectiva de gênero, compreendido como uma construção social, e não o sexo biológico

dos indivíduos.

Uma outra etapa fundamental para viabilização das análises desta pesquisa foi separar os

dados pelo cargo do pro�ssional. Os dados originais contêm uma coluna com o tipo de cargo

do pro�ssional, porém essa coluna apresenta muitos cargos diferentes que poderiam ser agru-

pados em categorias maiores. Para simpli�car e tornar a análise mais e�ciente, agrupamos

os cargos em quatro grandes grupos: Analista de Qualidade (QA), Gerente de Produto (PM),

Desenvolvedor e Designer. Essa categorização nos permite analisar as tendências e padrões

de forma mais clara e organizada. É importante ressaltar que o participante no levantamento

original que respondeu o questionário podia selecionar mais de um cargo, dessa forma op-

tamos por usar o primeiro cargo escolhido, pois presumimos que ele seja o cargo atual do

participante ou o que ele tem mais experiência. Ademais, isso torna a comparação mais justa,

visto que estaremos comparando indivíduos que exercem os mesmos ofícios. As etapas de

processamento adotadas podem ser visualizadas na Figura 3.1.

Figura 3.1: Etapas de Processamento de Dados
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3.2 Métodos Estatísticos

Inicialmente, testes de hipóteses e intervalos de con�ança foram empregados para avaliar

a signi�cância estatística das diferenças observadas, bem como a precisão das estimativas

inferidas. Considerando a natureza dos dados, optou-se por testes não paramétricos, mais

adequados à distribuição assimétrica das variáveis salariais.

Modelos de regressão também foram utilizados, com o intuito de examinar associações

entre características dos respondentes e seus salários, permitindo o controle de variáveis

como ocupação, região e nível de experiência. Adicionalmente, recorreu-se ao uso dod de

Cohen para mensurar o tamanho do efeito das disparidades salariais identi�cadas, oferecendo

uma interpretação padronizada da magnitude das diferenças.

A aplicação conjunta dessas abordagens possibilitou uma análise estatisticamente sólida

e abrangente, contribuindo para a compreensão tanto da existência quanto da intensidade das

desigualdades de gênero presentes no mercado de tecnologia.

3.3 Resultados

Esta seção apresenta os principais resultados obtidos, organizados em três etapas principais.

Inicialmente, é realizada uma Análise Exploratória dos Dados, com o objetivo de descrever e

compreender as características gerais do conjunto de dados, destacando padrões e tendências

iniciais. Em seguida, na subseção Análise de Gênero e Cargo, são investigadas as diferenças

salariais entre grupos, utilizando testes de hipóteses para avaliar a signi�cância estatística

dessas disparidades. Por �m, na subseção Importância das Variáveis, são discutidos os resul-

tados obtidos a partir dos modelos de regressão, com foco na mensuração do impacto relativo

de fatores como gênero e cargo sobre a diferença salarial.

3.3.1 Análise Exploratória dos Dados

Esta seção contém uma análise geral dos dados, respondendo perguntas que facilitam nossa

familiarização com a base de dados que temos em mãos. Após realizar a limpeza e processa-

mento dos dados, conseguimos obter uma tabela com seis colunas (Ano, país, cargo, salário

anual em dólar e continente), na qual cada linha representa a resposta de um participante da



3.3 Resultados 25

pesquisa doStackOver�owem um determinado ano. Na Tabela 3.2, conseguimos visualizar

uma amostra dos dados, após realizado todo o processamento de cada ano em que a pesquisa

foi aplicada.

Ano Gênero País Cargo Continente
Salário

Anual ($)

Anos

de

Experiência

2014 Not Woman United States of AmericaFull-Stack Web Developer North America $70 mil 11

2015 Not Woman Netherlands Full-Stack Web Developer Europe $50 mil 3,5

2016 Not Woman Poland Full-Stack Web Developer Europe $10 mil 11

2017 Not Woman United States of AmericaFull-Stack Web Developer North America $106 mil 8

2018 Not Woman Germany Back-end developer; Full-Stack developerEurope $104 mil 11

Tabela 3.2: Estrutura �nal dos dados

Observando a primeira linha da tabela, vemos um participante que respondeu a pesquisa

em 2014, não se identi�ca como mulher, reside nos Estados Unidos, trabalha como desenvol-

vedorwebe ganha $70 mil dólares por ano. Na segunda linha, vemos um outro participante

que respondeu a pesquisa em 2014, também exerce o cargo de desenvolvedorweb, não é do

gênero feminino, mas que reside nos Países-Baixos e ganha $50 mil dólares por ano. Ao

todo, a tabela contém pouco mais de 275 mil linhas.

3.3.1.1 Pergunta de Pesquisa 1 (PQ1):Qual a quantidade de participantes por ano?

A Figura 3.2 apresenta um agrupamento da quantidade de dados por ano, mostrando que

o número de participações na pesquisa teve um aumento considerável entre 2015 e 2016,

seguido por uma queda em 2017 e um subsequente aumento signi�cativo a partir de 2018.

Além disso, observamos uma redução na quantidade de respostas em 2020, o ano da pande-

mia de COVID-19.
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Figura 3.2: Quantidade de dados ao longo dos anos
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3.3.1.2 Pergunta de Pesquisa 2 (PQ2):Qual a distribuição dos participantes por País?

O mapa da Figura 3.3 responde nosso questionamento inicial, evidenciando que a maior

parte das respostas vieram dos Estados Unidos, o que re�ete a hegemonia americana en-

tre os participantes da pesquisa. O grá�co de barras na Figura 3.4 reforça esse resultado,

detalhando a quantidade de participantes nos dez países com maior representatividade na

amostra. Observa-se uma predominância signi�cativa de países europeus e desenvolvidos,

como Reino Unido, Alemanha, França, Polônia e Espanha, além de nações como Canadá,

Austrália e o próprio Estados Unidos. Todos com alto grau de desenvolvimento tecnológico

e acesso consolidado à internet. Nesse contexto, o Brasil se destaca como um ponto fora da

curva, sendo o único país sul-americano a �gurar entre os dez primeiros. Apesar de apresen-

tar um número inferior de respondentes (7.604) em comparação aos demais, sua presença

no ranking indica uma participação relevante da comunidade brasileira, em contraste com o

padrão observado nos demais países majoritariamente localizados no hemisfério norte.

Figura 3.3: Distribuição dos Participantes por País



3.3 Resultados 28

Figura 3.4: Top 10 Países com mais Participantes
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3.3.1.3 Pergunta de Pesquisa 3 (PQ3):Qual a distribuição dos participantes por Nível

Salarial e País?

Ainda se utilizando da visualização de mapa, podemos usá-lo para melhor entender a

variável salário anual por país. A Figura 3.5 novamente evidencia os Estados Unidos, mas

dessa vez como o país com a média salarial bastante alta. Contudo, temos uma surpresa

com a média do Afeganistão que se mostra superior a americana. Percebemos isso, pois

a tonalidade do vermelho do Afeganistão é mais escuro. Analisando os dados com mais

cuidado, percebemos um valor de salário extremo, correspondente a mais de 30 Milhões

de dólares, entre os participantes do Afeganistão. Sabemos que a média é uma medida de

tendência central bastante sensível a valores extremos, o que explica a tonalidade tão forte

do Afeganistão.

Figura 3.5: Distribuição dos Salários por País
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3.3.1.4 Pergunta de Pesquisa 4 (PQ4):Qual a distribuição geral dos Salários?

Ao continuar a análise usando a informação de salário, podemos obter um panorama

geral da distribuição dessa variável observando a Figura 3.6. É importante destacar que

esse histograma foi construído aplicando a função delog10 nos valores dos salários, a �m

de facilitar a visualização dos dados, pois, originalmente, o salário apresenta valores muito

extremos. A aplicação do logaritmo transforma uma distribuição altamente assimétrica em

algo mais próximo da normalidade, permitindo observar com maior clareza a concentração

de salários entre aproximadamente 25 mil e 40 mil dólares — intervalo correspondente ao

pico da distribuição entre os valores delog10(salário)entre 4,4 e 4,6, o que equivale a

salários reais entre104;4 � 25:000e 104;6 � 40:000. Além disso, nota-se uma cauda longa

à direita, indicando que há uma quantidade reduzida, mas ainda signi�cativa, de indivíduos

com salários muito elevados. De toda forma, ainda se nota a presença de uma quantidade

considerável deoutliers(valores extremos) ao observar oboxplotna Figura 3.7. A Tabela 3.3

ajuda a corroborar o resultado do histograma, uma vez que temos um desvio padrão bastante

signi�cativo. Isso indica uma grande variabilidade nos dados, pois mesmo com a média em

torno de $107 mil dólares ao ano, o desvio padrão é mais de três vezes esse valor ($384 mil

dólares).

Estatística Média Desvio Padrão 1º Quartil Mediana 3º Quartil Maior Valor

Valor ($) 107.000 384.000 25.000 55.000 95.000 50.000.000

Tabela 3.3: Estatísticas da coluna Salário Anual
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Figura 3.6: Distribuição geral do atributo Salário com a função de Log na base 10
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Figura 3.7: Boxplot do Salário aplicado ao Log na base 10
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3.3.2 Análise de Gênero e Cargo

A partir deste ponto, iniciamos a análise dos dados sob a perspectiva de gênero e cargo,

com o objetivo de aprofundar as discussões acerca das desigualdades de gênero no setor de

tecnologia e identi�car possíveis padrões e evidências relevantes.

3.3.2.1 Pergunta de Pesquisa 5 (PQ5):Qual a distribuição dos participantes por gênero

e ano?

Após processar a coluna gênero, conseguimos melhor focar nossa análise na comparação

de gênero. Ao �m desse processo, podemos analisar como cada um dos gêneros evoluíu

ao longo do tempo. Logo abaixo, temos a Figura 3.8 que mostra os dados agrupados por

ano e gênero. Podemos perceber a clara falta de representatividade dos gênero feminino,

apresentando uma média de presença entre as respostas de apenas 5,82%, ao passo que os

outros gêneros apresentam uma média de 94,18%. Esse resultado evidencia a total fatal de

representatividade de feminina.

Figura 3.8: Porcentagem de dados por gênero ao longo dos anos
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3.3.2.2 Pergunta de Pesquisa 6 (PQ6):Qual a distribuição salarial dos participantes por

gênero?

É perceptível uma diferença na questão salarial entre os grupos, como demonstrado na

Figura 3.9, onde a média das mulheres tende a ser consistentemente inferior à média dos

outros gêneros ao longo dos anos. Além disso, ao observarmos a distribuição geral do lo-

garitmo dos salários apresentada na Figura 3.10, vemos que a concentração dos salários das

mulheres e não mulheres parece ser similar, contudo existe uma frequência absoluta muito

menor no gênero feminino, o que é fruto da clara falta de representação das mulheres. Nota-

se, também, uma calda longa a direita no grupo dos outros gêneros, o que indica uma maior

presença de salários mais altos. No entanto, é importante ressaltar que esses resultados são

preliminares e precisam ser corroborados por meio de testes estatísticos mais robustos para

a�rmarmos com segurança a existência de diferenças salariais signi�cativas.

Figura 3.9: Média salarial por gênero ao longo dos anos
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Figura 3.10: Distribuição salarial por gênero
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3.3.2.3 Pergunta de Pesquisa 7 (PQ7):Existe diferença salarial estatisticamente signi�-

cativa entre os gênero por Cargo?

Antes de analisarmos os resultados dos testes de hipóteses, é importante observamos a

distribuição dos dados por gênero e por cargo. A Figura 3.11 mostra a distribuição geral dos

participantes por cargo, evidenciando uma predominância expressiva do per�l de Desenvol-

vedor, que representa 96,31% da amostra. Os demais cargos — Designer (2,63%), Analista

de Qualidade (0,74%) e Gerente de Produto (0,32%) — apresentam participação signi�cati-

vamente inferior, revelando um viés importante na base de dados em favor de per�s técnicos

de desenvolvimento. Já a Figura 3.12 detalha a composição de gênero dentro de cada cargo,

evidenciando que, mesmo entre os cargos menos representativos, a participação feminina

permanece inferior a 11%. A maior proporção de mulheres ocorre entre Analistas de Quali-

dade (10,58%), seguida por Designers (9,10%) e Gerentes de Produto (7,68%). O cargo de

Desenvolvedor, além de ser o mais comum, é também o que apresenta a menor proporção de

mulheres (5,61%).

Figura 3.11: Distribuição dos cargos
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Figura 3.12: Distribuição dos cargos por gênero

Para veri�car a existência de diferenças salariais entre os grupos de gênero, foi apli-

cado o teste deMann-Whitney[26]. Trata-se de um teste não paramétrico adequado para

comparar duas amostras independentes quando a variável analisada não segue distribuição

normal, como é o caso do salário. Além disso, o teste é robusto frente a tamanhos amostrais

desbalanceados, o que o torna apropriado para o contexto desta análise.

Conforme discutido anteriormente, tanto os testes de hipóteses quanto os intervalos de

con�ança foram aplicados para cada um dos dois grupos de gênero ("Mulher"e "Não Mu-

lher") em cada um dos cargos da base de dados. Esses dois métodos contribuem para quan-

ti�car e evidenciar as diferenças salariais por gênero e por cargo. Antes de observar os

resultados dos testes, é importante deixar claro a hipótese nula e a hipótese alternativa.

� H0: Não há diferença signi�cativa entre o salário do grupo das mulheres e do grupo

das não mulheres.

� H1: Há diferença signi�cativa entre o salário do grupo das mulheres e do grupo das
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não mulheres.

