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RESUMO

Noronha, W. E. Processo para Diagnostico e Melhoria de Atendimento em helpdesk
(PRODIMAH): Uma Ferramenta para apoio a Acordo de Nivel de Servicos. 120 f.
Dissertacdo (Mestrado Profissional em Gestéo e Tecnologia em Sistemas Produtivos). Centro

Estadual de Educacdo Tecnoldgica Paula Souza, Sdo Paulo, 2024.

A répida evolucdo das tecnologias digitais esta transformando profundamente as operacGes de
negdcios, produtos e processos de gestdo nas organizagdes contemporaneas. Contudo, apesar
dessa rapida evolucdo, a plena realizacdo da transformacdo digital enfrenta desafios
significativos. O sistema de helpdesk de Tecnologia da Informacao (T1) € vital, especialmente
para organizagdes que dependem fortemente de servigos e recursos de Tl, atuando como ponto
de contato primario entre a equipe de TI e os usuérios. Neste contexto os Acordos de Nivel de
Servicos desempenham um papel crucial na garantia de um atendimento eficiente ao usuario.
Este estudo propde o PRODIMAH (Processo para Diagnostico e Melhoria de Atendimento em
helpdesk), um processo para diagndstico e melhoria do atendimento do helpdesk e apoio na
definicdo de Acordos de Nivel de Servicos utilizando técnicas de machine learning,
contribuindo para o autoconhecimento das organizacGes e otimizagdo do servigo prestado aos
usuarios. Para atingir este objetivo, foram definidas as etapas do processo que incluem
diagnostico dos servicos prestados e identificacdo de viabilidade de aplicacdo de algoritmos
para apoio na definicdo de tempo de atendimento e melhoria do Acordo de Nivel de Servigos
(SLA) que foi aplicado para avaliagdo em uma organizacéo do setor logistico. As contribuicdes
deste estudo incluem uma revisdo da literatura sobre o tema e a construcdo do processo
proposto. Na aplicacdo do processo para avaliacdo, os resultados iniciais por uma andlise de
regressdo multivariada logistica apresentaram taxa de acerto de 95% para chamados atendidos
dentro do prazo e 83% para chamados ndo atendidos dentro do prazo, mas a viabilidade de
predi¢do de tempo com os dados existentes ndo foi identificada. Mesmo assim, o diagnostico

apresentado permitiu aprimorar a prestacao de servicos.

Palavras-chave: Helpdesk, Big data, Inteligéncia artificial, Machine Learning, SLA,
Transformacgéo Digital



ABSTRACT

Noronha, W. E. Process for Diagnosis and Improvement of Helpdesk Service
(PRODIMAH): A Tool to support the Service Level Agreement. 120 f. Dissertacdo
(Mestrado Profissional em Gestdo e Tecnologia em Sistemas Produtivos). Centro Estadual de

Educacao Tecnologica Paula Souza, Sdo Paulo, 2024.

The rapid evolution of digital technologies is profoundly transforming business operations,
products and management processes in contemporary organizations. However, fully realizing
digital transformation faces significant challenges. The Information Technology helpdesk
system is vital, especially for institutions that rely heavily on Information Technology (IT)
services and resources, acting as the primary point of contact between the IT team and users. In
this context, Service Level Agreements play a crucial role in ensuring efficient service to the
user. This study proposes PRODIMAH (Process for Diagnosis and Improvement of Service in
Helpdesks), a process for diagnosing and improving helpdesk service and assertiveness in
defining Service Level Agreements (SLA) using machine learning techniques, contributing to
the self-knowledge of organizations and optimization of the service provided. to users. The
stages of the process were defined, including diagnosis of the services provided and
identification of the feasibility of applying algorithms for greater assertiveness in defining
service time and improving the Service Level Agreement (SLA), applied for evaluation in an
organization in the logistics sector. The contributions of this study include a review of the
literature on the topic and the construction of the tool. When applying the process for
evaluation, the initial results from a multivariate logistic regression analysis showed a hit rate
of 95% for calls answered within the deadline and 83% for calls not answered within the
deadline, but the feasibility of predicting time with the existing data was not identified. Even

so, the diagnosis presented improved the provision of services based.

Keywords: Helpdesk, Big Data, Artificial Intelligence, Machine Learning, SLA, Digital
Transformation.
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INTRODUCAO

Em todo o mundo, industrias tém conduzido uma série de iniciativas para explorar novas
tecnologias digitais e seus beneficios que frequentemente envolvem transformacfes nas
principais operacOes de negdcios, afeta produtos, processos e conceitos de gestdo (MATT;
HESS; BENLIAN, 2015).

Essa série de iniciativas é conhecida como transformacéo digital. Destaca-se a grande
velocidade com que ela aconteceu nessas Ultimas duas décadas enfatizando a importancia e o
poder que os dados hoje representam (GUNAY, 2018).

Todas essas mudancas tornam necessario o gerenciamento de servicos de tecnologia da
informacdo (GSTI) que é considerado uma colecdo de frameworks que ddo suporte as
organizagdes que gerenciam servicos de tecnologia. Ainda que a implementagdo desses tipos
de frameworks tem aumentado constantemente no dominio do provedor de servigos de
Tecnologia da informacéo (T1), os principais conceitos de GSTI ainda sdo novos para muitas
organizagcbes que ainda tém dificuldade em varios contextos neste dominio, principalmente
durante a implementacdo (SERRANO et al., 2021).

Maclean e Titah (2023) apontam investimentos significativos em TI feitos pelas
organizacg0es, incluindo programas de transformacéo digital, com o objetivo de aprimorar a
qualidade e a entrega de servicos para criar maior valor para as partes interessadas. No entanto,
para realizar investimentos em TI visando a efetiva transformacéo digital é necessario, entre

outros fatores, um dominio sélido da funcéo de TI.

O GSTI emergiu como uma abordagem consistente, amplamente implementada para
gerenciar a fungdo de T1 de uma organizag&o, cujo objetivo é o de obter beneficios operacionais
e estratégicos (MACLEAN; TITAH, 2023).

Considerando GSTI nesse contexto Al-Hawari e Barham (2021) trazem que um sistema
de helpdesk de TI tornou-se necessidade vital para grandes instituicdes que dependem
fortemente de servicos e recursos de TI, visto que serve como ponto Unico de contato entre a
equipe de TI e usuarios sobre os servicos solicitados e relatados com algum problema. Além
disso, facilita o gerenciamento de tickets de TI e permite a automacao de tarefas diarias de Tl
como, por exemplo, atribuicdo de tickets para agentes de servigo e notificacdes por e-mail para
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partes relacionadas. Pode também ajudar a definir e minimizar as atividades que compreendem

os diferentes processos de negdcios.

Steinbacher et al., (2023), nesse contexto, destacam a importancia de classificar tickets
de suporte ao cliente de acordo com os critérios desejados no GSTI. A classificacdo precisa
permite que os agentes de suporte reutilizem solugdes, 0 que, por sua vez, reduz o tempo de
resolucéo de tickets e aumenta a satisfagéo do cliente.

Al-Hawari e Barham (2021) acrescentam e apontam que a GSTI possibilita a avaliacdo
do desempenho geral do departamento de Tl com base em relatérios gerados e indicadores-
chave de desempenho avaliados. Além disso, 0 uso de software que esses servigos dao suporte
de uso em uma organizagéo leva ao aumento da produtividade, melhor qualidade de servico e

melhor satisfacdo do cliente.

Nessa dinamica de transformacdo temos de acordo com Ahmed et al., 2023 que. 0
amadurecimento da andlise de Big Data viabilizando as empresas aprimorar seus processos de
negdcio usando uma abordagem orientada por dados. Desde varejistas, até grandes players do
comércio eletrénico, passando por empresas de bioinformatica, informatica de saude entre
outros estdo pensando em extrair dados de negdcios em informacgdes para tomar melhores

decisoes a fim de gerar valor para os negdcios.

Continuando o raciocinio, temos, a falta de engenheiros e analistas de dados torna mais
dificil para as empresas aplicarem a anélise de Big Data em seus dados de negdcios com o
objetivo de aprimorar seus processos operacionais. Em ultima analise, esses processos podem

ser automatizados para reduzir erros humanos (AHMED et al., 2023).

Lu, Cairns e Smith (2020) apontam que uma grande quantidade de dados complexos
esta sendo gerada no ambiente de negdcios, o que permite suporte para a tomada de decisdo por

meio do processamento de informacdes e geragdo de insights.

Nesse contexto Cybulski e Scheepers (2021) apontam que o campo da ciéncia de dados
surgiu nos ultimos anos, com base nos avancos em estatistica computacional, Machine
Learning, Inteligéncia Artificial (IA) e Big Data. Complementam afirmando que as
organizac¢Ges modernas estdo imersas em dados e estdo se voltando para a ciéncia de dados para

resolver uma variedade de problemas de negdécios.

Considerando a inteligéncia artificial (IA) como consequéncia da TD, Bhattacharya
(2019) afirma que a IA caminhou de sua torre de marfim académica em dire¢cdo ao mundo

comercial, e as consequéncias despertaram interesse na academia e na industria.
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Gunay et al., (2018) em seu trabalho concluem afirmando que em tempos atuais, o Big
Data e as ferramentas de machine learning tornaram-se muito populares tanto na literatura
guanto na industria. As pessoas usam Machine Learning para obter informacdes significativas

do Big Data o que traz resultados de planejamento valiosos.

Rossi, Rubattino e Viscusi, (2019) acrescentam e reforcam que Big Data e a anélise de
dados receberam grande atencgéo de profissionais e académicos, hoje em dia, representando um

recurso chave para o interesse renovado em IA, especialmente para técnicas de ML.

Complementando o raciocinio Miklosik et al., (2019) trazem que a expansao
tecnoldgica exponencial cria oportunidades de vantagem competitiva ao aplicar novas
abordagens orientadas a dados. Machine learning pode prever futuros desenvolvimentos e
apoiar a tomada de decisdes extraindo insights de grandes quantidades de dados gerados. Essa
funcionalidade impacta e agiliza muito o processo de tomada de decisdo estratégica das

organizagoes.

Tangenciando o uso do Big Data Lee e Chien (2022) colaboram e apontam que
impulsionada pela migracdo continua para a industria 4.0, a crescente adogao de 1A, uso de Big
Data, computacdo em nuvem, internet das coisas e robotica capacitaram a fabricacdo inteligente
e a transformacdo digital. No entanto, o aumento da aplicacdo de técnicas de ML e ciéncia de
dados apresenta uma série de questdes processuais, incluindo aquelas que envolvem dados,
suposi¢des, metodologias e condi¢des aplicaveis. O que na pratica aumenta as dificuldades para
implementacdo, especialmente associada as caracteristicas de fabricacdo e conhecimento do

dominio.

A partir do cenério apresentado, verifica-se uma dificuldade que varias empresas
apresentam em acompanhar as inovagdes tecnoldgicas. Muitas empresas se inserem em novas
iniciativas de forma prematura, investem em novas tecnologias que podem néo ser ideais para
o seu modelo de negdcio. Este ponto nos leva concluir que seria necessario realizar abordagens

baseadas em pesquisas mais criteriosas.

Diante desse momento transformativo, em especial a partir da consciéncia da
importancia que os dados assumiram também e, em especial, nas centrais de suporte, surgiu a
ideia do presente trabalho de construir um processo para diagndstico e melhoria dos servicos
de helpdesk utilizando recursos da transformacéo digital e identificando a viabilidade de uso de
técnicas de ML para auxiliar organizacbes a melhor definirem o SLA (Service Level
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Agreement,) a partir de predigéo de tempo de atendimento de helpdesk, tirando melhor proveito
do uso dessas novas tecnologias.

Um dos fatores motivadores para a realizagéo deste trabalho é a experiéncia do autor na
atuacdo como coordenador de equipes de helpdesk, onde observou a dificuldade recorrente em
atender ao Acordo de Nivel de Servico (SLA) em diversas empresas. Também sdo elementos
motivadores deste estudo, a crescente demanda das organizagdes por uma melhor adequacéo
de recursos nas centrais de suporte ao usuario e a oportunidade de utilizar técnicas avancadas
de Machine Learning (ML) para a predicdes em atendimentos. Entende-se esta como uma
pesquisa necessaria, uma vez que, de acordo com Dresch et al., (2015) pesquisa necessaria €

aquela que conjuga o rigor tedrico-metodoldgico e a utilidade pratica para a sociedade.

A pergunta que se pretende responder na presente pesquisa ¢ “Quais as etapas
necessarias para um processo que funcione como uma ferramenta de apoio com o uso de ML

que possibilite um melhor atendimento de helpdesk e melhoria da assertividade do SLA?”