A Figura 3.13 apresenta um panorama visual dos resultados dos testes de hipóteses por

cargo e gênero, enquanto a Tabela 3.4 detalha os valores de p-valor, tamanhos de efeito (d

de Cohen) e intervalos de con�ança por grupo. Analisando os resultados, observamos que

os testes apontaram diferenças estatisticamente signi�cativas nos cargos de Desenvolvedor e

Gerente de Produto (p < 0,05). No caso de Desenvolvedor, o teste deLeveneindicou ausência

de homogeneidade de variâncias entre os grupos (p < 0,05) e, por essa razão, o tamanho de

efeitod de Cohen não foi calculado. Além disso, Desenvolvedor apresentou o menor p-valor

entre os cargos, muito próximo de zero, o que sugere evidência estatística particularmente

forte de diferença salarial em comparação aos demais. Para Gerente de Produto, embora a

diferença salarial seja estatisticamente signi�cativa, o tamanho de efeito estimado foi baixo

(d = 0,03), o que indica magnitude prática pequena. Já nos cargos de Designer e Analista de

Qualidade, não foram observadas diferenças estatisticamente signi�cativas (p > 0,05), e os

tamanhos de efeito também foram baixos (d = 0,07 e d = 0,10), reforçando a interpretação

de que não há evidência substancial de desigualdade salarial nesses grupos.

Cargo Teste de Hipóteses D de Cohen P-valor CI Não Mulher CI Mulher

Designer Falhou em rejeitar H0 0.07 0.54 [104887.38 - 120076.5] [75939.07 - 116568.84]

Analista de Qualidade Falhou em rejeitar H0 0.10 0.30 [84194.68 - 114465.34] [52677.63 - 100963.3]

Desenvolvedor Rejeitou H0 Não se aplica 0.00� [107683.41 - 110856.55] [92341.45 - 109488.99]

Gerente de Produto Rejeitou H0 0.03 0.01� [111275.16 - 198660.82] [98883.29 - 189809.23]
� p-valor< 0,05 (estatisticamente signi�cativo)

Tabela 3.4: Resultados do teste de hipóteses por cargo com intervalo de con�ança separado

por gênero.
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Figura 3.13: Resultados dos Testes por Cargo e Classe

3.3.2.4 Pergunta de Pesquisa 8 (PQ8):Existe diferença salarial estatisticamente signi�-

cativa entre gênero por Cargo ao longo dos anos?

Agrupando nossos dados por ano, conseguimos obter os resultados necessários para res-

ponder a essa pergunta. A Tabela 3.5 compreende os resultados dos testes realizados ao

longo dos anos. Observando a tabela conseguimos chegar a algumas conclusões.

Ao analisar os resultados referentes ao cargo de Desenvolvedor, observa-se que, em di-

versos anos, houve evidência estatística de diferença salarial entre os gêneros. Em particular,

os anos de 2014, 2015, 2016, 2021 e 2022 apresentaram p-valores inferiores a 0,05, indi-

cando a existência de diferença salarial signi�cativa. Nos anos de 2014, 2015, 2016 e 2019,

o teste deLeveneapontou falta de homogeneidade de variâncias entre os grupos (p < 0,05),

motivo pelo qual o tamanho de efeitod de Cohen não foi calculado. Nos demais anos com
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p-valor signi�cativo (2021 e 2022), os tamanhos de efeito foram pequenos (d� 0,05), o que

sinaliza que, embora estatisticamente signi�cativas, essas diferenças tendem a ser discretas

do ponto de vista prático. Já nos anos em que a hipótese nula não foi rejeitada (como 2017,

2018, 2019 e 2020), os tamanhos de efeito também se mantiveram baixos, reforçando a au-

sência de diferença substancial entre os grupos naquele período. Esses resultados sugerem

uma possível redução na magnitude das disparidades salariais ao longo do tempo, embora

diferenças persistam em certos anos.

Cargo Ano Teste de Hipóteses d de Cohen P-valor CI Não Mulher CI Mulher

Designer 2016 Não rejeitou H0 0.28 0,07 [47039.47 - 58969.3] [27878.79 - 55151.52]

Designer 2018 Não rejeitou H0 -0.06 0,44 [75461.43 - 101108.68] [57159.57 - 157926.83]

Designer 2019 Não rejeitou H0 0.09 0,44 [119081.16 - 143142.56] [71712.9 - 143600.67]

Designer 2020 Não rejeitou H0 0.04 0,16 [88957.93 - 113584.22] [64756.66 - 127164.57]

Desenvolvedor 2014 Rejeitou H0 Não se aplica 0,00� [83663.37 - 88752.48] [56315.79 - 74210.53]

Desenvolvedor 2015 Rejeitou H0 Não se aplica 0,00� [54240.0 - 55911.41] [39308.76 - 46129.03]

Desenvolvedor 2016 Rejeitou H0 Não se aplica 0,00� [54360.71 - 55340.07] [47239.3 - 51190.48]

Desenvolvedor 2017 Não rejeitou H0 -0.02 0,73 [49988.87 - 55772.77] [42232.22 - 65907.49]

Desenvolvedor 2018 Não rejeitou H0 0.03 0,06 [95332.83 - 99669.0] [83127.51 - 101023.07]

Desenvolvedor 2019 Não rejeitou H0 Não se aplica 0,97 [124533.59 - 129995.2] [104667.79 - 122122.36]

Desenvolvedor 2020 Não rejeitou H0 0.04 1,00 [100790.48 - 106429.84] [86921.01 - 105810.7]

Desenvolvedor 2021 Rejeitou H0 0.03 0,00� [110768.55 - 120042.69] [84417.29 - 121847.23]

Desenvolvedor 2022 Rejeitou H0 0.01 0,04� [156222.53 - 170667.99] [113241.06 - 227668.98]

Gerente de Produto 2016 Não rejeitou H0 -0.06 0,80 [62191.83 - 74192.31] [49444.44 - 94444.44]

Gerente de Produto 2019 Rejeitou H0 0.01 0,03� [87546.3 - 235620.35] [101747.25 - 206572.36]

Gerente de Produto 2022 Não rejeitou H0 0.21 0,36 [209090.11 - 678676.41] [93555.68 - 407894.34]

Analista de Qualidade 2015 Não rejeitou H0 -0.14 0,53 [41785.71 - 55178.57] [35000.0 - 71666.67]

Analista de Qualidade 2016 Não rejeitou H0 0.15 0,19 [45494.88 - 54044.37] [31794.87 - 57179.49]

Analista de Qualidade 2019 Não rejeitou H0 0.09 0,46 [95774.62 - 165165.47] [46108.21 - 191202.73]

Analista de Qualidade 2020 Não rejeitou H0 0.25 0,77 [65842.97 - 143528.58] [36094.93 - 67080.53]

Analista de Qualidade 2021 Não rejeitou H0 0.02 0,52 [71208.85 - 139196.96] [55304.25 - 152962.65]

Analista de Qualidade 2022 Não rejeitou H0 0.22 0,48 [90609.63 - 194525.52] [48065.94 - 77920.86]
� p-valor< 0,05 (estatisticamente signi�cativo)

Tabela 3.5: Resultados do teste de hipóteses por cargo e ano com respectivos valores de p-

valor, D de Cohen e intervalos de con�ança por gênero.

No caso do cargo de Designer, não foram encontradas diferenças estatisticamente sig-

ni�cativas entre os grupos de gênero em nenhum dos anos analisados (2016, 2018, 2019 e

2020), uma vez que todos os p-valores observados foram superiores a 0,05. Apesar disso, os

tamanhos de efeito (d de Cohen) variaram entre -0,06 e 0,28, sendo que o valor mais elevado
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foi registrado em 2016 (d = 0,28), o que sugere uma tendência de disparidade, ainda que

não estatisticamente con�rmada. Os demais anos apresentaram tamanhos de efeito bastante

baixos, reforçando a ideia de que, para essa função especí�ca, não há indícios robustos de

desigualdade salarial entre "Mulheres"e "Não Mulheres"no período analisado.

Para o cargo de Gerente de Produto, destaca-se o ano de 2019, em que o teste de hi-

póteses indicou rejeição da hipótese nula (p = 0,03), sugerindo diferença estatisticamente

signi�cativa entre os grupos de gênero. No entanto, o tamanho de efeito associado foi muito

pequeno (d = 0,01), o que indica que, apesar da signi�cância estatística, a magnitude prática

da diferença é desprezível. Nos outros anos analisados (2016 e 2022), os testes não rejeita-

ram a hipótese nula, com p-valores elevados (0,80 e 0,36, respectivamente) e tamanhos de

efeito baixos (d = -0,06 e d = 0,21), sugerindo ausência de desigualdades salariais relevantes

nesse cargo ao longo dos anos observados.

No caso do cargo de Analista de Qualidade, nenhum dos anos apresentou p-valores infe-

riores ao nível de signi�cância de 5%, indicando que não foram encontradas evidências es-

tatísticas de desigualdade salarial entre os grupos. Os tamanhos de efeito observados (entre

-0,14 e 0,25) também foram pequenos em todos os anos analisados, reforçando a conclusão

de que as diferenças salariais entre "Mulheres"e "Não Mulheres"são mínimas ou inexistentes

nessa função. Esses resultados sugerem uma maior paridade salarial de gênero no cargo de

Analista de Qualidade ao longo do período estudado.

3.3.3 Modelos de Regressão

Como forma de mensurar e avaliar a importância dos atributos gênero e cargo no valor do

salário dos pro�ssionais, desenvolvemos modelos de regressão com o objetivo de melhor

explicar o salário anual dos participantes. Além dessas variáveis, também incluímos país

e anos de experiência, com o intuito de aprimorar a performance preditiva dos modelos.

Nesta etapa, foi adotado um único cenário de análise: a construção de um modelo separado

para cada ano da pesquisa. Essa abordagem permite capturar variações salariais ao longo do

tempo, considerando possíveis mudanças estruturais no mercado. Para avaliar a qualidade

dos modelos, utilizamos o coe�ciente de determinação (R2), métrica que varia de 0 a 1 e

indica a proporção da variância da variável dependente explicada pelas variáveis indepen-

dentes. Em outras palavras, oR2 expressa o quanto os dados observados são reproduzidos
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pelas estimativas do modelo.

3.3.3.1 Modelo por Ano

Neste cenário, �ltramos os dados por ano para construir um modelo de regressão espe-

cí�co para cada período. A Tabela 3.6 apresenta os modelos de regressão ajustados para

cada ano, organizados com base nos respectivos valores deR2, que indicam a proporção da

variação salarial explicada pelas variáveis do modelo. Para cada variável, a tabela exibe o

coe�ciente estimado e o respectivo p-valor entre parênteses. O sinal do coe�ciente indica

se o impacto da variável sobre o salário é positivo ou negativo, enquanto o p-valor re�ete a

signi�cância estatística do efeito.

Observando a Tabela 3.6, vemos que o ano de 2017 apresentou o maior poder explicativo

do modelo (R2 = 0;74), indicando que 74% da variação nos salários pode ser explicada pe-

las variáveis incluídas. Nesse ano, o gênero mulher teve um coe�ciente positivo (1283,56),

sugerindo um impacto favorável sobre os salários. No entanto, o p-valor elevado (0,682)

aponta para ausência de signi�cância estatística, o que signi�ca que o efeito observado pode

ser resultado do acaso. Nos demais anos, o coe�ciente associado ao gênero mulher foi con-

sistentemente negativo, indicando que ser mulher está associado a salários mais baixos em

comparação aos outros gêneros, quando controladas as demais variáveis. Em particular, nos

anos de 2020, 2021 e 2022, a magnitude desse efeito foi mais acentuada (com coe�cientes de

-4581, -7298 e -6310, respectivamente), e os p-valores foram inferiores a 0,01, evidenciando

forte signi�cância estatística. Isso sugere que, nesses anos, o impacto negativo do gênero

sobre os salários foi tanto relevante quanto estatisticamente robusto.

Em termos de tendência temporal, nota-se que a in�uência negativa do gênero mulher

aumentou a partir de 2018. O coe�ciente passou de -3262 em 2018 para -7298 em 2021,

indicando uma intensi�cação da disparidade salarial de gênero nesse intervalo. O valor de

R2, embora um pouco inferior ao de 2017, permaneceu relativamente estável nos anos re-

centes (em torno de 0,53 a 0,57), indicando uma consistência na capacidade explicativa dos

modelos.
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Ano

da Coleta
Intercept

Gênero

Mulher
Designer

Analista

de Qualidade

Gerente de

Produto
Desenvolvedor

N.ºde

Observações
R2

2014 25852.69
-13803.06

(0.02)**
0.0 0.0 0.0

25852.69

(0.0)***
524 0.24

2015 17787.99
-2336.93

(0.08)*

3797.75

(0.14)**

-2683.48

(0.23)

16936.81

(0.0)***

-263.1

(0.83)
10012 0.55

2016 8421.42
-1936.26

(0.01)**

-2637.35

(0.1)**

403.25

(0.79)

9843.52

(0.0)***

812.0

(0.35)
31085 0.56

2017 5124.33
1283.56

(0.68)

-2245.21

(0.78)
0.0 0.0

7369.54

(0.11)
892 0.74

2018 9371.79
-3262.94

(0.0)***

61.67

(0.98)

0.0

(0.6)

1380.32

(0.83)

7929.8

(0.0)***
34062 0.53

2019 9085.24
-4494.56

(0.0)***

-4811.71

(0.0)***

-1669.35

(0.36)

11926.31

(0.0)***

3639.99

(0.0)***
43135 0.53

2020 8290.35
-4581.05

(0.0)***

-6253.86

(0.0)***

-3500.97

(0.15)

15980.71

(0.0)***

2064.47

(0.2)
25861 0.57

2021 9605.31
-7298.22

(0.0)***

-1589.77

(0.72)

-4743.12

(0.03)**

15568.65

(0.0)

369.55

(0.81)
39616 0.54

2022 11713.93
-6310.2

(0.0)***

-2817.25

(0.65)

-5345.04

(0.04)**

18240.01

(0.0)

1636.21

(0.39)
31133 0.53

Tabela 3.6: Modelos de predição de salário por ano

O ano de 2014, apesar de apresentar o menorR2 (0,24) e o menor número de observa-

ções, exibiu o maior coe�ciente negativo (-13803), com signi�cância estatística (p = 0;023).

Esse resultado sugere uma forte penalização salarial associada ao gênero naquele ano, em-

bora a baixa qualidade do modelo limite a con�ança na estimativa. Por �m, em 2015, embora

o coe�ciente também tenha sido negativo (-2336), o p-valor (0,079) indica que esse efeito

não alcançou signi�cância estatística ao nível convencional de 5%, o que requer uma inter-

pretação mais cautelosa.