O objetivo geral deste trabalho é construir um processo de apoio que inclui o uso de
estatistica descritiva e ML para compreender e estruturar melhor o atendimento de helpdesk e

a assertividade ao SLA.
S0 objetivos especificos dessa pesquisa:

- Revisdo da literatura sobre acordos de niveis de servicos, helpdesk e uso de ML, para

identificar a melhor forma de utilizar esses recursos em favor de melhorias em SLA;
- Identificacdo de possiveis processos existentes;
- Construgao do processo proposto;
- Avaliacéo do processo proposto.

Como contribuicéo deste trabalho temos a reviséo bibliogréafica sobre o assunto e os
estudos para predicao relacionadas ao atendimento de chamados que oferecem uma abordagem
inovadora para melhorar a eficiéncia dos servicos de helpdesk, e 0 processo proposto
denominado PRODIMAH. O uso do PRODIMAH possibilitaum melhor planejamento do SLA,
com identificacdo precisa de objetivos, requisitos e designacdo clara dos responsaveis. A
factibilidade do processo é destacada pela importancia da andlise da base de dados para
identificar tendéncias e propor melhorias ao SLA. Foram evidenciados os desvios existentes e

foram sugeridas melhorias. A usabilidade do processo enfatiza a divulgacdo e geragdo de
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expectativas sobre prazos dos servigos, além da necessidade de alinhamento de expectativas

entre as partes envolvidas no atendimento.

O estudo esta ligado a linha de pesquisa Sistemas de Informacéo e Tecnologias Digitais
e ao projeto Tecnologias Digitais em Sistemas Produtivos, do programa de mestrado
profissional do Centro Paula Souza. Relacionado especificamente ao tema Tecnologias Digitais
na Industria e Servigos, onde o estudo do tema transformac&o digital se conecta ao momento de

posse, empoderamento e uso de novas tecnologias pelas organizacdes.

Este trabalho esté organizado em capitulos, comegando com a exploragdo dos conceitos
no referencial tedrico no Capitulo 1, a metodologia adotada € detalhada no capitulo 2. O
capitulo 3 apresenta a revisdo sistematica da literatura e seus respectivos resultados. No capitulo
4 sdo discutidos os resultados obtidos, acompanhados das aprendizagens extraidas. Finalmente,

a conclusao do trabalho é apresentada no ultimo capitulo.
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1. FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, sdo explorados os conceitos de Gerenciamento de Servicos de
Tecnologia da Informacédo (GSTI), Transformacdo Digital (TD), Big Data, Ciéncia de Dados,
Inteligéncia Artificial (IA) e Machine Learning (ML), destacando suas interconexdes e
importancia na construcao das etapas do processo para servir como ferramenta de apoio ao
atendimento de SLA.

Tangendo a TD ela sera tratada devido a sua integracdo e ao aprimoramento dos
processos digitais em uma organizacdo, fornecendo a base necessaria para adotar tecnologias
avancadas. O estudo de Big Data € necessario pois envolve o gerenciamento e a analise de
grandes conjuntos de dados possibilitando a analise de dados historicos de atendimento para
estimar o tempo de atendimento possibilitando obter insights e tomar decisGes mais assertivas.
A Ciéncia de Dados, viabiliza a aplicagdo técnicas estatisticas, uso de recursos computacionais
tal como o uso de algoritmos de ML para desenvolver modelos de predicdo de tempo de

atendimento.

Focada no desenvolvimento de sistemas inteligentes capazes de realizar tarefas
complexas, como a predi¢do de tempo de atendimento a IA aprende com os dados historicos e
adapta suas previsfes com base em mudancas nos padrdes de atendimento.

Uma subarea da Inteligéncia Artificial, o ML, desenvolve algoritmos e modelos que
permitem que os sistemas aprendam e melhorem com os dados, permitindo previsdes cada vez

mais precisas sobre o tempo de atendimento.

1.1 Gestéo dos servicos de TI

De acordo com Silva (2014), estamos vivendo constantes mudancas e a sociedade esta
cada vez mais esclarecida dos seus direitos e deveres como cidaddo, com informagdes mais
acessiveis e instantaneas. Esse fator torna os consumidores mais exigentes no momento da
escolha de um servigo. Com isso, a empresa deve transmitir credibilidade e qualidade naquilo
que é oferecido. Caso contrério, ndo conseguird manter-se no mercado por muito tempo. Por

IS0, € necessario a busca pela inovacao e a melhoria continua dos seus processos.
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O setor de servigos vem indicando crescimentos expressivos nos ultimos anos e tendo
uma grande contribuicdo para o crescimento da economia, mas as empresas precisam se
preparar para este cenario, com servicos de qualidade e condi¢cdes de precos acessiveis aos
consumidores (SILVA, 2014).

De acordo com Al-Asmoery et al., (2021) a GSTI é um processo de gerenciamento de
servico que adota uma abordagem especifica para o servi¢o de TI. O GSTI nos fornece uma
maneira de implementar e gerenciar servigos de Tl de qualidade por meio de pessoas, processos,

e tecnologia de suporte que atende as necessidades de negdcios.

TI é uma combinacdo da propria tecnologia e uma cole¢do de servigos que garantem a
implementacéo efetiva da T1 geral em uma organizagdo. Como outros servigos, 0 GSTI tornou-
se um assunto global porque o gerenciamento de TI sO é possivel por meio de protocolos
eficientes e eficazes. Um sistema de entrega de GSTI bem implementado melhora a qualidade
dos servicos de TI, o que eventualmente aumenta a capacidade e a producdo geral da
organizacdo (SARWAR et al., 2023).

O de acordo com Mao, Zhang e Tang (2021) o GSTI, impulsionado pela inteligéncia
artificial (1A), mudara substancialmente os modelos de negdcios e as operacdes corporativas,

iniciando uma onda de transformacéo da 1A corporativa.

O empoderamento da IA trouxe nova vitalidade e desafios para as capacidades de GSTI,
e as empresas devem comecar a pensar em como a capacidade de GSTI com IA pode ser
reativada para moldar a resiliéncia dos modelos de negocios e atender as necessidades de
sobrevivéncia em ambientes complexos e em constante mudanca (MAO; ZHANG; TANG,
2021).

Zuev et al., (2018) apontam que o GSTI é uma variedade de atividades voltadas para a
manutencdo da infraestrutura de TI. Portanto, é considerado uma atividade importante para
qualquer organizacdo. Sendo o tempo de resolucdo de incidentes um indicador chave para
GSTI. A investigacdo acerca dos diversos fatores que influenciam o tempo de resolucéo de
incidentes e a eventual aplicagdo de modelos de ML em GSTI para isso permite melhorias
significativas na experiéncia do cliente e lidando com problemas de forma mais eficiente,

diminuindo os esforgos dos agentes de helpdesk e reduzindo os custos de servigo.

O contexto contemporaneo caracterizado por constantes mudancgas e uma sociedade
mais informada tornou os consumidores mais exigentes também na escolha de servi¢os. Temos

que a busca pela inovacdo e melhoria continua dos processos torna-se essencial para a
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permanéncia das organizagdes no mercado. O setor de servigos, especialmente o de TI,
experimenta um crescimento significativo, onde podemos destacar a importancia do GSTI.

O GSTI, portanto, surge como uma atividade importante ndo s6 para a manutencao
eficiente da infraestrutura de TI e sucesso organizacional em ambientes complexos e dinamicos,
mas também para o helpdesk, uma funcdo fundamental dentro do processo de gestdo dos

Servigos.

1.1.1 Helpdesk

De acordo com Shanmugalingam et al., (2019) apud Park et al., (2019) em uma
organizacdo, no suporte de Tl a operacdo de helpdesk € uma unidade importante que lida com
0s servicos de Tl de uma empresa. Muitas organizacGes de grande porte tem uma equipe de
suporte de Tl abrangente para lidar com o0 engajamento e solicitagdes com os funcionarios 24x7.
Como qualquer tarefa rotineira, a maioria dos processos do suporte sé&o considerados de
natureza repetitiva sendo que alguns ocorrem diariamente e outros ocorrem com mMenos
frequéncia e, portanto, muitos engenheiros de suporte e agentes gastam tempo com esses tarefa

repetitiva, como as de inserir informagdes em um aplicativo.

O software helpdesk ou sistema helpdesk fornece um ponto de suporte e contato entre o
departamento de T1 provedor e os usuarios finais. Ter esta ferramenta permite tomar decises
diarias que influenciam o forma como os incidentes tecnoldgicos sdo resolvidos e, assim,
prevenir que os processos dos diferentes areas sejam afetadas por um longo periodo
(GALLARDO et al., 2018).

Em seu trabalho Al-Hawari e Barham (2021), trazem que um sistema de helpdesk atua
como um unico ponto de contato entre os usuarios e a equipe de T1. E complementam apontando
gue em sua pesquisa foi utilizado um modelo de ML de classificacdo de tiquetes para associar
um tiquete de suporte técnico com seu servico correto desde o inicio e, portanto, minimizar o
tempo de resolucdo de tickets, economizar recursos humanos, e aumentar a satisfacdo do

usuario.

Em seu estudo Andrews et al., (2016) apontam e trazem, um modelo de custo para

operacdes de helpdesk os incidentes previstos com o0s custos de méo de obra.

Sistemas de helpdesk modernos podem incorporar modelos de ML para, por exemplo,
classificar tickets, minimizando o tempo de resolucdo, otimizar o uso de recursos humanos e

aumentar a satisfagcdo do usuério. Por meio de uma relagéo sinérgica com o helpdesk o Acordo
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de Nivel de Servicos (SLA), proximo tépico discutido neste trabalho, fornece o quadro
estrutural para garantir que o helpdesk atenda aos padrdes de desempenho desejados e forneca
servicos de suporte de alta qualidade aos usuarios finais sendo que a integracéo eficaz desses
dois elementos € essencial para a eficiéncia operacional e a satisfacdo do cliente na gestdo de
servicos de TI. Considerando a importancia dessa sinergia a discussdo é direcionada para o

proximo topico.

1.2 Acordo de Nivel de Servigos

Um SLA é um tipo especial de contrato legal que vincula um fornecedor a seus clientes
onde o fornecedor se compromete a fornecer determinados servigcos em troca para determinado
pagamento dos clientes (UPADHYAY et al., 2021).

Um SLA atua como um contrato juridicamente vinculativo que obriga os provedores de
servicos a cumprirem com a qualidade de servigo (QoS) prometida sendo um método contratual
que especifica e rege a prestacdo de servicos entre provedores de servi¢os, consumidores e
outras partes (ALZUBAIDI et al., 2019).

De acordo com Forconi (2016) apud Lee e Bem-Natan (2002), conseguir implementar
um SLA que funcione bem para cliente e provedor € uma tarefa bastante dificil porque ambas
as partes costumam ter uma percepgéo diferente das fungdes de um SLA. As fungdes mais
frequentemente encontradas em um contrato deste tipo sdo seis e seguem uma hierarquia

conforme mostra a figura 1.

Figura 1 — Hierarquia das Fungdes de um SLA

/ Controlar Entrega e Execucao \
/ Administrar as Expectativas \
/ Definir Funcgoes e Responsabilidades \\

Fonte: Forconi (2016) apud Lee e Ben-Natan (2002)
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Prosseguindo com o raciocinio Forconi (2016) apud Lee e Bem-Natan (2002), trazem
que um SLA bem desenvolvido deve ter fungdes e responsabilidades definidas da maneira mais
clara e concreta possivel, considerando responsabilidades e recursos disponiveis para ambas as
partes. Sua elaboracdo deve conter informacdes suficientes para determinar a expectativa do
cliente quanto a entrega do produto ou servigo por parte. do fornecedor. Sendo um documento
que possibilita administrar a execucdo do servico, assegurando a entrega periodica e o
desempenho continuo do servi¢o. Formalizadas as exigéncias para os niveis de servigos elas
devem ser atingidas, e € de extrema importancia para o provedor e para o cliente, que estes
niveis de servicos sejam medidos. Por meio da comunicacdo entre fornecedor e cliente
expressam suas necessidades e suas expectativas de desempenho relativo ao progresso da
atividade a fim de que haja melhora do SLA e consequente desempenho do servico entregue.
No topo da piramide o ROI que significa Retorno sobre o Investimento busca demonstrar o
grau de eficcia, podendo ser evidenciado o desempenho tanto da qualidade dos produtos
quanto dos servigos prestados.

Violagdes de SLA acontecem no mundo real. Uma violag¢do do SLA representa a falha
na garantia de um servico, o que leva a consequéncias indesejadas, como pagamento de multas,
reducdo da margem de lucro, degradacgéo da reputacdo, rotatividade de clientes e interrupgdes
do servigo (ZENG et al., 2021).