Podemos aplicar a mesma lógica de análise para os coe�cientes associados aos cargos.

De forma geral, observa-se que os cargos deGerente de Produtoe Desenvolvedorestão, na

maioria dos anos, associados a efeitos positivos sobre o salário, indicando que indivíduos

nessas funções tendem a receber remunerações mais altas, quando controladas as demais

variáveis.

O cargo deGerente de Produtoapresentou coe�cientes positivos e altamente signi�cati-

vos, especialmente entre os anos de 2015 e 2020, com valores superiores a 15.000 em diver-
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sos anos. Esses resultados apontam para uma valorização consistente dessa função no mer-

cado de tecnologia. O ano de 2022 também apresenta um coe�ciente elevado (18.240,01),

embora sem marcação de signi�cância na tabela, o que pode estar relacionado ao arredonda-

mento ou à formatação. De maneira semelhante, o cargo deDesenvolvedorapresentou coe�-

cientes positivos na maioria dos anos, com destaque para 2014 (25.852,69), 2018 (7.929,80)

e 2019 (3.639,99), todos estatisticamente signi�cativos. Esses valores sugerem que essa fun-

ção está sistematicamente associada a salários mais elevados. Contudo, em anos como 2015

e 2021, os coe�cientes foram baixos ou estatisticamente não signi�cativos, indicando uma

oscilação na força desse efeito ao longo do tempo.

Em contraste, os resultados para o cargo deDesignerrevelam coe�cientes majoritaria-

mente negativos ou não signi�cativos. Em anos como 2019 e 2020, os coe�cientes foram

expressivamente negativos, sendo estatisticamente signi�cativos, o que sugere uma penali-

zação salarial associada a essa ocupação. Embora alguns anos tenham apresentado valores

positivos, como 2015, esses efeitos não se mostraram estatisticamente robustos. O cargo de

Analista de Qualidadeapresentou resultados mais variáveis. Embora o coe�ciente tenha sido

positivo em alguns anos (como 2016), os valores tenderam a ser negativos e pouco signi�-

cativos na maioria dos casos. Apenas em 2021 (coe�ciente de -4.743,12) e 2022 (-5.345,04)

os efeitos foram negativos e estatisticamente signi�cativos, o que sugere que pro�ssionais

nessa função enfrentaram penalizações salariais mais claras nesses períodos.

Esses resultados revelam uma hierarquia implícita na valorização das ocupações, com

Gerentes de Produtoe Desenvolvedoresrecebendo os maiores retornos salariais, enquanto

Designerse Analistas de Qualidadetendem a apresentar efeitos neutros ou negativos sobre

a remuneração, especialmente quando tais efeitos são estatisticamente signi�cativos. A Fi-

gura 3.14 complementa os dados da Tabela 3.6, permitindo observar padrões temporais mais

claramente.
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Figura 3.14: Valores dos Coe�cientes da Regressão
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3.4 Discussão dos Resultados

Como vimos, a análise quantitativa realizada até o momento identi�cou diferenças salariais

estatisticamente signi�cativas em alguns subgrupos da amostra, particularmente nos cargos

de Desenvolvedor e, em menor escala, Gerente de Produto. No caso de Desenvolvedor,

os testes segmentados por ano apontaram para a recorrência dessas desigualdades salariais,

com p-valores abaixo de 0,05 em diversos períodos. Ainda assim, é importante observar

que, na maioria dos casos, os tamanhos de efeito foram baixos, o que indica que, embora as

diferenças sejam estatisticamente detectáveis, sua magnitude prática tende a ser limitada.

Outro ponto relevante a ser comentado é a correlação negativa entre a variável de gênero

mulher e os salários. Essa relação foi observada na construção dos modelos de regressão

por ano, conforme sumarizado na Tabela 3.6, em que quase todos os anos apresentaram

coe�cientes negativos para essa variável. O baixo p-valor associado reforça que essa relação

não é fruto do acaso. Resultados semelhantes foram encontrados na análise dos modelos

segmentados por ano e continente. Esses achados evidenciam uma disparidade salarial de

gênero ainda bastante presente no setor de tecnologia.

Na literatura, algumas hipóteses podem nos ajudar a explicar esses resultados. Sterling

et al. [38] apontam para uma correlação entre a falta de con�ança das mulheres e salários

mais baixos. De acordo com essa pesquisa, indivíduos que demonstram maior con�ança em

suas próprias competências e habilidades têm maior facilidade para convencer seus empre-

gadores a conceder aumentos salariais e assumir posições de maior destaque. Essa hipótese

está alinhada com outros estudos que indicam que as mulheres sofrem signi�cativamente

da síndrome do impostor, ou seja, mesmo com realizações pro�ssionais e acadêmicas, elas

continuam duvidando de si mesmas. Trinkenreich et al.[41] também destacam a síndrome

do impostor como uma das causas pelas quais as mulheres pedem demissão, pois acreditam

não estar à altura em termos de competência pro�ssional de seus colegas homens e, muitas

vezes, mascaram essa justi�cativa de demissão com outras razões pessoais.

Diante dessas evidências, é fundamental adotar estratégias que promovam a equidade sa-

larial e a con�ança das mulheres no ambiente pro�ssional. Ainda no estudo de Trinkenreich

et al. [41], os autores sugerem a implementação de políticas de apoio ao equilíbrio entre vida

pessoal e pro�ssional, como maior �exibilidade de horários e local de trabalho, suporte à pa-
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rentalidade e programas de mentoria. Além disso, iniciativas que valorizem e reconheçam as

conquistas femininas, incluindo a promoção de mulheres para cargos de liderança e a visibi-

lidade de seus sucessos em eventos e redes sociais, podem contribuir para um ambiente mais

inclusivo e estimulante. Outra recomendação do estudo é a capacitação dos gestores para

lidarem de forma mais empática com questões de gênero, reduzindo vieses inconscientes e

criando condições mais equitativas para progressão na carreira. Tais medidas não apenas be-

ne�ciam as mulheres diretamente, mas também fomentam uma cultura organizacional mais

diversa e inovadora.

3.5 Limitações

Uma das principais ameaças à validade deste estudo diz respeito ao viés de participação da

amostra. Como os dados foram obtidos a partir da pesquisa voluntária doStack Over�ow, há

uma limitação natural quanto à representatividade da população analisada. Pro�ssionais que

não participam da plataforma ou que optaram por não responder à pesquisa podem ter per�s

diferentes, o que afeta a generalização dos resultados. Para mitigar essa limitação, foram

utilizadas amostras de diferentes anos e regiões, a �m de capturar uma variedade maior de

contextos pro�ssionais.

Outra ameaça refere-se à con�abilidade das variáveis autorelatadas, como salário, anos

de experiência e tipo de cargo. Essas informações podem conter imprecisões, seja por erro de

preenchimento, omissão ou má interpretação da pergunta por parte dos respondentes. Para

reduzir esse risco, foram aplicados �ltros nos dados, como a remoção de registros inconsis-

tentes, além da transformação de variáveis categóricas em representações mais padronizadas,

por meio de técnicas comoone-hot encoding.

Por �m, reconhece-se que o estudo se limita a analisar associações estatísticas e não

permite inferência causal. Para minimizar interpretações equivocadas, os resultados foram

sempre discutidos em termos de associação e tendências, e não como relações de causa e

efeito.



Capítulo 4

Análise de Regras de Associação

Para aprofundar os resultados encontrados no capítulo anterior, realizamos a aplicação da

técnica conhecida como Algoritmo de Regras de Associação (ARL). Essa estratégia auxi-

lia na identi�cação de estruturas naturais derivadas das relações entre as características dos

dados. Assim, ao aplicar a ARL na nossa base de dados, podemos identi�car regras de as-

sociação que possivelmente nos ajudam na formulação de hipóteses mais precisas sobre as

diferenças e semelhanças entre os gêneros. Optamos por realizar um estudo a parte com esse

algoritmo, a �m de podermos melhor comparar com os resultados anteriores. Com o auxílio

do ARL, esperamos reforçar conclusões anteriores, assim como descobrir novas hipóteses

para os dados.

4.1 Motivação e Perguntas de Pesquisa

O Algoritmo de Regras de Associação (ARL) foi introduzida por Agrawal et al.[1] como

uma técnica para identi�car padrões frequentes e correlações entre itens em um banco de

dados. Uma das principais vantagens desse método é que ele não possui uma fase de treina-

mento, eliminando custos computacionais associados a esse processo. Além disso, trata-

se de um algoritmo não supervisionado, o que signi�ca que não exige dados rotulados,

tornando-o particularmente útil para a descoberta de padrões ocultos em grandes volumes

de informações. Por outro lado, a ARL apresenta desa�os computacionais, especialmente

no que diz respeito ao armazenamento e processamento da matriz esparsa gerada. Depen-

dendo do tamanho e da densidade da base de dados, essa matriz pode se tornar extremamente

48
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grande, di�cultando seu carregamento na memória e aumentando o tempo de processamento

Dito isso, o ARL já foi amplamente utilizada em diferentes domínios, demonstrando

sua versatilidade na extração de padrões e relações ocultas em bases de dados complexas.

Garcia et al.[11], por exemplo, aplicaram ARL para mineração de dados textuais gerados por

usuários em redes sociais. Em seu estudo, os autores destacaram a capacidade do algoritmo

de sintetizar grandes volumes de informações e identi�car padrões de relação que seriam

difíceis de perceber explicitamente.

Subasish et al.[10] utilizaram ARL na identi�cação de padrões em dados de acidentes

de trânsito nos Estados Unidos. Um dos achados mais relevantes do estudo foi a correla-

ção entre acidentes envolvendo pedestres e condições de baixa iluminação, especialmente

quando os indivíduos não estavam na calçada. Por sua vez, Dogan[13] aplicou ARL no

desenvolvimento de um algoritmo de recomendação para sistemas dee-commerce. A abor-

dagem proposta utilizou regras de associação para identi�car os produtos mais lucrativos e

otimizá-los para recomendação, melhorando a e�ciência das estratégias de venda.

No contexto do desenvolvimento de software, Coelho et al.[7] exploraram ARL para

comparar padrões depull requestsque passaram por refatoração de código com aqueles que

não passaram. A aplicação da técnica possibilitou a identi�cação de fatores que diferenciam

solicitações de alteração de código mais suscetíveis a modi�cações estruturais, contribuindo

para a compreensão de boas práticas no processo de desenvolvimento.

4.1.1 Perguntas de Pesquisa

Para melhor estruturar a investigação, formulamos as seguintes perguntas de pesquisa, cu-

jas respostas serão abordadas nas próximas seções com base nas regras identi�cadas pelo

Algoritmo de Regras de Associação (ARL).

1. A localização geográ�ca e o gênero in�uenciam a distribuição salarial dos pro�ssio-

nais de tecnologia?

2. Qual é o impacto do tempo de experiência na faixa salarial de um pro�ssional e como

ele varia entre gêneros?

� Existe uma associação estatisticamente signi�cativa entre pouca experiência e sa-

lários baixos? Essa relação afeta mulheres e não mulheres de maneira diferente?
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� A progressão salarial ocorre de forma semelhante para mulheres e não mulheres?

4.2 Metodologia

O Algoritmo de Regras de Associação (ARL) é uma técnica exploratória utilizada para iden-

ti�car padrões do tipo“se X, então Y”em bases de dados. Esses padrões re�etem a coo-

corrência entre atributos, sem pressupor relações causais. Independende do contexto no qual

ARL é aplicada, ela geralmente segue este �uxo de trabalho: seleção de características, en-

genharia de características, escolha e execução de algoritmos e interpretação dos resultados

(assistida por medidas de interesse). Todo o código utilizado nas análises estatísticas e ex-

perimentos realizados nesta pesquisa está disponível em um repositório público doGithub

1[36].

4.2.1 Seleção de características

Continuamos utilizando a mesma base de dados empregada na etapa anterior, agora enri-

quecida com a inclusão de duas novas colunas: o continente de residência dos participantes

e seus anos de experiência pro�ssional. A localização geográ�ca é considerada relevante,

pois re�ete aspectos culturais e econômicos que podem in�uenciar diretamente a trajetória

pro�ssional. Além disso, os anos de experiência são um indicador crucial para compreender

a maturidade pro�ssional e o estágio de desenvolvimento na carreira, fatores que também

podem impactar as análises e conclusões do estudo. Por �m, temos as seguintes colunas:

gênero, salário, continente, cargo e anos de experiência. A Tabela 4.1 representa a estrutura

dos dados, através de alguns exemplos.

Ano Gênero Cargo Salário Anual ($) Anos de Experiência País Continente Código do País

2014 Não Mulher Desenvolvedor 140000.0 11 Estados Unidos da AméricaAmérica do Norte USA

2014 Não Mulher Desenvolvedor 140000.0 11 Estados Unidos da AméricaAmérica do Norte USA

2014 Não Mulher Desenvolvedor 110000.0 11 Estados Unidos da AméricaAmérica do Norte USA

2014 Não Mulher Desenvolvedor 70000.0 3.5 Estados Unidos da AméricaAmérica do Norte USA

2014 Não Mulher Desenvolvedor 90000.0 11 Estados Unidos da AméricaAmérica do Norte USA

Tabela 4.1: Amostra dos dados com a inclusão das colunas: continente e anos de experiência

1O GitHub é uma plataforma online amplamente utilizada para hospedagem, versionamento e compartilha-

mento de código-fonte, permitindo a colaboração entre desenvolvedores de forma distribuída.
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4.2.2 Processamento das características

Foi aplicada uma técnica de categorização nas variáveis contínuasSalárioe Anos de Expe-

riência, com base em seus respectivos quartis. Os quartis representam pontos de corte que

dividem a distribuição de uma variável em quatro partes iguais, permitindo identi�car faixas

como baixa, média e alta. Para a variávelSalário, os valores de corte foram: Q1 = $25,200,

Q2 = $55,000 e Q3 = $95,000. Já paraAnos de Experiência, os quartis foram: Q1 = 3,5,

Q2 = 6 e Q3 = 11. A partir dessas divisões, foram criadas duas novas variáveis categóricas

com quatro faixas:Baixo ( Q1), Médio ( Q2), Alto ( Q3) eMuito Alto (> Q3). Essa estra-

tégia foi adotada por sua simplicidade e e�ciência computacional, permitindo representar as

variáveis numéricas de forma discreta sem perda de informação relevante. Além disso, essa

abordagem preserva osoutliers, tratados neste estudo como elementos informativos e poten-

cialmente reveladores de padrões estruturais nos dados. A distribuição das variáveisAnos de

Experiênciae Salário, bem como a segmentação realizada com base nos quartis, pode ser

visualizada nas Figuras 4.1 e 4.2, respectivamente.
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Figura 4.1: Distribuição de anos de experiência por quartis
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Figura 4.2: Distribuição de salário por quartis
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4.2.3 Seleção do algoritmo

Adotamos uma estratégia semelhante à proposta por Flavia et al.[7], ao selecionar o al-

goritmo FP-Growth[19] para a extração de conjuntos de itens frequentes, posteriormente

utilizados na aprendizagem de regras de associação. Desenvolvemos, então, um programa

em Pythonpara realizar a ARL , utilizando a implementação doFP-Growthdisponível no

módulomlxtend.frequent_patterns. Para garantir a obtenção de regras signi�cativas, de�ni-

mos os seguintes limites mínimos: con�ança� 0; 5, lift > 1 e convicção> 1.