A existéncia de opcg0es restritas de SLA, que normalmente correspondem a alguns niveis
de servico, pode fazer com que um cliente aceite um servigo que pode ndo responder de forma
eficaz as suas necessidades. Do ponto de vista do provedor de servigos, também é um modelo
de negdcios abaixo do ideal, com a capacidade sendo reservada para clientes que ndo a usarao
e, posteriormente, indisponivel para clientes que o usariam. Portanto, defende-se o uso de SLA
personalizado para evitar tais situacdes, que podem ser configuradas idealmente sem a ajuda de
um operador humano (PEOPLES et al., 2023).

Khan et al., (2022) trazem que o SLA gerencia o relacionamento entre provedores de
servigos e consumidores e complementam apontando que o SLA é uma parte integrante e critica

dos fornecedores de T1 e contratos de comunicacdo da era moderna.

Com a proposta de disponibilizar um modelo de SLA Gomes et al., (2021) trazem uma
proposta cujo objetivo é servir de guia para que organizacdes definam SLA, e este modelo,
além de se correlacionar com as ISOs 9000 e 2000 pode ser dividido em trés grandes fases.
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Para eles o planejamento do acordo de nivel de servigo, primeiramente deve identificar
0s objetivos da empresa que a levaram a implantacdo da gestdo de determinados servigos de Tl
por Acordo de Nivel de Servico, um diagnostico da situacdo atual e a definicdo de planos
relevantes. Apresentam também uma proposta de um Modelo de Acordo de Nivel de Servigo

conforme Figura 2.

Figura 2 — Proposta de um Modelo de Acordo de Nivel de Servico

Fase Etapa Item
Plangjamento . - .
& A |dentificacdo e objetivos e requisitos
|dentificacdo dos gestores
Diagndstico da situagdo atual Infra-estrutura dos senicos
Servigos Nivel atual dos servigos
Utilizacdo atual de recursos
Hardware e Software
Planos relevantes para 0 SA
Definicdo Detalhes sobreo A Objetivo do acordo
do3A Modalidade do acordo
Datas derevisdo
Responsabilidades
(olegéo da definicAo dos termos
usados no acordo
Detalhes dos senicos |dentificacdo
Definicao e escopo

Pré-requisitos para a execuco
Niveis desenico contratados
\olume

Remuneracéo

Definicdoda  Métricas
estdodoSA  Acompanhamento dos servigos
Diwlgacdo dos resultados

Fonte: Adaptado de Gomes et al., (2021)
E necessario que sejam levantados os requisitos que vao permitir & empresa alcancgar os

objetivos identificados, respeitando-se suas politicas e estratégias, seus processos e produtos,

assim como seus limites financeiros.
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Deve-se também conhecer o mercado, visando identificar o que esta sendo praticado no
mercado com relacdo a contratagdo dos servicos requeridos e padrfes adotados, para que seja
possivel fazer uma avaliacdo considerando os provedores de servicos atuais e potenciais

candidatos.

Uma vez definidos os responsaveis, deve-se providenciar um diagndéstico da situagao
atual, que deve incluir a infraestrutura necessaria ao servico para quantificar o que sera
contratado considerando a infraestrutura, tipos de servico e situacdo atual para que se possa
avaliar o nivel atual de servicos, a utilizacdo de recursos e o hardware/software utilizados. Esta
avaliacdo deve ser feita a partir dos dados existentes e deve incluir: uma lista de servigos, com
as métricas e indicadores considerados, os custos envolvidos para manter o nivel de servico

atual.

Gomes et al., (2021) trazem também que riscos devem ter um plano que defina regras
que serdo validas e procedimentos que serdo adotados no caso de sua ocorréncia. Os mais
relevantes no contexto do SLA sé&o:

e Plano de Transicdo — define regras a serem aplicada durante o
periodo pré-determinado de passagem do servico para a

responsabilidade do fornecedor;

e Plano de Qualidade — define requisitos para notificacdo, guias
para referéncia e resposta, padrdo de documentacao e padrao para

a execucao do servico;

¢ Plano de Seguranca — define as regras a serem seguidas para cada
tipo de servico, explicitando penalidades caso ocorra algo fora do

esperado;

e Plano de Gestéo — estabelece a severidade dos problemas, como
se daré a sua resolucdo, qual o processo de gestdo de chamadas,
horéarios de cobertura do helpdesk, como se dara o rastreamento

de chamadas etc.

Na fase de definicdo do SLA, de acordo com Gomes et al., (2021), deve-se definir
claramente o escopo, 0s niveis de servigo contratados e os valores envolvidos. O cliente deve

definir os detalhes sobre o acordo de nivel de servi¢o considerando seu objetivo, modalidade
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(interna, externa ou mista), datas das revisoes, responsabilidades e deve ser definido um

glossario dos termos usados no acordo.

Os detalhes do servico incluem o nome do servico, escopo, descricdo do servi¢co, um
indicativo apontando se o cliente pode contratar esse servico com outro provedor ou nao,
definicBes do que estd e ndo esta incluso no servico, pré-requisitos para a execucdo devem
especificar o que deve estar disponivel, com que periodo de antecedéncia e regras de uso do
servico, dentre outros. Apontamentos que tange as necessidades, desejos, prioridades,
indicativos sobre o nivel do servico, comunicacdo sobre desvios, devem ser claros, assim como
a conduta na resolucdo de problemas. O volume do servigo a ser provido, define parametros
que possibilitem quantificar o que foi contratado. Deve indicar como fazer os ajustes no caso
discrepancias em relacéo ao que foi contratado. Com relacdo a remuneracdo, deve determinar
0s custos de prover os niveis de servico desejados, as taxas a serem aplicadas, penalidades,

multas e bonificacéo.

Concluindo sua proposta de um modelo de acordo de nivel de servico Gomes et al.,
(2021) trazem que na fase da definicdo da gestdo do SLA, o desempenho na execu¢do dos
servigos contratados sob o SLA precisa ser mensurado para que este possa ser acompanhado,

seus resultados divulgados e possibilitar propostas de evolucéo.

Guedes et al., (2021) trazem que a proposi¢do de um modelo de SLA para controle do
processo de manutencao operacional da gestdo de SLA devem ter como caracteristicas centrais
a confiabilidade, portabilidade e disponibilidade de valores pré-definidos requeridos, a
avaliacdo continua de desempenho tal como anélises de tendéncias dos critérios para mensurar

sua utilidade.

Tendo abordado os conceitos principais de SLA o presente trabalho passa a discorrer

sobre os aspectos especificos que podem contribuir para a transformacéo digital na GSTI.

1.3 Transformacéo digital

Considerando importancia da contextualizacdo do tema, esse topico do referencial
tedrico traz o conceito de Transformacdo Digital (TD) correlacionando-o a0 momento de

mudangas vivenciado pelas organizacdes.
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As estratégias de TD se concentram na transformacdo de produtos, processos e
organizacdo devido as novas tecnologias. Seu alcance € mais amplamente projetado e
explicitamente inclui atividades digitais (MATT; HESS; BENLIAN, 2015).

De acordo com Mugge et al., (2020) a TD esta remodelando segmentos e setores
inteiros: comunicagdes, varejo e, cada vez mais, salde, medicina, agricultura e manufatura,

sendo a TD uma das principais preocupagdes dos lideres seniores em todo o mundo.

Eickemeyer et al., (2021) apresentam 0s varios impactos positivos que a crescente
implementacao de tecnologias digitais tem beneficiado as organizac@es. No entanto, algumas
organizacBes, muitas vezes, buscam implementar tendéncias tecnoldgicas sem preparacao

suficiente e prestam atencdo insuficiente aos fatores humanos envolvidos na digitalizag&o.

A TD proporciona uma grande mudanca no desempenho de uma organizacgdo centrada
em tecnologias transformadoras como Internet of Things (1oT), computacdo em nuvem, analise
de dados, inteligéncia artificial e blockchain, que estdo entre os tipos mais importantes de
tecnologias transformadoras (CAVLAK; COP, 2021).

A TD na Industria 4.0 € complexa e exige muitos recursos, tornando uma diretriz de
digitalizacéo estratégica vital para o sucesso das pequenas e medias empresas na transicao para
a Industria 4.0 (GHOBAKHLOO; IRANMANESH, 2021).

Selim (2021) aponta que a TD usa tecnologias de informagdo em muitas ocupagdes
devido ao acesso rapido as informagdes para economizar custos e tempo excessivos. E possivel
ver beneficios em muitas atividades diarias, especialmente no mundo dos negocios. O quadro

1 apresenta uma lista de beneficios da TD.

Quadro 1 - Beneficios do uso de TD



29

O fluxo fornecido com o arquivo Excel criado ou o existente software permite
concluir o processo de trabalho em um tempo muito mais curto.
Com as ferramentas tecnoldgicas exigidas pela TD, o fluxo de trabalho é
concluido muito mais rapidamente e a produtividade aumenta.

Tempo

Produtividade

Reducdo de despesas A transformacao digital traz vantagens que vao aumentar rentabilidade
operacional, gragas ao "mais trabalho precisa de menos mao de obra" situagdo

Com o software e automagao robética trazida pelo processo de TD, o trabalhos
Redugdo de erros programados podem ser concluidos sem toque humano e sem erros

Os sistemas de automagdo mecanica garantem ao negdcio continuidade do
Sustentabilidade processo, evitando interrupgGes que possam surgir de
pessoal
Exposi¢cdo minima a quaisquer erros, problemas ou interrupges que possam
surgir garante um processo de negdcios constante
vantagens com relatérios, lembretes e gerenciamento de processos de

Consistencia

Automagado negadcios, que sao fornecidos para executar mais trabalho produtivo colocando
seu esforgo nele
Andlise Gracas a digitalizacdo, é possivel obter rapidamente informacdes
instantanea sobre seus processos de negdcios e analisar seu negécio

A gestdo eficaz depende dados mensuréveis e tangiveis. E possivel acessar

Gestdo de processos . ., - .
facilmente os dados e avalia-los periodicamente, gracas as ferramentas

efetiva

digitais
Inteligéncia de
negacios Gragas a IA é possivel aplicar técnicas de analise de dados para fazer

alimentada por previsdes e decidir sobre o novo caso de negdcios se vocé tiver dados

inteligéncia artificial suficientes
Aplicagdo da

transformagao E muito mais rapido e facil processar os dados que que transitam no ambiente

digital nos negdcios digital. A

Fonte: Autor (2024) adaptado de Selim (2021)

Selim (2021) aponta que a IA e o ML s&o impulsionados pela inovagédo em todos os

setores e areas funcionais.

Pode-se verificar, portanto, que a TD representa uma mudanca significativa para o
desempenho organizacional, e que ela incorpora tecnologias transformadoras como, por

exemplo, ML.

Assim, estratégias de TD visam a transformacdo de produtos e processos na
organizacdo. Com foco explicito em atividades e processos digitais em uma organizagdo a TD
fornece a base necessaria para adotar tecnologias avangadas que, por exemplo, no contexto

deste estudo € da criagdo de uma ferramenta para apoiar no processo da definicdo de SLA.

Contextualizados os conceitos de transformacdo digital, fundamentais para atingir o

objetivo do estudo, nota-se também a evolucdo da analise de grandes volumes de dados ou o
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Big Data, sendo de suma importancia na definicdo de estratégias de negdcios e centrais de

atendimento.

1.4 Big Data

Big Data é frequentemente reconhecido como um termo usual para uma analise de dados
mais inteligente e perspicaz, mas é mais do que isso, trata-se de novas fontes de dados
desafiadoras que ajudam a entender os negdcios em um nivel mais granular, criando novos
produtos ou servicos e respondendo as mudangas a medida que ocorrem. Como se vive em um
mundo que constantemente produz e consome dados, € uma prioridade entender o valor que
pode ser extraido deles (JUNIOR, 2021 apud DAVENPORT, 2012).

O valor potencial do Big Data segundo Gandomi e Haider (2015) é desbloqueado apenas

quando aproveitado para conduzir a tomada de decisdes baseada em evidéncias.

De acordo com Kostakis e Kargas (2021), as empresas foram e sdo inundadas com
informac@es por meio de processamento de dados. A era digital levou as empresas a encontrar
uma estratégia para se transformar a fim de superar as mudancgas do mercado, competir com

sucesso e ganhar uma posicao de vantagem competitiva.

Segundo Lengauer (2020), estamos aprendendo com os dados hd muito tempo. O
processo geral é sempre 0 mesmo: o primeiro passo é coletar dados da forma mais sistemética
possivel. 1sso pode acontecer apenas observando o sistema a ser investigado, ou também em
um experimento controlado, que sistematicamente cria condi¢cBes de contorno para as

observacgoes e realiza intervencdes direcionadas.