4.2.4 Interpretação dos resultados

Utilizamos as regras identi�cadas pelo algoritmo ARL como base para a formulação de novas

hipóteses. O algoritmo foi executado separadamente para cada um dos grupos: mulheres

e não mulheres. Em seguida, conduzimos duas etapas distintas: uma etapa de inspeção

manual, com o objetivo de identi�car regras potencialmente interessantes, e uma etapa de

formulação de hipóteses, direcionada a testes estatísticos posteriores.

4.3 Resultados

Ao todo, o algoritmo ARL identi�cou 51 regras. Para re�nar essa lista, focamos na seleção

de regras com valores elevados delift e convicção, uma vez que esses indicadores sugerem

que as regras são frequentemente observadas e que seus antecedentes e consequentes estão

fortemente correlacionados. Para facilitar a visualização das regras mais interessantes, ela-

boramos grá�cos de dispersão com base nos valores delift e convicção. Nesse contexto,

quanto maiores os valores delift e convicção, mais próximas do canto superior direito as

regras estarão posicionadas. A Imagem 4.3 ilustra as regras encontradas pelo algoritmo.

Perceba que elas estão agrupadas pelo gênero.

Após uma análise manual das regras obtidas, realizamos a escolha das regras contidas

na Tabela 4.2. Esse processo de seleção focou em regras com alta con�ança elift , além da-

quelas que revelavam relações informativas entre gênero, salário, experiência e localização

geográ�ca. Com base nessas regras, foram identi�cadas tendências e padrões relevantes, que

apontam para relações entre experiência e a pro�ssão de desenvolvedor, disparidades salari-
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ais regionais e diferenças na distribuição salarial entre gêneros. Essas questões serão explo-

radas em maior profundidade nas próximas seções, onde serão discutidas detalhadamente,

contextualizadas com a literatura existente e interpretadas à luz do cenário mais amplo das

desigualdades salariais no setor de tecnologia da informação.

Figura 4.3: Relação entreconvicçãoe lift nas regras de associação por gênero

ID Regra
Mulher Não Mulher

Suporte Con�ança Lift Convicção Suporte Con�ança Lift Convicção

1 {AnosExp_Alto} ! {Desenvolvedor} 0,20 0,95 1,01 1,12 0,28 0,97 1,01 1,22

2 {Salário_Muito_Alto} ! {América do Norte} 0,18 0,80 2,01 2,96 0,16 0,63 2,16 1,92

3 {Salário_Médio}! {Europa} 0,16 0,63 1,70 1,69 0,17 0,67 1,49 1,66

4 {Ásia} ! {Salário_Baixo} 0,11 0,74 2,74 2,80 0,11 0,67 2,68 2,25

5 {Salário_Baixo}! {AnosCod_Baixo} 0,18 0,68 1,53 1,74 0,14 0,57 1,89 1,62

Tabela 4.2: Regras geradas pelo ARL e selecionadas manualmente
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4.3.1 Como a localização geográ�ca e o gênero in�uenciam a distribui-

ção salarial dos pro�ssionais de tecnologia?

Os resultados apresentados na Tabela 4.2 indicam que tanto a localização geográ�ca quanto

o gênero exercem in�uência signi�cativa sobre a distribuição salarial dos pro�ssionais de

tecnologia.

Em relação à localização geográ�ca, observa-se que salários muito altos estão fortemente

associados à América do Norte. Para o gênero feminino, a regraf Salário_Muito_Altog !

f América do Norteg apresentou valores elevados de con�ança (0,80) e convicção (2,96),

sugerindo uma relação forte entre esses dois fatores. Embora o gênero não feminino também

apresente associação com essa região, os valores de con�ança (0,63) e convicção (1,92)

são inferiores, indicando que, entre as pessoas com salários muito altos, aquelas do gênero

feminino estão proporcionalmente mais concentradas na América do Norte.

Na Europa, a associação entre salários médios e localização é semelhante entre os gêne-

ros, mas olift é maior para o gênero feminino (1,70 contra 1,49), o que sugere uma concen-

tração relativamente mais forte de mulheres com salários médios na região.

No caso da Ásia, a regraf Ásiag ! f Salário_Baixog apresenta uma das associações mais

marcantes do conjunto analisado. Para o gênero feminino, acon�ança (0,74), lift (2,74) e

convicção(2,80) são todas superiores às observadas para o gênero não feminino, indicando

que, embora ambos os gêneros estejam associados a salários mais baixos nesse continente, a

força dessa associação é mais acentuada para o gênero feminino.

Portanto, os dados sugerem que a combinação entre localização geográ�ca e gênero con-

tribui para diferenças estruturais na distribuição salarial, com o gênero feminino sendo mais

penalizado em determinadas regiões, como a Ásia, e relativamente mais representado entre

os salários elevados em outras, como a América do Norte. Esses padrões apontam para pos-

síveis desigualdades sistêmicas in�uenciadas por fatores geográ�cos e de gênero no setor

tecnológico.
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4.3.2 Qual é o impacto do tempo de experiência na faixa salarial de um

pro�ssional e como ele varia entre gêneros?

A análise das regras de associação revelou uma relação signi�cativa entrepoucos anos de

experiênciae salários baixos, indicando que pro�ssionais com menos tempo de atuação no

mercado têm maior probabilidade de receber remunerações mais baixas. Uma das regras

mais expressivas identi�cadas mostra que ter baixa experiência está fortemente associado a

estar na faixa salarial mais baixa, com uma con�ança de 68,1% para mulheres e 56,8% para

não mulheres, além de umlift superior a 1,5, sugerindo que essa relação não ocorre ao acaso.

Esse padrão re�ete a dinâmica natural do mercado de trabalho, onde pro�ssionais que

estão ingressando na área ainda estão adquirindo conhecimentos técnicos, desenvolvendo

habilidades práticas e construindo experiência pro�ssional, o que impacta diretamente a re-

muneração. No início da carreira, muitas pessoas ocupam posições juniores ou participam de

programas de treinamento e estágio, que tradicionalmente oferecem salários menores. En-

tretanto, analisando os valores de con�ança e convicção, podemos ver que a associação entre

pouca experiência e salários baixos é mais forte para mulheres. O valor da convicção, que é

superior para mulheres, indica que o consequente (Salário baixo) é mais dependente do seu

antecedente (Baixa experiência). Esse resultado pode sugerir que as mulheres enfrentam de-

sa�os adicionais na progressão salarial, seja devido a diferenças no acesso a oportunidades,

na negociação salarial ou na permanência em cargos menos remunerados por mais tempo.

Diante desses resultados, optamos por aprofundar a análise por meio de testes de hipó-

teses, segmentando os pro�ssionais em quatro grupos de experiência com base nos quartis

da variávelanos de experiência. Essa segmentação resultou nas seguintes categorias:Baixo

(� 3;5 anos),Médio(3;5 < anos� 6), Alto (6 < anos� 11) eMuito Alto (> 11anos). Essa

classi�cação permitiu veri�car se as diferenças salariais observadas entre gêneros são estatis-

ticamente signi�cativas dentro de cada nível de experiência pro�ssional, possibilitando uma

avaliação mais precisa sobre como a progressão salarial se comporta ao longo da carreira e

se há padrões sistemáticos de desigualdade salarial entre mulheres e não mulheres. Em todos

os casos, o p-valor foi inferior a 5%, levando à rejeição da hipótese nula, o que signi�ca que

as diferenças salariais observadas entre os grupos não ocorrem ao acaso. O resumo de todos

os resultados pode ser observado na tabela 4.3.
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Nível de Experiência Média Salarial (Feminino) Média Salarial (Não Feminino) Diferença entre as médias P-valor

Baixo (� 3;5 anos) $68.101 $69.915 -$1.814 9.93e-25***

Médio (3;5 < anos� 6) $125.055 $106.955 +$18.100 4.86e-25***

Alto (6 < anos� 11) $108.808 $111.940 -$3.132 0.0497**

Muito Alto (> 11anos) $151.144 $164.198 -$13.054 0.0044***

* p-valor < 0.10; ** p-valor< 0.05; *** p-valor < 0.01

Tabela 4.3: Resultados dos Testes de Hipótese para Diferença Salarial por Experiência

Os testes demonstraram que, para pro�ssionais com pouca experiência, as mulheres re-

cebem salários inferiores comparando com os outros gêneros, com uma diferença média de

aproximadamente $1.800 a menos. Essa discrepância é estatisticamente robusta, como in-

dicado pelo p-valor extremamente baixo (9.93e-25), o que sugere que essa diferença não

ocorre ao acaso. Esse achado reforça a hipótese de que a desigualdade salarial entre gêneros

já está presente no início da carreira, possivelmente re�etindo diferenças no acesso a oportu-

nidades, negociação salarial ou distribuição dos pro�ssionais entre setores e empresas com

práticas salariais distintas.

À medida que a experiência aumenta, a diferença salarial tende a se ampliar, especial-

mente no grupo de pro�ssionais com experiência muito alta, onde as mulheres ganham, em

média, $13.000 a menos que os não mulheres. A rejeição da hipótese nula (p-valor = 0,0044)

con�rma que essa diferença é estatisticamente signi�cativa.

Por outro lado, no grupo de pro�ssionais com experiência alta, a diferença salarial é

menor, com mulheres recebendo cerca de $3.100 a menos que não mulheres. O p-valor

de 0.0497, embora estatisticamente signi�cativo, está próximo ao limite de 5%, indicando

que essa diferença existe, mas pode ser menos pronunciada em comparação com os outros

grupos. Isso sugere que, para pro�ssionais nessa faixa de experiência, a desigualdade salarial

pode ser mais sutil ou estar associada a fatores adicionais, como segmentação ocupacional

ou características especí�cas da amostra.

Curiosamente, a única exceção a essa tendência ocorre no grupo de pro�ssionais com

experiência média, onde as mulheres apresentam uma média salarial superior aos outros gê-

neros em, aproximadamente, $18.100. O p-valor extremamente baixo (4.86e-25) sugere que

essa diferença não ocorre ao acaso e é estatisticamente relevante. Esse achado pode ser re-

sultado de fatores estruturais especí�cos desse grupo, como a concentração de mulheres em

setores ou cargos mais bem remunerados, maior seletividade na retenção de mulheres que

permanecem na área após um certo tempo de experiência ou até mesmo práticas organizaci-
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onais que favorecem a equiparação salarial nesse estágio da carreira.

4.4 Discussão dos Resultados

Ao analisarmos os resultados obtidos por meio da aplicação do algoritmo deAssociation Rule

Learning(ARL), foi possível identi�car padrões relevantes sobre a estrutura ocupacional e a

distribuição salarial entre pro�ssionais de tecnologia, com destaque para as diferenças entre

mulheres e não mulheres.

Um dos primeiros achados refere-se à predominância do papel de desenvolvedor no se-

tor, independentemente do tempo de experiência. Esse resultado sugere que essa ocupação

atua como principal porta de entrada para o setor de tecnologia, especialmente para indi-

víduos com habilidades fortes em programação. Considerando essa centralidade da função

de desenvolvedor, esse achado pode orientar a formulação de políticas voltadas à promoção

da equidade de gênero no mercado de TI. Incentivar o ensino de programação para mulhe-

res, especialmente em fases iniciais da formação educacional ou por meio de programas de

requali�cação pro�ssional, pode ser uma estratégia e�caz para reduzir as barreiras de en-

trada no setor. Iniciativas como o programaInspira STEAM, descrito por Guenaga et al.

[18], demonstram que a presença de modelos femininos na área de ciência e tecnologia pode

in�uenciar positivamente as atitudes de meninas em relação à tecnologia. No estudo, 303 es-

tudantes entre 10 e 12 anos participaram de seis sessões de mentoria lideradas por mulheres

pro�ssionais da área de tecnologia, abordando temas como estereótipos de gênero e habili-

dades ocupacionais. Os resultados indicaram melhorias nas atitudes das meninas em relação

à tecnologia e nas percepções sobre pro�ssões relacionadas à ciência e tecnologia. Portanto,

políticas que promovam o aprendizado de programação e ofereçam modelos de referência

acessíveis podem ser estratégicas para ampliar a representatividade feminina nos primeiros

estágios da carreira em tecnologia.