Bello-Orgaz, Jung e Camacho (2016) complementam afirmando que Big Data é um
fendmeno popular que visa fornecer uma alternativa as solucgdes tradicionais baseadas em
bancos de dados e analise de dados. Big Data ndo é apenas sobre armazenamento ou acesso a
dados. Sdo solucdes que possibilitam analisar os dados, a fim de dar sentido a eles e explorar o
seu valor. O Big Data e uma fonte nova, porém poderosa, para potencialidades econémicas e
valor social utilizada para obter uma vantagem competitiva em pé de igualdade com a

organizacéo de bens de capital e talento humano (GROVER et al., 2018).
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De acordo com Lee (2020) Big Data representa um novo paradigma tecnologico para
dados que sdo gerados em alta velocidade, alto volume e com alta variedade. Ele é visto como

um divisor de aguas capaz de revolucionar a maneira como as empresas operam.

A combinacdo de tecnologias de Big Data e algoritmos tradicionais de ML gerou novos
e interessantes desafios em outras areas como midia social e redes sociais (BELLO-ORGAZ,
JUNG; CAMACHO, 2016).

Pode-se verificar pelo Quadro 2 no estudo Gupta e Rani (2019) a representacdo de

defini¢bes que convergem com as definicdes previamente expostas.

Quadro 2 - Definic6es de Big Data

Autor Ano Definicéo
McKinsey Global 2011 Big Data ¢ um conjunto de dados cujo tamanho esta além do capacidade de
Institute ferramentas tipicas de software de banco de dados para capturar, armazenar,

gerenciar e analisar'

Big Data é alto volume, alta velocidade e/ou alta variedade ativos de

Gartner 2012 informacgdo que exigem custo-beneficio, inovagdo formas de processamento
de informagfes que permitem insight, tomada de decisdo e automacdo de
processos

Mayer-Schonberger e Big Data refere-se a coisas que alguém pode fazer em grande escala que néo
. 2013 pode ser feito em um menor, para extrair novos insights ou criar formas de
Cukier valor, de forma a mudar os mercados, organizacdes, a relagdo entre cidaddos

€ governos e muito mais

National Institute of Big Data consiste em extensos conjuntos de dados - principalmente no

Standards and 2015 caracteristicas de volume, variedade, velocidade e/ou variabilidade - que
exigem uma arquitetura escalavel para eficiéncia armazenamento,

Technology : ~ e
manipulagdo e analise
International Data 2017 Big Data é descrito como uma nova geragdo de software e arquiteturas
Corporation (IDC) projetadas para extrair valor de volumes muito grandes de uma ampla

variedade de dados permitindo captura, descoberta e/ou analise'.

Fonte: Autor adaptado de GUPTA e RANI (2019)

Considerando a quantidade massiva de dados gerados pelas empresas Cavlak e Cop
(2021), apontam que as empresas estdo usando informagdes especificas, bem como insights
sobre os clientes e seu comportamento a partir dos dados que coletam para se transformarem e,

a0 mesmo tempo, mudarem suas estratégias.

Compreender e discutir os V's abrird portas para encontrar o verdadeiro valor do Big
Data (KHAN; UDDIN; GUPTA, 2014) e para tanto trazem a Figura 3Erro! Fonte de

referéncia ndo encontrada.
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Figura 3 - Os 7 V's do Big Data

Valldade ¢
Valor

_. V £
S [l Volatilidade
Velocidade J§ ‘

Fonte: Autor adaptado de Khan, Uddin e Gupta (2014)

Para facilitar o entendimento do Big Data temos a representacdo de cada V no Erro! F

onte de referéncia ndo encontrada., conforme o Quadro 3.

Quadro 3 - Representacéo de cada V

Refere-se ao tamanho dos dados que estdo sendo criados de todas as

Volume - - B P oofh . .
fontes, incluindo texto, audio, video, social redes, estudos de pesquisa,
dados médicos, imagens espaciais etc.

Velocidade Com a alta velocidade de entrada de dados, as empresas tém de estar
preparadas com tecnologia e mecanismos de banco de dados para
processa-los.

Variedade Os dados aparecem em muitas formas &udio, video, texto,
imagens o que traz complexidade e dificulta a gestdo dos dados.

Veracidade x
Representando o quéo certos estamos sobre os dados armazenados.

. Refere-se a possibilidade de uso dos dados com em relacdo ao uso

Validade

pretendido. Em outras palavras, os dados podem ndo tem problemas de
veracidade, mas pode ndo ser valido se ndo for devidamente entendido.

Falando em volatilidade de big data, podemos facilmente lembrar a

Volatilidade  politica de retencéo de dados estruturados que implementamos a cada dia
em nossos negocios. Quando o periodo de retencdo expirar, podemos
facilmente destrui-lo.

Valor E considerado um V especial por um motivo. Ao contrério de outros V's
este representa o desejado resultado do processamento de big data.

Fonte: Autor adaptado de Khan, Uddin e Gupta (2014)

Song e Zhu (2016) afirmam que estamos comecando a ver os impactos do Big Data em
todos os aspectos de nossas vidas e da sociedade. E, portanto, precisamos de uma ciéncia que

possa resolver problemas do Big Data. A ciéncia de dados é uma nova disciplina emergente
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que foi nomeada para abordar os desafios que estamos enfrentando e enfrentaremos na era do
Big Data.

Evidencia-se assim a enorme relavancia da quantidade de dados gerados hoje, inclusive
pelos helpdesks, assim como a importancia tomada pelo devido uso de sistemas que
proporcionam retirar valor desses dados o que fez emergir uma ciéncia que viabiliza a anélise

e estudo dos dados.

1.5 Ciéncia de dados

Ao longo da historia da humanidade, a forma como os humanos transmitem inteligéncia
de geracdo em geracdo mudou varias vezes. Comecou verbalmente e por meio de manuscritos,
seguiu por invencgdes patenteadas, documentos oficiais e privados e hoje em dia, por diferentes
formas de adaptar e implementar o conhecimento adquirido por meio de dados. Seja no que diz
respeito a inteligéncia humana, artificial ou mista, os dados podem fornecer respostas
consistentes e significativas para enfrentar os desafios dos negocios de hoje (TITU; STANCIU,
2020).

De acordo com Demchenko et al., (2016) ciéncia de dados é um campo emergente da
ciéncia, que requer uma abordagem multidisciplinar e deve ser construida com um forte vinculo

com o Big Data e emergentes tecnologias.

A ciéncia de dados divide definicdes e areas de atuacdo com outros campos, que
suportam e guiam a extracdo de informacGes e conhecimento a partir de dados estruturados e
ndo estruturados (SANTOS, 2017).

Pierson (2017) aponta que a ciéncia de dados é a ciéncia computacional de extrair
insights significativos de dados brutos e, em seguida, comunica-los efetivamente para gerar

valor.

Embora a ciéncia de dados possa ser um tépico novo para muitos, € uma habilidade que
qualquer individuo que deseja permanecer relevante em seu campo de carreira e necessidades
da industria saber (PIERSON, 2017).

Ostblom e Timbers (2022) colaboram e definem ciéncia de dados como o estudo,

desenvolvimento e préatica de processos reproduziveis e auditaveis para obter insights de dados.
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Como um novo campo, muito tem sido escrito sobre o uso de algoritmos de ciéncia de
dados que podem gerar resultados Uteis. De fato, muitos no campo, como Chen, Chiang e Storey
(2012), acreditam que a pesquisa em ciéncia de dados precisa continuar para desenvolver
analises avancadas e, portanto, ndo surpreendentemente, a pesquisa em ciéncia de dados
normalmente se concentra em melhorar modelos de dados e os algoritmos usados em projetos
de ciéncia de dados (SALTZ; SHAMSHURIM; CONNORS, 2013).

Priestley e Mcgrath (2019) apontam esta como uma disciplina que pode ser vista atraves
das lentes de um novo modo para producao de conhecimento e caracteriza-se pela colaboracéo
transdisciplinar com o setor privado de maior responsabilidade. As licdes dessa evolucgéo
podem gerar producdo de conhecimento em outras disciplinas académicas tradicionais, bem
como gerar praticas de gestdo do conhecimento estabelecidas lidando com os desafios

emergentes do Big Data.

A ciéncia de dados surge neste contexto, como ferramenta capaz de gerenciar um

volume crescente de informag&o, fundamental no apoio a gestdo (GUEDES JUNIOR, 2021).

A evolucéo na transmissao de conhecimento ao longo da histdria foi abordada e o estudo
definiu a ciéncia de dados apresentando a mesma como topico central , pois por meio dela é
possivel extrair insights significativos de dados brutos. Com seu forte vinculo com Big Data e
tecnologias emergentes, como inteligéncia artificial, a ciéncia de dados busca apresentar

insights por meio de processos reproduziveis e auditaveis.

A definicdo de ciéncia de dados traz consigo a definicdo de uma ferramenta promissora,
multidisciplinar, necessaria e que possibilita a descoberta de informacdo util para o
desenvolvimento de processos reproduziveis e auditaveis que fornecem insights para a tomada
de decisdo mais assertiva na adequacao e uso dos recursos de helpdesk. Nesse contexto faz-se
necessario o uso da inteligéncia artificial, uma das tecnologias emergentes que é apresentada

no préximo topico.

1.6 Inteligéncia artificial

N&o h& na literatura uma defini¢do de consenso a respeito de IA. Esta indefinicdo reside

nas diversas dimensdes em que este tema pode ser abordado (MODESTI, 2020).
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O desenvolvimento da IA tem experimentado varios ciclos de avango desde seu inicio
em 1943. Atualmente, as principais forgas motrizes de avanco da Al sdo dados, processadores
e algoritmos de aprendizado (MODESTI, 2020 apud XUEJIAO; XIAOFENG; YANG, 2013).

Um atributo que esta diretamente vinculado ao que a IA visa alcancar é a criacdo de
sistemas que possam entender seu ambiente e, consequentemente, tomar medidas para aumentar
as chances de sucesso (MODESTI 2020 apud DOPICO, 2016).

De acordo com Mendonga e Dantas, (2020) TD, Big Data, inteligéncia artificial e
analise de dados sdo provavelmente os assuntos computacionais mais citados nas noticias em

todo o mundo.

Kaynak, (2021) aponta que durante as Ultimas duas décadas, profundas mudancas
tecnoldgicas ocorreram ao nosso redor. E complementa, o desenvolvimento mais recente é a
integracdo da IA a transformacédo digital onde estd é tida como o principal habilitador e
facilitador da criacdo de valor. Espera-se que as aplicagdes de IA realmente transformem nosso
mundo de forma a impactar todas as facetas da sociedade, economia, vida, trabalho, saude e

tecnologia.

Malik, Chaudhary e Srivastava, (2022) apontam que a TD é a aquisicdo da ferramenta
digital, técnicas, abordagens, mecanismo etc. para a transformacdo do negdcio, aplicativos,
servigos e atualizacdo do processo manual para a automacédo. E complementam apontando que,
devido ao alto impacto da inteligéncia artificial avangada, aliada a técnicas de ML e analise de

dados, proporciona melhor aproveitamento do lucro ocasionado pela TD.

De acordo com Elrefai et al., (2021) a IA e o ML estdo transformando o negécio hoje

em dia, pois possuem uma ampla gama de usos em todos o0s aspectos de qualquer organizacéo.

Ainda que a definicdo de IA ndo tenha atingido sua plenitude, refletindo a
multidimensionalidade desse campo. A importancia da IA € inquestionavel, e seu
desenvolvimento tem sido impulsionado por avangos em dados, processadores e algoritmos de
aprendizado. A crescente necessidade de informagfes em tempo real, juntamente com a
transformacéo digital, Big Data e anélise de dados, torna a IA um tema central nas noticias e
nas discussbes em todo o mundo. Com aplicacbes abrangentes em todas as areas
organizacionais a IA e o ML promovem a eficiéncia e a automacao o que inclui as centrais de
atendimento. Portanto, a IA esta moldando o presente e o futuro, oferecendo oportunidades

significativas, mas também desafios importantes.
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No préximo topico a discussao sera levada a uma das reas de uso da IA que € de
interesse deste trabalho, pois vai ao encontro com o objetivo, uma vez que este tem em no

processo proposto, o estudo de viabilidade de usar predicao de dados.

1.7 Machine learning

Berral et al., (2010) trazem que as areas de ML e Mineracdo de Dados sdo intimamente
relacionadas e preocupam-se com a obtencdo de conhecimento a partir de dados, o que
normalmente envolve a criagdo de modelos ou a descoberta de padrdes em exemplos do passado
de um comportamento do sistema com o minimo de intervencdo especializada possivel.
Afirmam que o papel dos métodos de ML é fornecer previsdes de valores que sdo

desconhecidos quando eles sdo gerados.

Segundo Hurwitz e Kirsh (2018), ML tornou-se um dos topicos mais importantes nas
organizagOes de desenvolvimento que procuram maneiras inovadoras de alavancar ativos de
dados para ajudar a empresa a obter um novo nivel de entendimento. Com os modelos
apropriados de ML, as organizacdes tém a capacidade de prever continuamente as mudancas

nos negacios, para que possam ter uma previsao do que vira a seguir.

De acordo com Hurwitz e Kirsh (2018), como os dados séo constantemente adicionados,
os modelos de ML garantem que a solugdo seja atualizada constantemente. O valor é claro e
evidente: se vocé usar as fontes de dados mais apropriadas e em constante mudancga no contexto

de ML, teré a oportunidade de prever o futuro.

Preez e Oosthuizen (2019) trazem que ML esta se tornando um conceito cada vez mais
popular no mundo moderno, pois seu objetivo mais comum € otimizar sistemas, permitindo um
uso mais inteligente de produtos e servigos. Na industria de manufatura o ML pode levar a
economia de custos, economia de tempo, aumento da qualidade e reducdo de desperdicio.
Concluem o trabalho apontando que no campo da fabricacao sustentavel, um crescente nivel de

ML é usado para enfrentar os crescentes requisitos de producao.

Em seu trabalho Musumeci et al., (2019) trazem importantes conceitos sobre ML e
apontam que os algoritmos visam extrair conhecimento dos dados, com base em algumas
entradas de caracterizacdo, muitas vezes referidas como atributos ( features). Dependendo dos
dados disponiveis e no objetivo do modelo a ser desenvolvido, técnicas de ML podem ser

classificados em alto nivel nas seguintes categorias:
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Algoritmos de ML supervisionados séo fornecidos com entrada rotulada dados, ou seja,
ha um conjunto de amostras de dados de treinamento historicos contendo os valores de entrada
(recursos) e os saida correspondente, ou seja, os rotulos. Tais rotulos podem ser valores
numéricos em uma faixa continua ou valores discretos/categoricos. Nestes dois casos
supervisionados a aprendizagem toma a forma de uma regressdo ou classificagdo problema,
respectivamente. Em algoritmos de ML n&o supervisionados, os dados néo sdo rotulados sendo
0 objetivo identificar se ha semelhancas entre os dados (este é geralmente referido como
clustering) ou se houver notaveis exce¢cdes no conjunto de dados (isso geralmente é referido
como "deteccdo de anomalia” (MUSUMECI et al., 2019).

Algoritmos semi-supervisionados séo hibridos e englobam as duas categorias anteriores.
Auxiliam na resolucdo de problemas onde apenas alguns pontos de dados séo rotulados e a
maioria deles ndo tem rétulo (MUSUMECI et al., 2019).

Aprendizado por reforco (RL) é outra area do aprendizado em que um agente aprende
como se comportar de maneira otimizada (ou seja, como maximizar a recompensa obtida ao
longo de um determinado horizonte de tempo) interagindo com o ambiente, recebendo um

feedback ap6s cada acao e atualizando de acordo seu conhecimento (MUSUMECI et al., 2019)

Em particular, no caso de aprendizagem supervisionada (ver a primeira linha da

Figura 5, a fase de treinamento inclui as seguintes etapas:

Dados brutos de treinamento sdo pré-processados para extrair e selecionar recursos
contendo informacgdes Uteis para a tarefa de regressdo/classificacdo, ou seja, mostrando

correlacdo estatistica com o valor/classe de saida.

Um algoritmo de aprendizado adequado é selecionado. Varios algoritmos de
aprendizagem, com caracteristicas diferentes em termos de precisao alcancavel, escalabilidade

e esforco computacional, podem ser propostos.

O algoritmo escolhido aprende a regressdo/classificacdo modelo, ou seja, um

mapeamento entre o espago de recursos e as saidas associadas.
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Para avaliar e melhorar as propriedades de generaliza¢do do algoritmo desenvolvido na
fase de treinamento, o algoritmo ML pode ser aplicado sobre um ou mais conjuntos de dados
de validacdo para quais rétulos também sdo conhecidos, a fim de ajustar o parametro do

algoritmo para evitar overfitting.

Figura 4 - Modelo de construcdo e teste de ML

1) '
Extracao / Selegao a i
C Treinamento de dados ’- d N v Selacho e Aprendizagem do
2 € recursos algoritmo modelo
o 7\
b |
o y
s R Y ([ :
Teste/ Validacaodos Extracdo / Selegdo L, Selegdo do Saida/
K dados J de recursos algoritmo Visualizagao/Validagao
— J \

Fonte: Autor adaptado de Musumeci et al., (2019)

De acordo com Musumeci et al., (2019) assim que concluida a fase de treinamento, o
algoritmo de ML pode ser usado em um conjunto de dados de teste contendo novas instancias
caracterizado pelo mesmo tipo de caracteristicas do conjunto de treinamento (ver segunda linha
da

Figura 5 e para o qual o correspondente saidas sdo conhecidas (ou seja, elas representam
a verdade), mas ndo sdo usados para realizar a previsdo. Em geral, no teste fase, sdo realizadas

as seguintes etapas:
* Os dados sao pré-processados para extracao e selec@o de recursos.
» O modelo aprendido €é aplicado no conjunto de dados de teste.

* As saidas fornecidas pelo algoritmo sdo elaboradas para serem visualizadas e/ou
validadas, comparando a saida do modelo com a verdade fundamental. Para fazer essa

avaliagdo, um amplo conjunto de métricas é usado.

Por outro lado, no caso do aprendizado ndo supervisionado, o fase de treinamento é
normalmente ignorada e apenas a fase de teste é desempenhado. No entanto, vale notar em

alguns casos, por exemplo, quando realizando a deteccdo de anomalias, uma fase de
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treinamento pode estar presente também em algoritmos ndo supervisionados (MUSUMECI et
al., (2019).

Para o fechamento deste tdpico temos que embora os algoritmos de ML existam desde
a década de 1950, seu impacto inicial foi insignificante. Bilalli et al., (2019) trazem que com o
aumento da disponibilidade de dados e do poder computacional, as ferramentas e algoritmos de
ML estéo fazendo avancos em diversas areas. Inclusive seu sucesso levantou a necessidade de
generalizar o uso do ML, ou seja, envolver até mesmo usuarios ndo especialistas e sem
proficiéncia em estatistica e ML para realizar analises de dados o que torna o processo de analise

de dados desafiador.

Essas etapas serdo evidenciadas e discutidas nos subtopicos a seguir.

1.7.1 Limpeza dos dados

Na conducdo de uma analise bibliométrica sobre os métodos existentes de limpeza de
dados Iwata e Ito (2023) trazem que a limpeza de dados € uma etapa fundamental no processo
de analise de dados, que consiste em identificar e corrigir erros, inconsisténcias e anomalias
presentes nos conjuntos de dados. Essa etapa é necessaria para garantir a confiabilidade e a
qualidade dos resultados obtidos a partir dos dados. Iwata e Ito (2023) apud Johnson et al.
(2018), também trazem que a limpeza de dados desempenha um papel Importante na preparacéao
dos dados para analise, uma vez que dados sujos podem levar a conclusdes imprecisas e

enviesadas.

Denotando a importancia da atividade por meio do esforco despendido para realiza-la,
Rezig et al., (2018) trazem que os cientistas de dados gastam mais de 80% de seu tempo (1)
ajustando modelos de ML e (2) iterando entre a limpeza de dados e a execucdo do modelo de
ML. Embora existam esforcos para apoiar o primeiro requisito, atualmente ndo existe um
sistema de fluxo de trabalho integrado que combine a limpeza de dados e o desenvolvimento

de aprendizagem automatica.

Com o objetivo de viabilizar uma simples visdo geral dos métodos de deteccdo de
outliers e explicar a necessidade de limpeza de dados na area de consumo de energia Jurg et
al., (2020) apontam que as técnicas estatisticas e a IA estdo se tornando muito mais uma
necessidade em um mundo acelerado, em vez de apenas um caso de uso tedrico, corroborando,

portanto, com o pensamento de Bhattacharya (2019). Complementam afirmando que para
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satisfazer a necessidade de obter insights dos negdcios o processo comega com a coleta e
limpeza dos dados.

De acordo com llyas e Rekatsinas (2022) a grande implantacdo de sistemas de ML nos
negocios, na ciéncia, no meio ambiente e em diversas outras areas comecou a ser verificada e
foi percebida a forte dependéncia da qualidade dos dados de entrada desses modelos de ML

para obter previsfes ou insights confiaveis.

Em sua proposta de modelo para treinamento de ML com limpeza de dados Krishnan et
al., (2016) trazem que os bancos de dados podem ser corrompidos com varios erros, valores
ausentes, incorretos ou inconsistentes. Cada vez mais, os pipelines modernos de analise de
dados envolvem ML, e os efeitos dos dados sujos podem ser dificeis de depurar. Dados sujos
sdo frequentemente escassos e solucdes de amostragem ingénuas ndo sdo adequadas para

modelos de alta dimensao.

Reforcando importancia da limpeza de dados Tam et al., (2016) trazem que o ML
geralmente requer uma grande quantidade de dados de treinamento, e esses dados muitas vezes
obtidos de varias fontes costumam ser de baixa qualidade, como um grande ndmero de
problemas. Tam et al., (2016) complementam apontando duas técnicas utilizadas no ML.:

definir regras de limpeza manuais e usar amostras para ML ou métodos estatisticos.

Temos, portanto, que o ML geralmente requer uma grande quantidade de dados de
treinamento, e esses dados que podem ser obtidos de varias fontes costumam ser de baixa
qualidade. Os pesquisadores que usam ML geralmente aplicam algumas técnicas de limpeza de
dados para limpar dados corrompido que podem ser a definicdo de regras de limpeza manuais

ou usar amostras propostas por métodos estatisticos.

1.7.2 Analise exploratoria

Os avangos na ciéncia de dados e no Big Data vem possibilitando novas abordagens na
andlise de dados que podem ser grandes aliadas na extracdo de informacGes que até agora eram
ocultas. dos dados de operacdo da planta. Diante da afirmagdo Bezerra et al., (2019) propdem
a utilizacédo de Analise Exploratoria de Dados (EDA) como uma abordagem promissora baseada

em dados para pavimentar alarmes industriais e analise de eventos.

De acordo com Langer e Meisen (2019) na analise exploratoria de dados, conhecimento

e experiéncia do dominio desempenham um papel central para extrair informac6es dos dados e
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para obter provas e conhecimento. No entanto, especialistas raramente s&o as mesmas pessoas
que realizam as anélises de dados.

Barczewski et al., (2020) trazem que a andlise exploratoria de dados € um processo
iterativo aberto, onde o objetivo & descobrir novos insights. Muito de o trabalho para
caracterizar esta exploracdo decorre de pesquisa qualitativa, resultando em descobertas ricas,

taxonomias de tarefas e modelos conceituais.

Para Daele e Janssenswillen, (2023) as melhores praticas em (ensino) de alfabetizacéo
em dados, especificamente exploratory data analysis (EDA), permanecem uma area de
conhecimento técito até este dia. No entanto, com o aumento da quantidade de dados e a sua
importancia nas organizacbes, a analise exploratoria de dados estd se tornando uma
competéncia muito necessaria. Descrevem um experimento empirico que foi usado para
examinar as etapas executadas durante uma pesquisa exploratéria de dados, analise e a ordem

em que essas agdes foram tomadas.

Podemos entender, portanto, avangos na ciéncia de dados e no Big Data o que viabiliza
novas abordagens na analise de dados para extrair informacdes que anteriormente estavam
ocultas nos dados. O uso de EDA é uma abordagem promissora e juntamente com o0
conhecimento e a experiéncia do dominio desempenham um papel central. Conceituada a

analise exploratoria temos o direcionamento para 0 proximo topico.

1.7.3 Engenharia de atributos

De acordo com Davis e Foo (2016) a geracdo de recursos de entrada discriminativos é
um requisito fundamental para obter classificadores altamente precisos. O processo de

engenharia de atributos inicia a partir de dados brutos pode exigir esforco manual significativo.

Chen et al., (2019) destacam a engenharia de atributos para o desenvolvimento de
modelos eficazes de ML. Tradicionalmente, é realizada manualmente, o que requer muito
conhecimento de dominio e é demorada. Nos ultimos anos, muitos métodos automatizados de
engenharia de atributos foram propostos com a finalidade de melhorar a precisdo dos modelos

de aprendizado.

Contribuindo com a definicdo Wang et al., (2020) trazem que nos ultimos anos, o0 ML
desenvolveu rapidamente e tem sido amplamente aplicado em muitos campos. Muitos estudos

mostraram que engenharia de atributos € a parte mais importante de ML e a parte mais criativa
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da ciéncia de dados. No entanto, na etapa tradicional de engenharia de atributos, muitas vezes

requer a participacdo de especialistas experientes no dominio e consome muito tempo.