Outro ponto de destaque diz respeito às disparidades salariais observadas entre mulhe-

res e não mulheres em diferentes regiões do mundo. Na América do Norte, os resultados

indicam que mulheres têm maior probabilidade de alcançar faixas salariais mais elevadas,

em comparação com seus pares não mulheres. Na Europa, essa diferença aparece de forma

menos acentuada, sugerindo uma distribuição mais equilibrada entre os grupos. Já na Ásia,
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tanto mulheres quanto não mulheres demonstram associação com salários mais baixos. No

entanto, os indicadores extraídos pelas regras associativas, comolift , convicção e con�ança,

foram mais elevados para o grupo das mulheres, sugerindo que, no continente asiático, há

uma relação mais forte entre ser mulher e receber salários mais baixos. Nesse sentido, estu-

dos como o de Zhi Jin et al.[23] ajudam a explicar esse resultado, visto que os pesquisadores

encontraram evidências de que valores tradicionais associados à cultura confucionista am-

plamente presente em países do Leste Asiático, como o patriarcalismo e o coletivismo, con-

tribuem para o aumento da disparidade salarial de gênero, reforçando a ideia de que fatores

culturais exercem papel signi�cativo na perpetuação dessas desigualdades. Ainda segundo

o estudo, empresas que operam em um mercado com baixa concorrência, são controladas

pelo estado ou apresentam uma concentração muito alta de poder apresentam uma cultura

confucionista tradicional e mais forte. Assim, os achados reforçam a importância de consi-

derar fatores regionais e culturais na análise da equidade salarial, ressaltando que políticas

de inclusão devem ser sensíveis às particularidades de cada contexto para que possam ser

efetivas.

Complementando essa análise, os testes de hipóteses realizados indicaram que, de ma-

neira geral, mulheres tendem a receber salários inferiores aos homens na maioria dos níveis

de experiência pro�ssional. Esse resultado reforça a persistência da desigualdade salarial de

gênero, mesmo quando controlamos por um dos principais fatores associados à progressão

na carreira: o tempo de atuação na área. A constatação de que a disparidade se mantém

em diferentes estágios de experiência pro�ssional sugere que fatores estruturais e sistêmicos

continuam a impactar negativamente a trajetória das mulheres no setor de tecnologia. Tais

achados corroboram diagnósticos anteriores da literatura, os quais apontam que o avanço na

carreira não garante, por si só, igualdade de condições salariais entre os gêneros. Isso eviden-

cia a necessidade de iniciativas que vão além do mero incentivo à permanência feminina na

área, exigindo ações voltadas à promoção de ambientes mais justos e equitativos em termos

de reconhecimento pro�ssional e remuneração.
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4.5 Limitações

Uma limitação relevante deste estudo está na complexidade de interpretar regras de associ-

ação. O algoritmo ARL identi�ca padrões frequentes nos dados, mas não garante que esses

padrões re�itam relações estatisticamente signi�cativas. Para enfrentar essa limitação, os

resultados extraídos pelo algoritmo foram sistematicamente validados com testes estatísticos

(como o teste deMann-Whitneye medidas de efeito), garantindo maior robustez às conclu-

sões.

Outro ponto a ser considerado é a in�uência de fatores não observados, como políticas

internas das empresas, práticas culturais locais ou desigualdades estruturais, que não foram

incluídos nas variáveis analisadas. Para lidar com isso, os dados foram segmentados por

região, com o objetivo de capturar parte das diferenças contextuais existentes entre continen-

tes. Além disso, como os dados também são autorelatados, os mesmos cuidados do primeiro

estudo foram mantidos: exclusão de valores inconsistentes, padronização de categorias e

limitação da análise a registros com informações completas.



Capítulo 5

Trabalhos Relacionados

Diversos estudos têm se dedicado a investigar as disparidades de gênero entre homens e mu-

lheres no setor de tecnologia, com ênfase tanto em análises quantitativas quanto em aborda-

gens baseadas em dados empíricos. Dados coletados de plataformas como oStack Over�ow

e similares são bastante utilizados, visto a sua quantidade de usuários e nível de representati-

vidade. Há ainda outros estudos que preferem construir suas próprias bases de dados através

de questionários com o intuito de melhor direcionar sua pesquisa.

Silveira et al. [37] utilizou dados da pesquisa de desenvolvedores doStack Over�ow

do ano de 2018 para investigar as diferenças de con�ança nas habilidades de programação

entre desenvolvedores de software de diferentemente gêneros. Os resultados mostraram que

mulheres, pessoas não-binárias e transgêneros tendem a duvidar mais de suas próprias habili-

dades, assim como se sentem menos pro�cientes em comparação com seus colegas homens.

Os autores ainda discutem como esteriótipos de gênero, viés inconsciente e síndrome do im-

postor atuam nesse tipo de cenário de forma a intensi�car as disparidades. Essas conclusões

são similares as encontradas pelo estudo de Happe et al.[20], no qual, através de um ques-

tionário com 139 participantes adultas, concluiu que estereótipos negativos sobre mulheres

em tecnologia, baixa con�ança e sentimento de não pertencimento no ambiente predomi-

nante masculino são as principais fontes de frustração de pro�ssionais mulheres dentro da

área de tecnologia. A pesquisa ainda sugere que abordagens interdisciplinares na educação

podem ser cruciais para reter meninas na área, conectando a computação a outros interesses

e promovendo a diversidade.

Anna May et al.[25] pesquisaram sobre diferenças de gênero na forma como os usuários
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interagem dentro da plataformaStack Over�ow. Os pesquisadores descobriram que as mu-

lheres são subrepresentadas e têm menos sucesso na plataforma, assim como se comportam

de maneira distinta dos homens. Enquanto os homens dão mais respostas e recebem mais

reconhecimento por elas, as mulheres tendem a realizar mais perguntas. Isso gera uma dis-

paridade de gênero signi�cativa na reputação dos per�s que é a principal métrica de sucesso

na plataforma. Os autores sugerem uma mudança no sistema de reputação para equiparar o

valor de perguntas e respostas. Analogamente, esse resultados são similares aos encontrados

na pesquisa de Brook[5], no qual foi realizada uma análise de 11 anos de dados represen-

tando atividades dos usuários doStack Over�ow. O estudo concluiu que usuários femininos

frequentemente recebem pontuações menores para suas respostas. Além de que percebeu-se

que a interação entre os usuários é in�uenciada pelo gênero, de forma que usuários do gênero

feminino tendem a interagir somente com outros usuários do mesmo gênero.

Russo et at.[34] é um exemplo de um estudo que mostra diferenças nos traços de per-

sonalidade entre homens e mulheres engenheiros de softwares usando o modelo HEXACO

[2]. O estudou concluiu que as mulheres apresentam pontuações signi�cativamente mais

alta em Honestidade-Humildade, Emocionalidade e Abertura à Experiência, enquanto os

homens tendem a ter traços psicopáticos mais elevados. Os autores ainda argumentam que

pro�ssionais com uma pontuação alta no quesito Honestidade-Humildade são extremamente

bené�cos em um time de engenheiros de software, visto que eles têm um alto nível de ética

de trabalho e comprometimento e, por isso, muitas vezes são vistos como pro�ssionais mo-

delos entre os outros membros do time.



Capítulo 6

Conclusão

6.1 Trabalhos Futuros

Apesar dos avanços proporcionados por esta pesquisa, ainda existem diversas possibilidades

de aprofundamento e extensão do estudo. Futuras investigações podem, por exemplo, adotar

abordagens qualitativas, como entrevistas em profundidade ou grupos focais, com o objetivo

de compreender melhor as percepções, experiências e barreiras enfrentadas por mulheres

em ambientes pro�ssionais de tecnologia. Essa abordagem permitiria captar nuances que a

análise quantitativa isolada não consegue revelar.

Outra possibilidade é a aplicação de diferentes técnicas de mineração de dados e algorit-

mos de aprendizado de máquina, buscando identi�car padrões mais complexos e interações

sutis entre variáveis. Além disso, a inserção de novos atributos nas análises, como tipo de

formação acadêmica, regime de trabalho (Presencial, remoto ou híbrido) e número de �lhos,

pode enriquecer as interpretações e revelar novas dimensões da desigualdade.

A replicação da metodologia desenvolvida neste trabalho em outras bases de dados tam-

bém se apresenta como uma oportunidade valiosa. Um exemplo seria a aplicação da análise

sobre os dados dosurveyanual realizado pela empresa de desenvolvimento de softwareJet-

Brains[22], o que permitiria comparar padrões entre diferentes amostras e contextos.

Por �m, a incorporação de marcadores sociais adicionais, como etnia e orientação se-

xual, possibilitaria identi�car barreiras especí�cas enfrentadas por outros grupos historica-

mente marginalizados, contribuindo para uma compreensão mais abrangente e inclusiva das

desigualdades presentes no setor tecnológico.
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6.2 Perspectivas Finais

Os resultados apresentados apontam para a complexidade das desigualdades de gênero no

setor de tecnologia, evidenciando que essas desigualdades se manifestam tanto na forma de

acesso às ocupações quanto na remuneração obtida, com variações importantes conforme

o contexto regional e o nível de experiência pro�ssional. A predominância do cargo de

desenvolvedor como porta de entrada na área, por exemplo, destaca uma oportunidade es-

tratégica para políticas públicas voltadas à capacitação técnica de mulheres, especialmente

em programação. Ao mesmo tempo, os padrões salariais identi�cados por meio das regras

associativas e dos testes de hipótese revelam que a equidade de gênero ainda está distante de

ser alcançada, sendo fortemente in�uenciada por fatores sociais, culturais e estruturais.

Essa conclusão demonstra estar em concordância com uma revisão sistemática da litera-

tura, realizada por Sonia et al.[42], sobre estudos que pesquisam a disparidade de gênero

na área das ciências exatas. Os autores destacam que a redução dessas desigualdades requer

intervenções em múltiplas esferas, incluindo a in�uência da família, do ambiente educacio-

nal, do grupo de pares e da cultura como um todo. Além disso, enfatizam a importância de

promover uma autocon�ança e uma autopercepção positivas entre as mulheres, uma vez que

essas dimensões têm impacto direto nas decisões educacionais e pro�ssionais que moldam

suas trajetórias.

Ademais, os resultados obtidos trazem contribuições importantes para diferentes áreas,

como o mercado de trabalho e o cotidiano dos pro�ssionais da área de tecnologia. Para

o mercado de trabalho, os dados deixam claro que ainda existem diferenças salariais entre

mulheres e não mulheres, mesmo quando levamos em conta fatores como experiência e tipo

de cargo. Isso indica que as empresas precisam agir de forma mais efetiva para promover

a equidade, adotando práticas como maior transparência salarial, oportunidades iguais de

crescimento e programas que incentivem a inclusão.

Para os próprios pro�ssionais da área de tecnologia, especialmente os desenvolvedores,

os resultados mostram a importância de re�etir sobre seu papel na construção de ambientes

mais justos. Promover o respeito à diversidade, reconhecer vieses inconscientes e valorizar

as conquistas de mulheres e de outros grupos sub-representados são atitudes que contribuem

para um setor mais inclusivo, criativo e inovador.



6.2 Perspectivas Finais 66

Consequentemente, é essencial mantermos atenção às transformações tecnológicas que

podem in�uenciar esse cenário, seja de forma positiva ou negativa. Um exemplo recente

é o impacto causado pelas tecnologias baseadas emLarge Language Models(LLMs), cuja

presença tem se tornado cada vez mais expressiva na sociedade. Embora os benefícios asso-

ciados a esse tipo de tecnologia sejam inegáveis, é importante reconhecer que esses modelos

são treinados com grandes volumes de dados gerados por seres humanos e que, por isso,

carregam os preconceitos e vieses presentes em nossa sociedade. Como demonstrado por

Bolukbasi et al.[4], modelos de processamento de linguagem natural treinados com textos

extraídos de jornais ou livros tendem a reproduzir comportamentos alinhados aos estereóti-

pos sociais codi�cados nos dados de treinamento.

No artigo da pesquisadora Timnit Gebru[16], é apontado que para mitigar esses vie-

ses precisamos adotar medidas éticas do uso desses modelos. Essas medidas compreendem

questões como a padronização do uso desses sistemas de forma a indicar quais modelos são

mais adequados para determinados cenários, aumento da diversidade nos times que cons-

troem e treinam os modelos, assim como o fomento do entendimento de que, devido a fatores

políticos e históricos, certos grupos sociais, especialmente minorias, estão mais vulneráveis

a sofrer os efeitos negativos do uso indiscriminado de LLMs.

Esse fenômeno ressalta a importância de um olhar crítico sobre as ferramentas tecno-

lógicas que desenvolvemos e utilizamos, especialmente quando seu uso pode reforçar desi-

gualdades já existentes. Esse tipo de evidência mostra a importância da atualização contínua

de estudos sobre disparidades de gêneros dentro de uma sociedade que a todo instante sofre

mudanças tecnológicas cada vez mais drásticas e signi�cativas. Dessa forma, espera-se que

os achados desta pesquisa possam contribuir para o avanço das discussões sobre equidade

de gênero no setor de tecnologia e servir como base para o desenvolvimento de políticas e

práticas mais justas e inclusivas. Para uma análise mais aprofundada dos resultados aqui

apresentados, recomenda-se a consulta aodashboard1 interativo[35] construído com a fer-

ramente de BI conhecida comoTableau.