Colaborando com a definicdo Siradjuddin et al., (2021) trazem que a abordagem de
engenharia de atributos determina recursos usando conhecimento especializado sobre a entrada
de dados e 0 método de extracdo de recursos. Portanto, esta abordagem obtém recursos que
representam a entrada para o problema de classificacdo. A abordagem de aprendizagem de
recursos depende do processo de aprendizagem que mapeia a entrada de dados brutos e seu

destino. Os recursos obtidos séo a representacdo da entrada de dados com base em seu alvo.

Criar caracteristicas ou variaveis que sejam eficazes na diferenciacdo entre diferentes
classes ou categorias em um problema de ML ou reconhecimento de padrdes é de suma
importancia. Temos, portanto, o reconhecimento da engenharia de atributos como uma parte
fundamental e criativa da ML, sendo determinada por abordagens que envolvem conhecimento
especializado e extragdo de recursos para representar efetivamente os dados de entrada no
contexto da classificagao.

1.7.4 Pré-processamento

Carvalho et al., (2011) apontam que apesar de algoritmos de ML serem frequentemente
adotados para extrair conhecimento de conjuntos de dados, seu desempenho é geralmente
afetado pelo estado dos dados que podem estar limpos ou conter algum ruido com valores
incorretos, inconsistentes, duplicados ou ausentes e técnicas de pré-processamento de dados séo
frequentemente utilizadas para melhorar a qualidade dos dados por meio da eliminagdo ou

reducdo dos problemas citados.

De acordo com Guimaraes et al., (2019) uma das etapas fundamentais do processo de
classificacdo de textos é o pré-processamento, na qual um conjunto de a¢des transformadoras é
aplicado, para garantir que a informacgdo em formato nédo estruturado (texto) se torne passivel

de compreensdo pela maquina.

O pré-processamento é um passo importante para selecionar dados de boa qualidade
para utilizacdo em operacdes de mineragdo. Mesmo assim, apesar de a selecdo de atributos
poder ser muito benéfica para pré-selecionar dados representativos visando melhorar o
desempenho da previsao final, ndo se sabe que método de selecdo é o melhor (HORTA et al.,
2014).
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Com uma visdo mais abrangente da atividade Santos et al., (2019) trazem que 0 pré-
processamento é guiado pelos algoritmos que serdo utilizados para o ajuste de modelos
preditivos. De modo geral, sua aplicacdo esta relacionada as seguintes atividades: (1)
transformacéo de variaveis quantitativas (via padronizacdo ou normalizacédo); (2) reducéo de
dimensionalidade do conjunto de dados (exclusdo de preditores altamente correlacionados ou
utilizacdo de analise de componentes principais); (3) exclusdo de variaveis/observaces com
dados faltantes ou utilizacéo de técnicas de imputacdo (media, mediana ou valor mais frequente
no caso de preditores numéricos ou categoria adicional, representativa dos individuos sem
informacdo, no caso de preditores categdricos); (4) organizacdo de variaveis qualitativas
(decomposicdo das variaveis categoricas em um conjunto de variaveis indicadoras que serdo

utilizadas como preditores)

O objetivo do pré-processamento € extrair, de textos escritos em linguagem nao
estruturada, uma representacao estruturada e manipulavel por algoritmos de classificagdo que
identifique o subconjunto mais significativo para a padronizagdo da colecdo de textos.
Basicamente, a selecdo reduz o conjunto de palavras que representara 0 documento no processo
de classificacdo. Sdo exemplos das etapas de selecdo a remocdo de palavras irrelevantes, como
preposicdes ou artigos, a formatacdo dos textos e o célculo de relevancia dos termos para
identificar os mais significativos. Por fim, os textos sdo representados em um formato
estruturado que preserve as principais caracteristicas dos dados (GUIMARAES et al., 2019
apud REZENDE 2011).

Em seu trabalho Kewo et al., (2019) apontam ter encontrado valores ausentes,
redundancia e inconsisténcia nos conjuntos de dados e, na maioria dos casos, O pré-
processamento dos dados é inevitavel. Essa etapa converte os dados em um conjunto de dados

limpo e organizado para as etapas de modelagem subsequentes ou analises estatisticas.

Colaborando com a definicdo Bilalli et al., (2019) trazem que o pré-processamento de
dados é uma das etapas mais demoradas e relevantes em um processo de analise de dados (por

exemplo, tarefa de classificacéo).

Trazendo a discussdo para um contexto em que se faz necessaria a analise de grandes
quantidades de dados Bekar et al., (2020) trazem que as atuais aplica¢cdes de manutengéo
preditiva no ambiente fabril sdo agora mais dependentes de algoritmos de ML baseados em
dados, exigindo uma analise inteligente e eficaz de grandes quantidades de dados histéricos e
em tempo real provenientes de varios fluxos (sensores e sistemas de computador) disponiveis

em Vvarios equipamentos.
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A relevancia do pré-processamento de dados, conforme destacado por diversos autores,
é incontestavel no contexto da aplicacdo de algoritmos de ML em diversas areas, desde a
classificacdo de textos até a manutencdo preditiva em ambientes fabris. Os desafios
relacionados a qualidade dos dados, como valores ausentes, redundancia e inconsisténcia,
destacam a necessidade inevitavel da limpeza para assegurar conjuntos de dados limpos e
organizados. O pré-processamento ndo apenas possibilita a aplicagdo eficaz de algoritmos de
ML, mas também permite a extracdo de informacoes relevantes a partir de grandes volumes de
dados, seja no contexto de analises estatisticas, classificacdo de textos, ou em ambientes IoT.
Portanto, sua execu¢do cuidadosa e eficiente é fundamental para garantir a confiabilidade e
eficacia dos modelos preditivos e analises resultantes.

Esgotando-se os topicos deste referencial tedrico é apresentada a seguir a metodologia

utilizada para realizar o trabalho.
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2. METODOLOGIA

No que diz respeito a métodos de pesquisa, podemos conceitua-los como um conjunto
de passos reconhecidos pela comunidade académica e utilizados pelos pesquisadores para a
construcdo do conhecimento cientifico (DRESCH et al., 2015 apud ANDERY et al., 2004).

Na busca pelo rigor metodologico Dresch et al., (2015) apontam ser necessario que 0
pesquisador defina, logo no inicio das suas atividades, qual serd o método sendo fundamental

a explicacdo dos motivos que conduziram a essa escolha.

O método de pesquisa Design Science Research (DSR) foi o escolhido para orientar esse
trabalho de pesquisa, pois, dentre os objetivos hd o de produzir e avaliar um processo que
suporte a solucdo para um problema vivenciado por muitas organizacdes, neste caso, 0 ndo
atendimento de um chamado dentro do prazo..Temos, de acordo com Dresch et al., (2020), que
as pesquisas realizadas sob o paradigma das ciéncias tradicionais resultam em estudos que se
concentram em explicar, descrever, explorar ou predizer fenémenos e suas rela¢fes sendo que,

essas podem apresentar limitacdes.

Embora a comparacao entre as ciéncias tradicionais e a DSR seja necesséria deve ficar
claro que elas ndo se opdem. A diferenca entre as ciéncias tradicionais e a DSR pode ser
verificada no produto gerado, enquanto a DSR esté orientada para a geracdo de conhecimento
que possibilite a resolucdo de problemas a pesquisa tradicional esta voltada para fundamentos

como explorar, descrever, explicar (DRESCH et al., 2020).

Gregor e Hevner (2013) colaboram e trazem que a pesquisa cientifica em DSR
conquistou seu devido terreno como um importante e legitimo paradigma de pesquisa de
sistemas. Afirmam que a DSR ainda ndo atingiu todo o seu impacto potencial no
desenvolvimento e uso de sistemas de informagé&o devido a lacunas na compreensao e aplicagéo

dos conceitos de DSR e métodos.

Para Silva (2020), a pesquisa em DSR se concentra no desenvolvimento de artefatos
envolvendo duas atividades principais para melhorar e entender o comportamento dos aspectos
dos sistemas de informacdes: (1) a criagdo de novos conhecimentos por meio do design de
artefatos novos ou inovadores (coisas ou processos) e (2) analise do uso e/ou desempenho do

artefato com reflexao e abstragao.
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Para Dresch, Lacerda e Junior (2020), DSR como método de pesquisa orientado a
solucdo de problemas a DSR busca a partir do entendimento do problema, construir e avaliar
artefatos que permitam transformar situacdes, alterando suas condicdes para estados melhores

ou desejaveis.

De acordo com Cauchick-Miguel, (2007) uma pesquisa desenvolve-se ao longo de um
processo que envolve inimeras fases, desde a adequada formulagdo do problema até a

satisfatoria apresentacdo dos resultados, analise critica e suas conclusoes.

O processo de pesquisa € desenvolvido mediante o concurso do conhecimento
disponivel e a utilizacdo cuidadosa de métodos, técnicas e outros procedimentos cientificos
(CAUCHIK-MIGUEL, 2007).

Neste estudo o procedimento de pesquisa é do tipo qualitativo que, de acordo com
Gerhardt e Silveira, (2009) busca explicar o porqué das coisas, exprimindo o0 que convém ser
feito, ndo quantificando os valores e as trocas simbolicas nem a submisséo a prova de fatos,
pois os dados analisados sdo ndo-métricos (suscitados e de interagdo) e se valem de diferentes
abordagens, é também de cunho exploratorio que, neste caso, segundo Vieira, (2002) visa
proporcionar ao pesquisador uma maior familiaridade com o problema em estudo por meio de
métodos bastante amplos e versateis que compreendem: levantamentos em fontes secundarias
(bibliogréficas, documentais etc.), levantamentos de experiéncia, estudos de casos selecionados

e observacéo informal.

Colaborando com a definicdo Garvey e Jones (2021) trazem que a pesquisa qualitativa
parte da posicao de que ndo existe uma realidade observavel. Os pesquisadores que utilizam
métodos qualitativos constroem descobertas indutivamente, desde dados brutos até uma
compreensdo conceitual. a rica descri¢do fornecida pelas analises pode permitir que a analise

seja mais profunda.

Dresch et al., (2015) apontam que além da forma de conhecimento gerado por DSR ser
diferenciada o objetivo e conhecimentos gerados, por consequéncia, também sdo distintos e traz

uma proposta para conducédo de pesquisas utilizando o DSR representada pela

Figura 5.



Figura 5 - Etapas propostas para a conducdo de pesquisas utilizando DSR
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O método utilizado neste estudo inicia-se pela etapa de identificacdo do problema e
prossegue pela sua conscientizagdo, nesta etapa temos a interacdo direta com a reviséo

sistematica da literatura e traz como resultado a identificagdo dos estudos que de alguma forma



49

podem propor uma resolucdo do problema em questdo. Como ndo foi possivel identificar
propostas de estudos que proporcionasse uma base para a solucao foi iniciada a etapa do projeto.
Nessa fase 0s pesquisadores devem transformar a proposta abstrata em um design concreto.
Feedback continuo e revisdes sao comuns, sendo necessario, por vezes, revisitar a proposicao
do artefato para realizar ajustes com base no design detalhado, passando pelo desenvolvimento,
fase altamente interativa e técnica que envolve a construcdo real do artefato conforme
especificado na fase de design. Nesta fase os pesquisadores podem encontrar desafios técnicos
e limitacdes que exigem ajustes no design o que cria um ciclo iterativo entre 0 projeto e 0
desenvolvimento e modifica¢des sdo feitas conforme necessario para garantir que o artefato

funcione conforme esperado.

Na avaliacdo o artefato é avaliado quanto a sua eficacia em resolver o problema
especifico. Esta fase pode envolver testes empiricos, simulacdes, ou feedback de usuarios. Os
resultados da avaliacdo podem levar a uma revisdo das fases anteriores. A interagdo aqui €
continua até que o artefato atinja um nivel satisfatério de desempenho.

Considerando o modelo proposto neste estudo a identificacdo do problema foi colocada
na introducdo onde se apresenta a necessidade de se manter a qualidade do atendimento de
helpdesk e a melhoria de assertividade ao SLA em organizacdes e considerar a transformacéo
digital para manter o GSTI, auxiliando as organizagdes nesse processo para melhorar a
qualidade e a entrega de servicos e gerar mais valor. O sistema de helpdesk de TI é importante
para grandes instituicdes que dependem fortemente de servigos e recursos de T1, pois simplifica
0 gerenciamento de tickets, automatiza tarefas diarias de Tl e contribui para a defini¢do e
minimizacdo de atividades nos processos de negdcios. Temos, portanto, como notéria a
existéncia de dificuldade na definigdo do SLA que seja exequivel.

Com o proposito de elevar ndo apenas a disponibilidade dos servicos oferecidos pela
area de TI aos usuarios, para as organizacdes, hd também a possibilidade de melhorar a
qualidade dos servicos e reduzir as reclamac6es dos clientes o que traz beneficios tanto para

prestadores quanto tomadores dos servicos.