1Dashboard(painel interativo de visualização de dados): conjunto de grá�cos, indicadores e �ltros que

permite explorar e comparar resultados de forma dinâmica.
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Apêndice A

Dashboardgerado com ferramenta de BI

Figura A.1: Página de Apresentação dodashboardgerado com Tableau
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Figura A.2: Página dodashboardcom um panorama de remuneração e distribuição por

cargo, experiência e continente, comparando mulheres e não-mulheres
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Figura A.3: Dashboardmostrando um painel com p-valores e tamanho de efeito (d de

Cohen), destacando anos e cargos com divergências salariais estatisticamente signi�cativas

entre mulheres e não-mulheres
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Figura A.4:Dashboardmostrando as regras encontradas pelo ARL com suporte, con�ança,

lift e convicção



Apêndice B

Questôes usadas no Survey doStack

Over�ow por Ano
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Perguntas - Survey 2014

What Country do you live in

Which US State or Territory do you live in

How old are you

What is your gender

How many years of IT/Programming experience do you have

Which of the following best describes your occupation

Including bonus, what is your annual compensation in USD

How would you best describe the industry you currently work in

How many developers are employed at your company

Do you work remotely

Do you enjoy working remotely

Where do you work remotely most of the time

If your company has a native mobile app, what platforms do you support

In an average week, how do you spend your time at work

What is your involvement in purchasing products or services for the company you work for

What types of purchases are you involved in

What is your budget for outside expenditures (hardware, software, consulting, etc) for 2014

Which of the following languages or technologies have you used signi�cantly in the past year

Which technologies are you excited about

Which desktop operating system do you use the most

Which technology products do you own

Have you changed jobs in the last 12 months

How did you �nd out about your current job

Are you currently looking for a job or open to new opportunities

How often are you contacted by recruiters

How do you prefer to be contacted about job opportunities

In receiving an email about a job opportunity, what attributes of the message would make you more likely to respond

How often do you visit job boards

Have you visited / Are you aware of Stack Over�ow Careers 2.0

Do you have a Stack Over�ow Careers 2.0 Pro�le

Please rate the advertising you've seen on Stack Over�ow

Were you aware of the Apptivate contest

Did you participate in the Apptivate contest

What advertisers do you remember seeing on Stack Over�ow

What is your current Stack Over�ow reputation

How do you use Stack Over�ow

How often do you �nd solutions to your programming problems on Stack Over�ow without asking a new question

Tabela B.1: Questões perguntadas no survey do Stack Over�ow de 2014
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Country

Age

Gender

Tabs or Spaces

Years IT / Programming Experience

Occupation

Desktop Operating System

Desktop Operating System - write-in

Current Language and Tech -

Future Language and Tech - Android

Future Lang and Tech - Arduino

Training and Education - No formal training

Training and Education - On the job

Training and Education - Boot camp or night school

Training and Education - Online Class

Training and Education - Mentorship

Training and Education - Industry certi�cation

Training and Education - Some college, but no CS degree

Training and Education - BS in CS

Training and Education - Masters in CS

Training and Education - PhD in CS

Training and Education - Other

Compensation

Compensation - midpoint

Employment Status

Industry

Job Satisfaction

Purchasing Power

Remote Status

Changed Jobs in last 12 Months

Open to new job opportunities

Most important aspect of new job opportunity - Salary

Most important aspect of new job opportunity - Equity

Most important aspect of new job opportunity - Important decisions

Most important aspect of new job opportunity - Health insurance

Most important aspect of new job opportunity - Industry

Most important aspect of new job opportunity - Tech stack

Most important aspect of new job opportunity - Company size

Most important aspect of new job opportunity - Company stage

Tabela B.2: Questões perguntadas no survey do Stack Over�ow de 2015 - Parte 1
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Most important aspect of new job opportunity: Work - Life balance

Most important aspect of new job opportunity: Advancement

Most important aspect of new job opportunity: Job title

Most important aspect of new job opportunity: Of�ce location

Most important aspect of new job opportunity: Quality of colleagues

Most important aspect of new job opportunity: Company culture

Most important aspect of new job opportunity: Company reputation

Most important aspect of new job opportunity: Building something that matters

Most important aspect of new job opportunity: Remote working

Most important aspect of new job opportunity: Flexible work options

How important is remote when evaluating new job opportunity?

Most annoying about job search: Finding time

Most annoying about job search: Finding job I'm quali�ed f

Most annoying about job search: Finding interesting job

Most annoying about job search: Interesting companies rarely respond

Most annoying about job search: Writing and updating CV

Most annoying about job search: Taking time off work to interview

Most annoying about job search: The Interview

How often contacted by recruiters

Perception of recruiter contact

Perception of contact form: Email

Perception of contact form: LinkedIn

Perception of contact form: Xing

Perception of contact form: Phone

Perception of contact form: Stack Over�ow Careers

Perception of contact form: Twitter

Perception of contact form: Facebook

Appealing message traits: Message is personalized

Appealing message traits: Code or projects mentioned

Appealing message traits: Stack Over�ow activity mentioned

Appealing message traits: Team described

Appealing message traits: Company culture described

Appealing message traits: Salary information

Appealing message traits: Bene�ts & Perks

Appealing message traits: Stack Over�ow Company Page

Most urgent info about job opportunity: Salary

Most urgent info about job opportunity: Bene�ts

Most urgent info about job opportunity: Company name

Most urgent info about job opportunity: Tech stack

Tabela B.3: Questões perguntadas no survey do Stack Over�ow de 2015 - Parte 2
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Most urgent info about job opportunity: Of�ce location

Most urgent info about job opportunity: Job title

Most urgent info about job opportunity: Colleagues

Most urgent info about job opportunity: Product details

Who do you want to communicate with about a new job opportunity: Headhunter

Who do you want to communicate with about a new job opportunity: In-house recruiter

Who do you want to communicate with about a new job opportunity: In-house tech recruiter

Who do you want to communicate with about a new job opportunity: Manager

Who do you want to communicate with about a new job opportunity: Developer

How can companies improve interview process: More live code

How can companies improve interview process: Flexible interview schedule

How can companies improve interview process: Remote interviews

How can companies improve interview process: Introduce me to boss

How can companies improve interview process: Introduce me to team

How can companies improve interview process: Gimme coffee

How can companies improve interview process: Show me workplace

How can companies improve interview process: Fewer brainteasers

How can companies improve interview process: Better preparation

Why try Stack Over�ow Careers: No spam

Why try Stack Over�ow Careers: Jobs site for programmers

Why try Stack Over�ow Careers: Selection of revelant jobs

Why try Stack Over�ow Careers: Showcase Stack Over�ow activity

Why try Stack Over�ow Careers: Jobs are on Stack Over�ow

Why try Stack Over�ow Careers: Other

How many caffeinated beverages per day?

How many hours programming as hobby per week?

How frequently land on or read Stack Over�ow

Preferred text editor

Preferred text editor: write-in

Prefered IDE theme

Source control used: Git

Source control used: Mercurial

Source control used: SVN

Source control used: CVS

Source control used: Perforce

Source control used: TFS

Source control used: DCVS

Source control used: Bitkeeper

Source control used: Legacy / Custom

Tabela B.4: Questões perguntadas no survey do Stack Over�ow de 2015 - Parte 3
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Source control used: I don't use source contr

Source control used: write-in

Prefered Source Control

Prefered Source Control: write-in

Why use Stack Over�ow: Help for job

Why use Stack Over�ow: To give help

Why use Stack Over�ow: Can't do job without

Why use Stack Over�ow: Maintain online presence

Why use Stack Over�ow: Demonstrate expertise

Why use Stack Over�ow: Communicate with others

Why use Stack Over�ow: Receive help on personal projects

Why use Stack Over�ow: Love to learn

Why use Stack Over�ow: I don't use Stack Over�

How often are Stack Over�ow's answers helpf

Why answer: Help a programmer in need

Why answer: Help future programmers

Why answer: Demonstrate expertise

Why answer: Self promotion

Why answer: Sense of responsibility to developers

Why answer: No idea

Why answer: I don't answer and I don't want

Why answer: I don't answer but I want

Tabela B.5: Questões perguntadas no survey do Stack Over�ow de 2015 - Parte 4
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In what country do you currently reside?

How old are you?

Age inferred by age range

What is your gender? — Gender provided by respondent

What do you consider yourself? (select all that apply)

Which of the following best describes your occupation?

Inferred from occupation

How many years of IT / programming experience do you have?

Inferred from experience_range

What is your annual gross earnings or salary (including bonus) in USD?

Inferred from salary_range

Which of the following languages or technologies have you done extensive development with in the last year?

(select all that apply)

Which of the following languages or technologies do you WANT to work with this year? (select all that apply)

Do you believe in aliens?

On a scale of 1-10, how would you rate your programming ability?

How would you describe your current employment status?

How would you best describe the industry you currently work in?

What is the size of your company?

What is the size of your team?

How many women are on your team?

Do you work remotely?

How satis�ed are you with your current job(s)?

How did you discover your current job?

What development environments do you use regularly? (select all that apply)

How frequently do you check-in or commit code?

How much time per week do you spend programming as a hobby, or working on side projects or open-source?

Dogs or cats?

Which desktop operating system do you use most?

Is unit testing worth the effort?

What is your current Stack Over�ow reputation?

How frequently do you read Stack Over�ow questions or answers?

What is your primary motivation for learning new programming languages or technologies?

What amount of formal or professional programming training have you received? (select all that apply)

Are you currently looking for a job or open to new opportunities?

When evaluating a new employment opportunity what's most important to you? (select up to 3)

What annoys you most when searching for a new job?

If you applied to a job at Google, what do you think is the likelihood you would get an interview?

How can companies improve the interview process? (select up to 3)

Star Wars or Star Trek?

Tabela B.6: Questões perguntadas no survey do Stack Over�ow de 2016 - Parte 1



83

Perguntas - Survey 2016

How much do you agree or disagree with the following statements? — I love the technologies I use at work.

How much do you agree or disagree with the following statements? — Every day I notice things that can be

improved by better software.

How much do you agree or disagree with the following statements? — I love problem solving.

How much do you agree or disagree with the following statements? — Diversity in the workplace is important.

How much do you agree or disagree with the following statements? — I always use an ad blocker.

How much do you agree or disagree with the following statements? — I occasionally drink alcohol while coding.

How much do you agree or disagree with the following statements? — I love my boss.

How much do you agree or disagree with the following statements? — I love coding late at night.

How much do you agree or disagree with the following statements? — I work with a lot of legacy code.

How much do you agree or disagree with the following statements? — I want to go to Mars right now,

even if there's a chance I never come back.

What's important to you at work? — Working on a variety of projects

What's important to you at work? — Having control over product decisions

What's important to you at work? — Ending work at the same time every day

What's important to you at work? — Learning new technologies

What's important to you at work? — Building something new

What's important to you at work? — Improving existing applications

What's important to you at work? — Getting promoted

What's important to you at work? — Believing strongly in my company's mission

What's important to you at work? — Working from home

What's important to you at work? — Having my own of�ce

What are the biggest challenges you face as a developer? (select up to 3)

Why do you use Stack Over�ow? (select all that apply)

Tabela B.7: Questões perguntadas no survey do Stack Over�ow de 2016 - Parte 2
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Respondent ID number

Which of the following best describes you?

Do you program as a hobby or contribute to open source projects?

In which country do you currently live?

Are you currently enrolled in a formal, degree-granting college or university program?

Which of the following best describes your current employment status?

Which of the following best describes the highest level of formal education that you've completed?

Which of the following best describes your main �eld of study (aka 'major') in college or university/for your undergraduate studies?

How often do you work from home or remotely?

In terms of the number of employees, how large is the company or organization you work for?

Which of the following best describes the type of company or organization you work for?

How long has it been since you �rst learned how to program?

For how many years have you coded as part of your job?

For how many years did you code as part of your job?

Which of the following best describe you?

Which of the following best describes you as a Web developer?

For which of the following platforms do you develop mobile applications?

Which of the following describe you?

Career satisfaction rating

Job satisfaction rating

You said before that you used to code as part of your job, but no longer do. To what extent do you agree or disagree with the following statements?

If money weren't an issue, I would take a coding job again

You said before that you used to code as part of your job, but no longer do. To what extent do you agree or disagree with the following statements?

Working as a developer just wasn't for me

You said before that you used to code as part of your job, but no longer do. To what extent do you agree or disagree with the following statements?

I have better work-life balance now than I did as a developer

You said before that you used to code as part of your job, but no longer do. To what extent do you agree or disagree with the following statements?

My career is going the way I thought it would 10 years ago

You said before that you used to code as part of your job, but no longer do. To what extent do you agree or disagree with the following statements?

When I was a developer, I didn't feel like I belonged with my colleagues

You said before that you used to code as part of your job, but no longer do. To what extent do you agree or disagree with the following statements?

I don't think my coding skills are up to date

You said before that you used to code as part of your job, but no longer do. To what extent do you agree or disagree with the following statements?

I probably won't code for a living ever again

You said before that you used to code as part of your job, but no longer do. To what extent do you agree or disagree with the following statements?

I'm still active in the developer community

How do you pronounce "GIF"?

I love solving problems

Building things is very rewarding

Learning new technologies is fun

I tend to get bored by implementation details

Job security is important to me

Diversity in the workplace is important

It annoys me when software has a poor UI

Most of my friends are developers, engineers, or scientists

There's a right and a wrong way to do everything

Honestly, there's a lot about computers that I just don't understand

I take my work very seriously

I invest a lot of time into the tools I use

I don't really care what I work on, so long as I'm paid well

I feel a sense of kinship to other developers

I like to challenge myself

I think of myself as competing with my peers

I want to change the world

Which of the following best describes your current job-seeking status?

During a typical week, approximately how many hours do you spend on activities related to �nding new job opportunities?Please adjust the slider to the appropriate

number of hours. The box to the right will indicate the number of hours you have chosen.

Tabela B.8: Questões perguntadas no survey do Stack Over�ow de 2017 - Parte 1
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When was the last time that you took a job with a new employer?

When you're assessing potential jobs to apply to, how important are each of the following to you? The industry that I'd be working in

When you're assessing potential jobs to apply to, how important are each of the following to you? The speci�c role or job title I'd be applying for

When you're assessing potential jobs to apply to, how important are each of the following to you? The experience level called for in the job description

When you're assessing potential jobs to apply to, how important are each of the following to you? The speci�c department or team I'd be working on

When you're assessing potential jobs to apply to, how important are each of the following to you? The languages, frameworks, and other technologies I'd be working with

When you're assessing potential jobs to apply to, how important are each of the following to you? How projects are managed at the company or organization

When you're assessing potential jobs to apply to, how important are each of the following to you? The compensation and bene�ts offered

When you're assessing potential jobs to apply to, how important are each of the following to you? The of�ce environment I'd be working in

When you're assessing potential jobs to apply to, how important are each of the following to you? The amount of time I'd have to spend commuting

When you're assessing potential jobs to apply to, how important are each of the following to you? The opportunity to work from home/remotely

When you're assessing potential jobs to apply to, how important are each of the following to you? The reputations of the company's senior leaders

When you're assessing potential jobs to apply to, how important are each of the following to you? Opportunities for professional development

When you're assessing potential jobs to apply to, how important are each of the following to you? The diversity of the company or organization

When you're assessing potential jobs to apply to, how important are each of the following to you? How widely used or impactful the product or service I'd be working on is

When you're assessing potential jobs to apply to, how important are each of the following to you? The �nancial performance or funding status of the company or organization

When it comes to compensation and bene�ts, other than base salary, which of the following are most important to you?

If two developers are sharing an of�ce, is it OK for one of them to get a mechanical keyboard with loud "clicky"keys?

On which of the following sites do you maintain a pro�le, CV, or resumé?

Think back to the last time you updated your resumé, CV, or an online pro�le on a job site. What prompted you to do so?

Think back to when you �rst applied to work for your current employer. Which of the following best describes how you learned that they were hiring for that particular job?

Congratulations! You've just been put in charge of technical recruiting at Globex, a multinational high- tech �rm. This job comes with a corner of�ce,

and you have an experienced staff of recruiters at your disposal. They want to know what they should prioritize when recruiting software developers.

How important should each of the following be in Globex's hiring process? Knowledge of algorithms and data structures

Congratulations! You've just been put in charge of technical recruiting at Globex, a multinational high- tech �rm. This job comes with a corner of�ce,

and you have an experienced staff of recruiters at your disposal. They want to know what they should prioritize when recruiting software developers.

How important should each of the following be in Globex's hiring process? Experience with speci�c tools (libraries, frameworks, etc.) used by the employer

Congratulations! You've just been put in charge of technical recruiting at Globex, a multinational high- tech �rm. This job comes with a corner of�ce,

and you have an experienced staff of recruiters at your disposal. They want to know what they should prioritize when recruiting software developers.

How important should each of the following be in Globex's hiring process? Communication skills

Congratulations! You've just been put in charge of technical recruiting at Globex, a multinational high- tech �rm. This job comes with a corner of�ce,

and you have an experienced staff of recruiters at your disposal. They want to know what they should prioritize when recruiting software developers.

How important should each of the following be in Globex's hiring process? Contributions to open source projects

Congratulations! You've just been put in charge of technical recruiting at Globex, a multinational high- tech �rm. This job comes with a corner of�ce,

and you have an experienced staff of recruiters at your disposal. They want to know what they should prioritize when recruiting software developers.

How important should each of the following be in Globex's hiring process? Experience with speci�c project management tools & techniques

Congratulations! You've just been put in charge of technical recruiting at Globex, a multinational high- tech �rm. This job comes with a corner of�ce,

and you have an experienced staff of recruiters at your disposal. They want to know what they should prioritize when recruiting software developers.

How important should each of the following be in Globex's hiring process? Previous companies worked at

Congratulations! You've just been put in charge of technical recruiting at Globex, a multinational high- tech �rm. This job comes with a corner of�ce,

and you have an experienced staff of recruiters at your disposal. They want to know what they should prioritize when recruiting software developers.

How important should each of the following be in Globex's hiring process? Previous job titles held

Congratulations! You've just been put in charge of technical recruiting at Globex, a multinational high- tech �rm. This job comes with a corner of�ce,

and you have an experienced staff of recruiters at your disposal. They want to know what they should prioritize when recruiting software developers.

How important should each of the following be in Globex's hiring process? Educational credentials (e.g. schools attended, speci�c �eld of study, grades earned)

Congratulations! You've just been put in charge of technical recruiting at Globex, a multinational high- tech �rm. This job comes with a corner of�ce,

and you have an experienced staff of recruiters at your disposal. They want to know what they should prioritize when recruiting software developers.

How important should each of the following be in Globex's hiring process? Stack Over�ow reputation

Congratulations! You've just been put in charge of technical recruiting at Globex, a multinational high- tech �rm. This job comes with a corner of�ce,

and you have an experienced staff of recruiters at your disposal. They want to know what they should prioritize when recruiting software developers.

How important should each of the following be in Globex's hiring process? Track record of getting things done

Which currency do you use day-to-day? If you're a globe-trotting digital nomad and the answer is “it's complicated,” please pick the one you're most comfortable estimating in.

Compared to your estimate of your own market value, do you think you are. . . ?

Tabs or spaces?

Overall, how important has your formal schooling and education been to your career success?

Outside of your formal schooling and education, which of the following have you done?

You indicated that you had taught yourself a programming technology without taking a course. What resources did you use to do that? If you've done it more than once, please think about the most recent time you've

done so.

You indicated previously that you went through a developer “bootcamp.” How long did it take you to get a full-time job as a developer after graduating?

Let's pretend you have a distant cousin. They are 24 years old, have a college degree in a �eld not related to computer programming, and have been working a non-coding job for the last two years.

They want your advice on how to switch to a career as a software developer. Which of the following options would you most strongly recommend to your cousin?

Let's pretend you have a distant cousin named Robert. He is 24 years old, has a college degree in a �eld not related to computer programming, and has been working a non-coding job for the last two years.

He wants your advice on how to switch to a career as a software developer. Which of the following options would you most strongly recommend to Robert?

Let's pretend you have a distant cousin named Alice. She is 24 years old, has a college degree in a �eld not related to computer programming, and has been working a non-coding job for the last two years.

She wants your advice on how to switch to a career as a software developer. Which of the following options would you most strongly recommend to Alice?

Suppose you could choose your own working hours for an 8-hour day. What time would you start work for the day? Please adjust the slider to the hour nearest your ideal start time.

The box next to the slider will display your selection using a 24-hour clock

Which of the following languages have you done extensive development work in over the past year, and which do you want to work in over the next year?

Which of the following languages have you done extensive development work in over the past year, and which do you want to work in over the next year?

Which of the following libraries, frameworks, and tools have you done extensive development work in over the past year, and which do you want to work in over the next year?

Which of the following libraries, frameworks, and tools have you done extensive development work in over the past year, and which do you want to work in over the next year?

Which of the following database technologies have you done extensive development work in over the past year, and which do you want to work in over the next year?

Which of the following database technologies have you done extensive development work in over the past year, and which do you want to work in over the next year?

Which of the following platforms have you done extensive development work for over the past year, and which do you want to work on over the next year?

Which of the following platforms have you done extensive development work for over the past year, and which do you want to work on over the next year?

Which development environment(s) do you use regularly?

Suppose you're about to start a few hours of coding and have complete control over your auditory environment (music, background noise, etc.). What would you do?

Which of the following methodologies do you have experience working in?

Tabela B.9: Questões perguntadas no survey do Stack Over�ow de 2017 - Parte 2
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What version control system do you use? If you use several, please choose the one you use most often.

Over the last year, how often have you checked-in or committed code?

It's better to ship now and optimize later

Maintaining other people's code is a form of torture

Most project management techniques are useless

I enjoy debugging code

I often get “into the zone” when I'm coding

I have dif�culty communicating my ideas to my peers

It's harder to collaborate with remote peers than those on site

Congratulations! The bosses at your new employer, E Corp, are allowing you to choose which metrics will be used to

assess your individual performance in your role as a senior developer. Which metrics do you suggest to the E bosses?

Thinking about your main coding workstation, how satis�ed are you with each of the following? Monitors/screens (number of, size, resolution)

Thinking about your main coding workstation, how satis�ed are you with each of the following? Processing power (CPU and/or GPU)

Thinking about your main coding workstation, how satis�ed are you with each of the following? Amount of RAM

Thinking about your main coding workstation, how satis�ed are you with each of the following? Storage capacity

Thinking about your main coding workstation, how satis�ed are you with each of the following? Storage read/write speed

How much in�uence do you have on purchasing decisions within your organization for each of the following? Internet bandwidth

How much in�uence do you have on purchasing decisions within your organization for each of the following? Your personal workstation hardware

How much in�uence do you have on purchasing decisions within your organization for each of the following? Personal workstation hardware for others in the company

How much in�uence do you have on purchasing decisions within your organization for each of the following? Servers

How much in�uence do you have on purchasing decisions within your organization for each of the following? Main technical stack of the company

How much in�uence do you have on purchasing decisions within your organization for each of the following? Technical stack used in your department

How much in�uence do you have on purchasing decisions within your organization for each of the following? Data analysis and visualization tools (e.g. Tableau, Looker)

How much in�uence do you have on purchasing decisions within your organization for each of the following? Database systems or solutions

How much in�uence do you have on purchasing decisions within your organization for each of the following? Cloud or serverless back-end solutions

How much in�uence do you have on purchasing decisions within your organization for each of the following? Consultants

How much in�uence do you have on purchasing decisions within your organization for each of the following? Recruitment tools & platforms

How much in�uence do you have on purchasing decisions within your organization for each of the following? Communication & collaboration tools

Which of the following best describes you?

Stack Over�ow satisfaction

Which of the following devices have you used to connect to Stack Over�ow over the last three months?

Over the last three months, approximately how often have you done each of the following on Stack Over�ow? Found an answer that solved my coding problem

Over the last three months, approximately how often have you done each of the following on Stack Over�ow? Copied a code example and pasted it into my codebase

Over the last three months, approximately how often have you done each of the following on Stack Over�ow? Seen a job listing I was interested in

Over the last three months, approximately how often have you done each of the following on Stack Over�ow? Researched a potential employer by visiting its

company page

Over the last three months, approximately how often have you done each of the following on Stack Over�ow? Searched for jobs

Over the last three months, approximately how often have you done each of the following on Stack Over�ow? Asked a new question

Over the last three months, approximately how often have you done each of the following on Stack Over�ow? Written a new answer to someone else's question

Over the last three months, approximately how often have you done each of the following on Stack Over�ow? Participated in community discussions on meta or in chat

The ads on Stack Over�ow are relevant to me

The ads on Stack Over�ow are distracting

The moderation on Stack Over�ow is unfair

I feel like a member of the Stack Over�ow community

The answers and code examples I get on Stack Over�ow are helpful

Stack Over�ow makes the Internet a better place

I don't know what I'd do without Stack Over�ow

The people who run Stack Over�ow are just in it for the money

Which of the following do you currently identify as?

What is the highest level of education received by either of your parents?

Which of the following do you identify as?

This survey was too long

The questions were interesting

The questions were confusing

I'm interested in learning how other developers answered

What is your current annual base salary, before taxes, and excluding bonuses, grants, or other compensation?

You said before that you are currently learning how to program. When you have completed your studies, what annual salary do you expect to earn in your �rst job

after graduation?

Tabela B.10: Questões perguntadas no survey do Stack Over�ow de 2017 - Parte 3
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Randomized respondent ID number (not in order of survey response time)

Do you code as a hobby?

Do you contribute to open source projects?

In which country do you currently reside?

Are you currently enrolled in a formal, degree-granting college or university program?

Which of the following best describes your current employment status?

Which of the following best describes the highest level of formal education that you've completed?

You previously indicated that you went to a college or university. Which of the following best describes your main �eld of study (aka 'major')

Approximately how many people are employed by the company or organization you work for?

Which of the following describe you? Please select all that apply.

Including any education, for how many years have you been coding?

For how many years have you coded professionally (as a part of your work)?

How satis�ed are you with your current job? If you work more than one job, please answer regarding the one you spend the most hours on.

Overall, how satis�ed are you with your career thus far?

Which of the following best describes what you hope to be doing in �ve years?

Which of the following best describes your current job-seeking status?

When was the last time that you took a job with a new employer?

Imagine that you are assessing a potential job opportunity. Please rank the following aspects of the job opportunity in order of importance

(by dragging the choices up and down), where 1 is the most important and 10 is the least important. The industry that I'd be working in

Imagine that you are assessing a potential job opportunity. Please rank the following aspects of the job opportunity in order of importance

(by dragging the choices up and down), where 1 is the most important and 10 is the least important. The �nancial performance or funding status of the company or organization

Imagine that you are assessing a potential job opportunity. Please rank the following aspects of the job opportunity in order of importance

(by dragging the choices up and down), where 1 is the most important and 10 is the least important. The speci�c department or team I'd be working on

Imagine that you are assessing a potential job opportunity. Please rank the following aspects of the job opportunity in order of importance

(by dragging the choices up and down), where 1 is the most important and 10 is the least important. The languages, frameworks, and other technologies I'd be working with

Imagine that you are assessing a potential job opportunity. Please rank the following aspects of the job opportunity in order of importance

(by dragging the choices up and down), where 1 is the most important and 10 is the least important. The compensation and bene�ts offered

Imagine that you are assessing a potential job opportunity. Please rank the following aspects of the job opportunity in order of importance

(by dragging the choices up and down), where 1 is the most important and 10 is the least important. The of�ce environment or company culture

Imagine that you are assessing a potential job opportunity. Please rank the following aspects of the job opportunity in order of importance

(by dragging the choices up and down), where 1 is the most important and 10 is the least important. The opportunity to work from home/remotely

Imagine that you are assessing a potential job opportunity. Please rank the following aspects of the job opportunity in order of importance

(by dragging the choices up and down), where 1 is the most important and 10 is the least important. Opportunities for professional development

Imagine that you are assessing a potential job opportunity. Please rank the following aspects of the job opportunity in order of importance

(by dragging the choices up and down), where 1 is the most important and 10 is the least important. The diversity of the company or organization

Imagine that you are assessing a potential job opportunity. Please rank the following aspects of the job opportunity in order of importance

(by dragging the choices up and down), where 1 is the most important and 10 is the least important. How widely used or impactful the product or service I'd be working on is

Now, imagine you are assessing a job's bene�ts package. Please rank the following aspects of a job's bene�ts package from most to least important

to you (by dragging the choices up and down), where 1 is most important and 11 is least important. Salary and/or bonuses

Now, imagine you are assessing a job's bene�ts package. Please rank the following aspects of a job's bene�ts package from most to least important

to you (by dragging the choices up and down), where 1 is most important and 11 is least important. Stock options or shares

Now, imagine you are assessing a job's bene�ts package. Please rank the following aspects of a job's bene�ts package from most to least important to you

(by dragging the choices up and down), where 1 is most important and 11 is least important. Health insurance

Now, imagine you are assessing a job's bene�ts package. Please rank the following aspects of a job's bene�ts package from most to least important to you

(by dragging the choices up and down), where 1 is most important and 11 is least important. Parental leave

Now, imagine you are assessing a job's bene�ts package. Please rank the following aspects of a job's bene�ts package from most to least important to you

(by dragging the choices up and down), where 1 is most important and 11 is least important. Fitness or wellness bene�t (ex. gym membership, nutritionist)