No esforgo para compreender o problema, segunda etapa de acordo com o modelo de
Dresch., et al (2015), foi entendido que o GSTI possibilita a avaliagdo do desempenho do
atendimento com base em indicadores- existentes em uma base de dados que pode direcionar
aches corretivas ou até mesmo preventivas. E evidente que ha investimentos dedicados a
melhoria da qualidade dos servigos com o objetivo de criar valor e que o sistema de helpdesk,

é vital para as organiza¢des, mas um processo que permita um maior conhecimento com base
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nas informacdes disponiveis em base de dados pode ser uma ferramenta de apoio a melhoria da

prestacdo de servicos inclusive usando recursos de ML.

Segundo Dresch., et al (2015), a importancia de buscar conhecimento possibilita
classificar os trabalhos e faz com que o pesquisador se depare com um estudo semelhante ou
até mesmo ideal e pronto, e, sendo o0 caso, 0 pesquisador podera continuar com a pesquisa a
medida em que o novo estudo traga melhores solugdes em comparacdo ao existente. Neste
sentido foi feita uma revisdo sistematica da literatura nas bases de pesquisa Web of Science e

Scopus.

Em seguida foi proposto e construido um processo como solucéo para diagnostico e
melhoria do atendimento de helpdesk denominado PRODIMAH (Processo que prevé o uso de
estatistica descritiva e ML. O processo construido foi aplicado para a avaliagdo em uma
empresa de capital 100% nacional, especializada em TI e Integradora de Solugdes cujo principal
foco é o fornecimento de solucdes integradas em servigos de TI, softwares, aplicativos e
sistemas de gestdo empresarial, empregando as mais conceituadas plataformas globais para os

setores de Agronegocio, Manufatura, Automotivo, Logistica, Servicos e Varejo.

As fases de identificacdo dos estudos e configuracdo das classes de problemas,
proposicéo, projeto e desenvolvimento do artefato bem como sua aplicacdo para avaliagdo séo

apresentadas no capitulo de resultados apds o capitulo de revisdo da literatura.
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3. REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA

Nesta etapa da proposta para conducédo de pesquisas que utilizam DSR, Dresch., (2015)
apontam que € importante que o pesquisador faga uma consulta a bases de conhecimento por

meio de uma revisao sistematica da literatura.

Para responder as questdes “Quais as técnicas de ML tém sido usadas para a manutencao
de SLA?” ¢ “Para o que ML e seu uso na industria de servicos de TI, especialmente no helpdesk.
Foi feita uma revisao sistematica da literatura que, de acordo com Sharif et al., (2019) tem sido
considerada como um exercicio essencial para avaliar a natureza do conhecimento produzido
em um campo de pesquisa, suas lacunas e possiveis desenvolvimentos futuros com o objetivo
de identificar as técnicas de ML utilizadas no suporte ao SLA. A revisdo sistematica da
literatura visou explorar a relacdo entre Inteligéncia Artificial, ML e SLA, ressaltando a
importancia do SLA como contrato que define os niveis de qualidade dos servi¢os que, se
insatisfatdrios, podem trazer consequéncias negativas tanto para tomadores quanto prestadores

de servico e como a IA pode ajudar a prevenir violagdes.

Temaos, conforme Figura 6, as macro etapas para atingir o objetivo da revisdo sistematica

da literatura.

Figura 6 - Macro etapas da reviséo sistematica da literatura
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4—[ S5.Analise textual ]

Fonte: Autor (2024)

Na primeira etapa foram definidas as bases Web of Science e Scopus por terem aderéncia

ao perfil de artigos procurados.

Na sequéncia houve a defini¢do das strings de busca conforme Quadro 4 com o uso de

termos relacionados ao objetivo da pesquisa.
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Quadro 4 - Strings de busca

Base de Texto da String

conhecimento

(Helpdesk OR "Help Desk" OR "IT Support" OR "Support Center" OR
"IT incident resolution” OR "incident resolution” OR "Ticket automation”
Web of Science OR "Support ticket® OR ‘“information technology services
management") (Todos os campos) AND (PREDICT* OR "Machine
Learning" OR "Artificial Intelligence” OR Al OR ML) (Todos os campos)
(Helpdesk OR "Help Desk" OR "IT Support" OR "Support Center" OR "

Scopus IT incident resolution” OR "incident resolution” OR "Ticket automation”
OR "Support ticket" OR ‘“information technology services
management") (Todos os campos) AND (PREDICT* OR "Machine
Learning" OR "Artificial Intelligence" OR Al OR ML) (Todos os campos)

Fonte: Autor (2024)

Com a string na base Web of Science em uma busca mais abrangente foram encontrados
1047 trabalhos que foram reduzidos a 1044 apos a selecdo de trabalhos em inglés. Em analise
inicial verificou-se que muitos trabalhos com palavras chaves muito gerais como “help”
(presente em 133 resumos de artigos), “predict” (presente em 588 resumos de artigos) e
“support” (presente em 255 resumos de artigos) ndo tinham relacdo com o objetivo desta
pesquisa. Portanto, a fim de filtrar melhor os resultados foram definidas palavras de interesse
que foram encontradas no titulo, palavras-chave ou resumo o que possibilitou selecionar 44
trabalhos com pelo menos uma das palavras de interesse a fim de complementar a string de
busca utilizada sendo elas: Help, support, incident, ticket, predict, Machine Learning, Artificial

Intel e desk, consideradas palavras de interesse conforme Quadro 5.

Quadro 5 - Web of Science - Palavras de interesse

Palavra Titulo Palavras chave Resumo
Total da busca  Artigos aderentes | Totalda busca  Artigos aderentes | Total da busca  Artigos aderentes
Help 40 18 18 0 133 0
support 82 10 38 0 255 0
Incident 10 1 6 0 28 1
Ticket 15 1 9 1 27 0
Predict 100 0 39 1 588 0
Machine 22 2 39 1 66 0
Learning
Artificial 8 0 14 0 28 0
inteligence
Desk 47 7 20 1 2 0

Fonte: Autor (2024)
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O quadro 5 apresenta as palavras-chave encontradas no titulo, nas palavras-chave e no
resumo. A direita de cada uma destas colunas sio apresentados os artigos desse total dessas

colunas que realmente eram aderentes ao tema da pesquisa.

Com a string na base Scopus foram encontrados 1893 trabalhos. Verificou-se na base
Scopus a mesma situacdo onde muitos trabalhos com palavras chaves muito gerais como “help”
(presente em 320 resumos de artigos), “predict” (presente 1082 resumos de artigos) e “support”
(presente em 201 resumos de artigos) ndo tinham relacdo com o objetivo desta pesquisa.com a
mesma estratégia utilizada na base Web of Science foram selecionados 56 trabalhos em funcéo

de terem as palavras de interesse conforme Quadro 6Quadro 6

Quadro 6 - Scopus - Palavras de interesse

Palavra Titulo Palavras chave Resumo
Total da busca  Artigos aderentes | Total da busca  Artigos aderentes | Total da busca  Artigos aderentes
Help 47 29 33 0 320 0
support 190 8 106 0 201 2
Incident 19 5 14 0 38 0
Ticket 32 1 19 3 63 0
Predict 202 0 116 0 1082 2
Machine 79 0 138 1 259 0
Learning
Artificil 29 0 64 3 181 0
inteligence
Desk 48 1 33 1 129 0

Fonte: Autor (2024)

O quadro 6 apresenta as palavras-chave encontradas no titulo, nas palavras-chave e no
resumo. A direita de cada uma destas colunas também sdo apresentados os artigos desse total

dessas colunas que realmente eram aderentes ao tema da pesquisa.

De 100 artigos previamente selecionados 27 foram identificados em ambas as bases e
apenas os artigos da Web of Science foram considerados. Resultando, inicialmente, em 73

trabalhos para analise textual.

Foram excluidos 8 estudos fora do tema, 5 estudos foram excluidos por ndo serem
artigos, 10 artigos foram desconsiderados por ndo terem DOI, ISBN ou URL e por fim 14

artigos ndo foram considerados haja vista a impossibilidade de acessa-los.

Os critérios de exclusdo dos textos retornados na pesquisa apds a exclusdo das

duplicidades foram:

a. Fora do Tema da Pesquisa
b. Idioma ndo dominado pelos autores



C. N&o se enquadra como artigo cientifico
d. Sem DOI
e. Sem acesso ao texto
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Considerando os critérios de exclusdo ficou, portanto, 0 montante de 36 artigos para

analise textual conforme fluxo de atividades apresentado pela Figura 7.

Figura 7 - Fluxo para revisdes sistematicas atualizadas que incluiram apenas buscas em bases de dados e

registros
\' Estudos prévios Identificagao dos estudos através de bases de dados e registos
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a Esty doshinclu-idos Registos vdenggcados atraves
Bl [ "o prévia da WoS (n = 1047)
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| S

Fonte: Autor (2024)

Com a analise dos artigos selecionados foi possivel elaborar o
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Quadro 7 com o0 ano, nome do artigo, classificando-os de acordo com a técnica utilizada

assim como sua finalidade.



Quadro 7 -Analise dos artigos selecionados da revisao sistematica

Ano Artigo L-th?ICirz];iiaa Para que foi utilizada
. Entender as consultas
Integratlpg Natural- . em linguagem natural realizando
1993 L Vel ProEEE g aiel JoimEL o7 NLP processamentos como remocao de
Retrieval In A Troubleshooting Help ; AR .
Desk sufixos, eI|m|_ne~1(;a0 de_ pf\lzf\vras de ruido
e adigdo de sindbnimos
A Self-Improving Helpdesk algﬂgllirgtaereoaatei?c(::‘enr:sin;zo
1996 Service System Using Case-Based CBR -
Reasoning Techniques gerenmamepto de problemas em um
ambiente de helpdesk
1997 Design Of an Intelligent CBR Automatizar o Helpdesk
Web-Based Help Desk System oferecendo servigos World Wide Web
Development And Utilization Desenvolvimento do
1999  Of A Case-Based Help-Desk Support CBR sistema de suporte de help desk baseado
System in A Corporate Environment em casos HOMER
. . Melhorar a eficiéncia
2001 diagﬁogzbs;/bsﬁ?g ;g:e(!::sgt?)r:w;?l;grvice CBR _e_R_ec_ies Neurais ea gualidade do suporte ao cl_iente,
support Artificiais (ANN) reduzir os custos e af:elerar os ciclos de
servigo
A Corpus-Based Prever respostas do helpdesk a partir de
2006 Approach to Help-l?esk Response SVM recursops nos e-mailsp dos cligntes
Generation
Predicting Service Request '!1 Prever solicitagtes de servico
2008 Support Centers Based on Nonlinear ARMA em helpdesks
Dynamics, Arma Modeling and Neural
Networks
An Empirical Study Of
2009 Corpus-Based Response Automation CER Automacao respostas por e-mail do
Methods for An E-Mail-Based Help- helpdesk
Desk Domain
Capacidade de fornecer atendimento ao
cliente de forma muito mais econdmica e
interativa do que com métodos
tradicionais. O sistema proposto
Implementing An Online Help Desk demonstra uma nova forma de servico
2009 . NLP o N
System Based on Conversational Agent eletrénico para uma organizacao
aumentar a satisfacéo e retencdo de seus
clientes, levando a uma vantagem
competitiva sobre outras organizagdes
O foco principal é categorizar
o0 problema que um usuério enfrenta ao
2012 Hierarchical Online Problem SVM reconhecer a especificidade real da causa
Classification for IT Support Services raiz, aproveitando os dados de
treinamento disponiveis, como
monitoramento e registros nos sistemas
Facilitar o aconselhamento
no trabalho de analistas juniores
2016 Decision T_rees for Helpdesk Decision Tree ou pessoal menos experiente sobre como
Advisor Graphs abordar melhor
relatorios de falhas de clientes de
telecomunicagdes
2016 Emotion Recognition From SVM ) R_econhecer .
Helpdesk Messages 5 emocdes diferentes dos usuarios
N4o cita a técnica
utilizada mas faz
2016 Towards Better Help Desk Planning: referéncia a uma Desenvolver um modelo

Predicting Incidents and Required Effort

técnica estatistica para
agrupar dados ou
objetos semelhantes
em grupos

Fonte: Autor (2024)

de custo para operacgdes de helpdesk



57

Quadro 7 -Andlise dos artigos selecionados da revisao sistematica (continuacgéo)