Now, imagine you are assessing a job's bene�ts package. Please rank the following aspects of a job's bene�ts package from most to least important to you

(by dragging the choices up and down), where 1 is most important and 11 is least important. Retirement or pension savings matching

Now, imagine you are assessing a job's bene�ts package. Please rank the following aspects of a job's bene�ts package from most to least important to you

(by dragging the choices up and down), where 1 is most important and 11 is least important. Company-provided meals or snacks

Now, imagine you are assessing a job's bene�ts package. Please rank the following aspects of a job's bene�ts package from most to least important to you

(by dragging the choices up and down), where 1 is most important and 11 is least important. Computer/of�ce equipment allowance

Now, imagine you are assessing a job's bene�ts package. Please rank the following aspects of a job's bene�ts package from most to least important to you

(by dragging the choices up and down), where 1 is most important and 11 is least important. Childcare bene�t

Now, imagine you are assessing a job's bene�ts package. Please rank the following aspects of a job's bene�ts package from most to least important to you

(by dragging the choices up and down), where 1 is most important and 11 is least important. Transportation bene�t

(ex. company-provided transportation, public transit allowance)

Now, imagine you are assessing a job's bene�ts package. Please rank the following aspects of a job's bene�ts package from most to least important to you

(by dragging the choices up and down), where 1 is most important and 11 is least important. Conference or education budget

Imagine that a company wanted to contact you about a job that is a good �t for you. Please rank your preference in how you are contacted

(by dragging the choices up and down), where 1 is the most preferred and 5 is the least preferred. Telephone call
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Imagine that a company wanted to contact you about a job that is a good �t for you. Please rank your preference in how you are contacted

(by dragging the choices up and down), where 1 is the most preferred and 5 is the least preferred. Email to my private address

Imagine that a company wanted to contact you about a job that is a good �t for you. Please rank your preference in how you are contacted

(by dragging the choices up and down), where 1 is the most preferred and 5 is the least preferred. Email to my work address

Imagine that a company wanted to contact you about a job that is a good �t for you. Please rank your preference in how you are contacted

(by dragging the choices up and down), where 1 is the most preferred and 5 is the least preferred. Message on a job site

Imagine that a company wanted to contact you about a job that is a good �t for you. Please rank your preference in how you are contacted (by dragging the choices up and down),

where 1 is the most preferred and 5 is the least preferred. Message on a social media site

Imagine that same company decided to contact you through email. Please rank the following items by how important it is to include them in the message

(by dragging the choices up and down), where 1 is the most important and 7 is the least important. Details on the company I'd be working for

Imagine that same company decided to contact you through email. Please rank the following items by how important it is to include them in the message

(by dragging the choices up and down), where 1 is the most important and 7 is the least important. Details on the speci�c department I'd be working for or product I'd be working on

Imagine that same company decided to contact you through email. Please rank the following items by how important it is to include them in the message

(by dragging the choices up and down), where 1 is the most important and 7 is the least important. Speci�cs of why they think I'd be a good �t for the role (ex. my prior work history,

projects on GitHub)

Imagine that same company decided to contact you through email. Please rank the following items by how important it is to include them in the message

(by dragging the choices up and down), where 1 is the most important and 7 is the least important. Details of which technologies I'd be working with

Imagine that same company decided to contact you through email. Please rank the following items by how important it is to include them in the message

(by dragging the choices up and down), where 1 is the most important and 7 is the least important. An estimate of the compensation range

Imagine that same company decided to contact you through email. Please rank the following items by how important it is to include them in the message

(by dragging the choices up and down), where 1 is the most important and 7 is the least important. Information on the company's hiring process

Imagine that same company decided to contact you through email. Please rank the following items by how important it is to include them in the message

(by dragging the choices up and down), where 1 is the most important and 7 is the least important. Details on the company's product development process

Think back to the last time you updated your resumé, CV, or an online pro�le on a job site. What is the main reason that you did so?

Which currency do you use day-to-day? If your answer is complicated, please pick the one you're most comfortable estimating in.

What is your current gross salary (before taxes and deductions), in ${q://QID50/ChoiceGroup/SelectedChoicesTextEntry}?

Please enter a whole number in the box below, without any punctuation. If you are paid hourly, please estimate an equivalent

weekly, monthly, or yearly salary. If you prefer not to answer, please leave the box empty.

Is that salary weekly, monthly, or yearly?

Salary converted to annual USD salaries using the exchange rate on 2018-01-18, assuming 12 working months and 50 working weeks.

Three digit currency abbreviation.

Which of the following tools do you use to communicate, coordinate, or share knowledge with your coworkers? Please select all that apply.

Suppose a new developer with four years of experience, including direct experience working with your company's main technical stack, joined your team tomorrow.

All other things being equal, how long would you expect it to take before they were fully productive and contributing at a typical level to your main code base?

Which of the following types of non-degree education have you used or participated in? Please select all that apply.

You indicated that you had taught yourself a programming technology without taking a course. What resources did you use to do that? If you've done it more than once,

please think about the most recent time you've done so. Please select all that apply.

You indicated previously that you went through a developer training program or bootcamp. How long did it take you to get a full-time job as a developer after graduating?

You indicated previously that you had participated in an online coding competition or hackathon. Which of the following best describe your reasons for doing so?

To what extent do you agree or disagree with each of the following statements? I feel a sense of kinship or connection to other developers

To what extent do you agree or disagree with each of the following statements? I think of myself as competing with my peers

To what extent do you agree or disagree with each of the following statements? I'm not as good at programming as most of my peers

Which of the following programming, scripting, and markup languages have you done extensive development work in over the past year, and which do you want

to work in over the next year?

(If you both worked with the language and want to continue to do so, please check both boxes in that row.)

Which of the following programming, scripting, and markup languages have you done extensive development work in over the past year, and which do you want

to work in over the next year?

(If you both worked with the language and want to continue to do so, please check both boxes in that row.)

Which of the following database environments have you done extensive development work in over the past year, and which do you want to work in over the next year?

(If you both worked with the database and want to continue to do so, please check both boxes in that row.)

Which of the following database environments have you done extensive development work in over the past year, and which do you want to work in over the next year?

(If you both worked with the database and want to continue to do so, please check both boxes in that row.)

Which of the following platforms have you done extensive development work for over the past year?

(If you both developed for the platform and want to continue to do so, please check both boxes in that row.)

Which of the following platforms have you done extensive development work for over the past year?

(If you both developed for the platform and want to continue to do so, please check both boxes in that row.)

Which of the following libraries, frameworks, and tools have you done extensive development work in over the past year, and which do you want to work in over the next year?

Which of the following libraries, frameworks, and tools have you done extensive development work in over the past year, and which do you want to work in over the next year?

Which development environment(s) do you use regularly? Please check all that apply.

What is the primary operating system in which you work?

How many monitors are set up at your workstation?

Which of the following methodologies do you have experience working in?

What version control systems do you use regularly? Please select all that apply.

Over the last year, how often have you checked-in or committed code?

Tabela B.12: Questões perguntadas no survey do Stack Over�ow de 2018 - Parte 2



89

Perguntas - Survey de 2018

Do you have ad-blocking software installed on any computers you use regularly?

In the past month, have you disabled your ad blocker for any reason, even temporarily or for a speci�c website?

What are the reasons that you have disabled your ad blocker in the past month? Please select all that apply.

To what extent do you agree or disagree with the following statements: Online advertising can be valuable when it is relevant to me

To what extent do you agree or disagree with the following statements: I enjoy seeing online updates from companies that I like

To what extent do you agree or disagree with the following statements: I fundamentally dislike the concept of advertising

Which of the following actions have you taken in the past month? Please select all that apply.

Please rank the following advertising qualities in order of their importance to you (by dragging the choices up and down), where 1 is the most important,

and 7 is the least important. The advertisement is relevant to me

Please rank the following advertising qualities in order of their importance to you (by dragging the choices up and down), where 1 is the most important,

and 7 is the least important. The advertisement is honest about its goals

Please rank the following advertising qualities in order of their importance to you (by dragging the choices up and down), where 1 is the most important,

and 7 is the least important. The advertisement provides useful information

Please rank the following advertising qualities in order of their importance to you (by dragging the choices up and down), where 1 is the most important,

and 7 is the least important. The advertisement seems trustworthy

Please rank the following advertising qualities in order of their importance to you (by dragging the choices up and down), where 1 is the most important,

and 7 is the least important. The advertisement is from a company that I like

Please rank the following advertising qualities in order of their importance to you (by dragging the choices up and down), where 1 is the most important,

and 7 is the least important. The advertisement offers something of value, like a free trial

Please rank the following advertising qualities in order of their importance to you (by dragging the choices up and down), where 1 is the most important,

and 7 is the least important. The advertisement avoids �uffy or vague language

What do you think is the most dangerous aspect of increasingly advanced AI technology?

What do you think is the most exciting aspect of increasingly advanced AI technology?

Whose responsibility is it, <u>primarily</u>, to consider the rami�cations of increasingly advanced AI technology?

Overall, what's your take on the future of arti�cial intelligence?

Imagine that you were asked to write code for a purpose or product that you consider extremely unethical. Do you write the code anyway?

Do you report or otherwise call out the unethical code in question?

Who do you believe is ultimately most responsible for code that accomplishes something unethical?

Do you believe that you have an obligation to consider the ethical implications of the code that you write?

How likely is it that you would recommend Stack Over�ow overall to a friend or colleague? Where 0 is not likely at all and 10 is very likely.

How frequently would you say you visit Stack Over�ow?

Do you have a Stack Over�ow account?

How frequently would you say you participate in Q&A on Stack Over�ow? By participate we mean ask, answer, vote for, or comment on questions.

Have you ever used or visited Stack Over�ow Jobs?

Do you have an up-to-date Developer Story on Stack Over�ow?

How likely is it that you would recommend Stack Over�ow Jobs to a friend or colleague? Where 0 is not likely at all and 10 is very likely.

Do you consider yourself a member of the Stack Over�ow community?

Please rate your interest in participating in each of the following hypothetical tools on Stack Over�ow, where 1 is not at all interested and 5 is extremely interested. A peer mentoring system

Please rate your interest in participating in each of the following hypothetical tools on Stack Over�ow, where 1 is not at all interested and 5 is extremely interested. A private area for people

new to programming

Please rate your interest in participating in each of the following hypothetical tools on Stack Over�ow, where 1 is not at all interested and 5 is extremely interested.

A programming-oriented blog platform

Please rate your interest in participating in each of the following hypothetical tools on Stack Over�ow, where 1 is not at all interested and 5 is extremely interested.

An employer or job review system

Please rate your interest in participating in each of the following hypothetical tools on Stack Over�ow, where 1 is not at all interested and 5 is extremely interested. An area for Q&A related

to career growth

On days when you work, what time do you typically wake up?

On a typical day, how much time do you spend on a desktop or laptop computer?

On a typical day, how much time do you spend outside?

In a typical week, how many times do you skip a meal in order to be more productive?

What ergonomic furniture or devices do you use on a regular basis? Please select all that apply.

In a typical week, how many times do you exercise?

Which of the following do you currently identify as? Please select all that apply. If you prefer not to answer, you may leave this question blank.

Which of the following do you currently identify as? Please select all that apply. If you prefer not to answer, you may leave this question blank.

What is the highest level of education received by either of your parents? If you prefer not to answer, you may leave this question blank.

Which of the following do you identify as? Please check all that apply. If you prefer not to answer, you may leave this question blank.

What is your age? If you prefer not to answer, you may leave this question blank.

Do you have any children or other dependents that you care for? If you prefer not to answer, you may leave this question blank.

Are you currently serving or have you ever served in the U.S. Military?

How do you feel about the length of the survey that you just completed?

How easy or dif�cult was this survey to complete?
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Which of the following options best describes you today? Here, by "developer"we mean "someone who writes code."

Do you code as a hobby?

How often do you contribute to open source?

How do you feel about the quality of open source software (OSS)?

Which of the following best describes your current employment status?

In which country do you currently reside?

Are you currently enrolled in a formal, degree-granting college or university program?

Which of the following best describes the highest level of formal education that you've completed?

What was your main or most important �eld of study?

Which of the following types of non-degree education have you used or participated in? Please select all that apply.

Approximately how many people are employed by the company or organization you work for?

Which of the following describe you? Please select all that apply.

Including any education, how many years have you been coding?

At what age did you write your �rst line of code or program? (E.g., webpage, Hello World, Scratch project)

How many years have you coded professionally (as a part of your work)?

Overall, how satis�ed are you with your career thus far?

How satis�ed are you with your current job? (If you work multiple jobs, answer for the one you spend the most hours on.)

How con�dent are you that your manager knows what they're doing?

Do you believe that you need to be a manager to make more money?

Do you want to become a manager yourself in the future?

Which of the following best describes your current job-seeking status?

When was the last time that you took a job with a new employer?

In your most recent successful job interview (resulting in a job offer), you were asked to... (check all that apply)

Have you ever been asked to solve FizzBuzz in an interview?

Imagine that you are deciding between two job offers with the same compensation, bene�ts, and location. Of the following factors,

which 3 are MOST important to you?

Think back to the last time you updated your resumé, CV, or an online pro�le on a job site. What is the PRIMARY reason that you did so?

Which currency do you use day-to-day? If your answer is complicated, please pick the one you're most comfortable estimating in.

Which currency do you use day-to-day? If your answer is complicated, please pick the one you're most comfortable estimating in.

What is your current total compensation (salary, bonuses, and perks, before taxes and deductions), in `CurrencySymbol`?

Please enter a whole number in the box below, without any punctuation. If you are paid hourly, please estimate an equivalent

weekly, monthly, or yearly salary.

If you prefer not to answer, please leave the box empty.

Is that compensation weekly, monthly, or yearly?

Salary converted to annual USD salaries using the exchange rate on 2019-02-01, assuming 12 working months and 50 working weeks.

On average, how many hours per week do you work?

How structured or planned is your work?

Of these options, what are your greatest challenges to productivity as a developer? Select up to 3:

How often do you work remotely?

Where would you prefer to work?

For the speci�c work you do, and the years of experience you have, how do you rate your own level of competence?
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