- Técnica R
Ano Artigo Utilizada Para que foi utilizada
A partir de series temporais
2017 Understanding The Service Desk: Modelo estatistico passadas estimar a quantidade de chamados a
Applied Forecasting and Analytics Approach préprio fim de viabilizar a distribuicéo correta de
recursos
A Comparative Study
of Supervised and Unsupervised Classifiers ~ A
A . o Extracdo semantica
2018 Utilizing Extractive Text Summarization NLP :
Techniques to Support Automated Customer e de palavras-chave das consultas dos clientes
Query Question-Answering
A Data-Driven Approach To Prever a chegada de uma chamada de um
2018  Predict an Individual Customer’s Call Arrival Logistic Regression cliente individual
In Multichannel Customer Support Centers em Centro de Suporte ao Cliente
Agent Assist: Automatin Melhorar a eficiéncia
2018 Enterg rise It Su - ort Hel E?esks NLP da equipe de suporte de TI, fornecendo
P PP P respostas procedimentais e
Determinar a natureza
Cognitive System to Achieve do problema mencionado em um tiquete de e-
2018 Human-Level Accuracy in Automated SVM mail de entrada e, em seguida, encaminhé-lo
Assignment of Helpdesk Email Tickets automaticamente para um grupo (ou equipe)
de resolugdo apropriado
Customer Support Ticket
2018 Escalation Prediction Using Feature Fnlallog DU, .
Endineeri Logistic Regression Prever o risco de escalonamento de chamados
ngineering
Prever de forma
confiavel quando um
’
2018 Sem:_r:*?gxt':nr?e;ly ;‘Sreorgﬂr %ﬁtﬂzﬁi That Sentiment ticket de suporte se torna um candidato para
y PP analysis tools escalonamento com base na anélise de
Escalate i i
sentimento das conversas dos analistas de
suporte com os clientes
Automated Dispatch Lo
2019 Of Helpdesk Email Tickets: Pushing the .KNN’ . .Atrlbuu;ao g9
A - ; SVM e Linear Regression encaminhamento de tiquetes
Limits With Ai
SVM
menciona a utilizagdo de
2019 Au_tomated I Serwce_ Desk . Naive Bayes, Logistic Criar sistema de classificacéo de tickets
Systems Using Machine Learning Techniques Regression,
K-Nearest neighbor e
SVM
Corporate It-Support Helpdesk - Fornecer solugdes
2019 Process Hybrid-Automation Solution with PN = AEEEL VT instantaneas em tempo
- - Network o .
Machine Learning Approach real e categorizagao de e-mails.
Itsm Automation - Using Machine NLP, SVM, . .
2019 Learning to Predict Incident Resolution Logistic regression, Pred|~z ér a categoria de
solugéo de um incidente
Category KNN
A Hybrid Machine Learning rede neural Prever se um determinado
Framework of Gradient Boosting Decision caso de suporte sera escalado por um cliente
2020 S recorrente i
Tree and Sequence Model for Predicting no futuro préximo com base em casos de
HUET (RNN) i
Escalation in Customer Support escalada anteriores
Solugdo abrangente e
. eficaz para a atribui¢do automatizada de
Automatgd Assngn.ment e SVM, KNN, Linear tickets de e-mail de helpdesk, com a
2020 Of Helpdesk Email Tickets: An Artificial . . N :
- - Regression capacidade de se adaptar as necessidades em
Intelligence Life-Cycle Case Study g -
constante mudanca do negécio e proporcionar
economias significativas de recursos
humanos.
Lidar com a sobrecarga
. . de e-mails, utilizando modelos de
2020 ReplylUsing|PastiRepliessAdbeep NLP processamento de linguagem natural e

Learning-Based E-Mail Client

Fonte: Autor (2024)

representacéo vetorial de texto para melhorar
a eficacia na gestao de e-mails
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Ano Artigo L-th?lciggc(?a Para que foi utilizada
A Machine Learning Based - Melhorar a eficiéncia
2021 Help Desk System for It Service SVM, K’\izee decision e a satisfagdo do usuério por meio da
Management automacéo
Question Classification Framework Naive Bayes (NB) and -
2021 For Helpdesk Ticketing Support System Support Vector Machine de cIassigjatg;)aélezgre%ggtjgszsgs TS
Using Machine Learning (SVM)
Automated Support Request Dec's"?ﬁ Tree € Categorizagao automatica
2022 o - . . ANN - Artificial Neural S Y -
Categorization Using Machine Learning Network de solicitacBes/tickets de suporte ao usuario
Automation Of Incident -
2022 Response and It Ticket Management by Ml NLP Ai%t:i?eam:rdz ?:f; sif)a;a
and NIp Mechanisms
Random Forest (RF)
2022 Improving The Prediction Resolution regression, Neural Prever tempo de resolucéo
Time for Customer Support Ticket System  Network (NN) and ADA de chamados
boost.
Adaptar o
2022 Problem Classification for Tailored NLP contelido da resposta automatica ao problema
Helpdesk Auto-Replies do usuario, de modo a aumentar a
relevancia das informagdes incluidas.
A Hybrid Con_tnjual Learning SVM, Classificar tickets de suporte
2023 App_roaph for Efficient ngrarchlcal Logistic Regression e ao cliente de acordo com o desejado
Classification of It Support Tickets In The gIstic =eg L 1
bp Decision Tree critério
Presence Of Class Overlap
AR Eledezng Categorizagao automatica
2023 Optimization to Improve The Automatic CNN e SVM de solicita 6eg/tickegts de sunorte 20 USUArio
Classification Of Support Tickets ¢ P
Key Factors In Achieving Service Logistic Regression Varios fatorssnﬁgscatzrg I;Ti]r%?;\tt(z) (:ii acordos de
2023 Level Agreements (SLA) For Information and P

Technology (It) Incident Resolution

A andlise textual

permitiu  concluir

Neural Network (NN)
Fonte: Autor (2024)

que diversas

nivel de servico (SLAs) para a resolugdo de
incidentes
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técnicas sdo aplicadas

concomitantemente. Sendo assim, foi feita a contagem das técnicas de acordo com sua

utilizacdo em cada respectivo caso gerando o Quadro 8.

Quadro 8 - Técnicas utilizadas e suas quantidades

Técnica

Quantidade

SVM (Support Vector Machine)
NLP( Natural Language Processing)
CBR (Raciocinio Baseado em Casos)
Decision Tree

Logistic Regression

KNN (K-Nearest Neighbor)

ANN (Artificial Neural Network)

ARMA

Linear Regression

CHAID

Naive Bayes
RNN (Rede Neural Recorrente)
CNN (Convolutional Neural Network)

[N
[N

L N N T = SN o IR JU N O N N )

Fonte: Autor (2024)

Conforme Figura 8 as técnicas mais apontadas nos artigos pesquisados foram a maquina

de suporte de vetores ou Suport Vector Machine - SVM e o Processamento de Linguagem

Natural ou natural language processing — NLP consideradas respectivamente em 11 e 8 artigos.
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As técnicas citadas em mais de um artigo foram arvores de decisao (Decision Tree), Regressao
Logistica (Logistic Regression), K vizinhos mais proximos (k-Nearest Neighbor) e Redes
Neurais Artificiais (Artificial Neural Network). Outras técnicas citadas em um dnico artigo
foram ARIMA, Regressdo Linear, CHAID, Naive Bayes, Redes Neurais Recorrentes e Redes

Neurais Convolucionais)”.

Figura 8 — Técnica utilizada versus quantidade
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Fonte: Autor (2024)

Um exemplo de uso de técnicas em conjunto seria o trabalho representado pelo artigo
"A Hybrid Continual Learning Approach For Efficient Hierarchical Classification Of It Support
Tickets In The Presence Of Class Overlap"” no qual é proposto um método hibrido baseado em
classificador e um algoritmo baseado em regras. Primeiro € detectado as classes envolvidas
usando a matriz de confuséo do classificador. Em seguida s&o geradas N regras com intervencéao
minima dos agentes de suporte. Finalmente, os tickets sdo enviados ao algoritmo para filtrar a
classe a ser classificada com o classificador SVM. No que diz respeito a utilizacdo de diversas
técnicas pode-se facilmente concluir que o processamento de linguagem natural tem
desempenhado um papel transformador no setor de suporte ao usuario de informatica. A
capacidade de compreender as consultas em linguagem natural, realizando tarefas como
remocdo de sufixos, eliminacdo de palavras de ruido e adicdo de sinbnimos, representa um
avanco significativo na melhoria do atendimento ao cliente e na eficiéncia do gerenciamento

de incidentes.

A automacdo do helpdesk, oferecendo servigos na World Wide Web, tem se destacado
como uma solucdo inovadora que impulsiona a economia e a interatividade no atendimento ao

cliente haja vista muitas centrais de suporte atenderem clientes ao redor do mundo.
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Nota-se também, a capacidade de prever respostas do helpdesk a partir de caracteristicas
presentes nos e-mails dos clientes e o prognostico de solicitacfes de servigco em centros de
suporte denotam avancos importantes que melhoram ainda mais a qualidade do suporte ao

cliente e reduzem custos.

A classificacdo de problemas, e, em especial a facilitacdo do aconselhamento para
analistas menos experientes tal como a andlise de emogdes, permitem um atendimento mais
personalizado e eficaz. Nao menos importante, temos também, o desenvolvimento de modelos
de custo e a previsdo de demanda como elementos cruciais para a alocacdo adequada de

recursos.

A automagcéo, a categorizagédo e a previsdo desempenham um papel fundamental na
otimizacdo do uso de recursos humanos da equipe de suporte de Tl e na aceleracdo do
atendimento ao cliente. A atribuicdo e encaminhamento de tiquetes, juntamente com a predi¢édo

de escalonamento, resultam em resolugdes mais rapidas e eficientes.

Em suma, o uso de diversas técnicas de ML tém revolucionado o setor de suporte ao
usuario, oferecendo solugdes abrangentes e eficazes que buscam a eficiéncia, reduzem custos e
melhoram a satisfacdo do cliente. Essas inovacdes estdo moldando o futuro do atendimento ao

cliente, proporcionando um servigo mais personalizado e interativo.

Como o desenvolvimento do processo proposto nesse trabalho é baseado no método
DSR, foi importante notar neste capitulo ndo sé os conceitos e metodologia pertinentes, mas
também, as trés etapas iniciais do método. Nos resultados, seguindo a proposta do DSR teremos

na discussdo as proximas etapas.
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4. PROCESSO PROPOSTO (PRODIMAH)

Considerando as etapas do modelo DSR adotado neste trabalho o presente capitulo traz
a descricdo do processo proposto e logo apds teremos os resultados da pesquisa. Vale ressaltar,
que as etapas iniciais de identificagdo e conscientizacdo do problema, foram previamente
tratadas na introducdo e a revisdo bibliogréfica, devido a sua importancia, foi apresentada no

quarto capitulo.

4.1 ldentificacdo dos estudos e configuracéo das classes de problemas

Ao identificar os estudos de acordo com Dresch et al., (2015) é possivel que o
pesquisador se depare com um artefato ideal e pronto, e, sendo o caso, 0 pesquisador podera
continuar com a pesquisa a medida em que o novo artefato traga melhores solu¢fes em

comparagédo ao existente.

Neste estudo, considerando que as strings utilizadas trouxeram 1047 trabalhos na Web
of Science e 1893 trabalhos da Scopus e em uma leitura inicial, constatou-se que muitos
trabalhos ndo teriam relacdo com o objetivo da revisdo sistematica da literatura. Foram
aplicados os filtros conforme Figura 7 e ndo foi possivel identificar nenhuma ferramenta ou

estudo que possibilitasse atingir o objetivo deste estudo.

4.2 Proposicao do artefato para resolver o problema

No contexto de manter o rigor metodoldgico e etapas da DSR Dresch et al., (2015)
apontam que o pesquisador poderd iniciar a etapa de proposicdo do artefato para resolucéo do
problema apos identificados os estudos que possivelmente configurem sua solugdo. Afirmam
que a etapa de proposicao de artefato € necessaria, pois a identificacdo de classes de problemas
e de artefatos desenvolvidos trata da visualizagdo de possiveis artefatos. No entanto, tais
solugdes quando consolidadas precisam ser adaptadas a realidade do estudo propondo uma

solugéo para o problema em questéo.

Considerando a impossibilidade de encontrar um estudo que trouxesse uma proposta

para elaborar uma ferramenta de auxilio na definicdo do SLA, o presente trabalho apresenta o
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PRODIMAH (Processo para Diagnostico e melhoria de atendimento em helpdesk), uma
proposta de etapas para a criagdo de um fluxo de atividades que visam estabelecer um processo
que permitird o diagnostico de atendimento de helpdesk e melhorar a defini¢do de SLA se os

dados apresentados pela empresa permitissem o uso de ML.

4.3 Projeto e desenvolvimento do artefato selecionado

Continuando as diretrizes propostas por Dresch et al., (2015) para o projeto de artefatos
e em seguida o seu desenvolvimento, tem-se que considerar as caracteristicas internas do
PRODIMAMH, processo para diagndstico e melhoria de atendimento em helpdesk e o contexto

que ele ira operar, incluindo os componentes e suas rela¢fes de funcionamento.

Apds concluida a fase do projeto temos de acordo com Dresch et al., (2015) a sugestédo
para prosseguir com a fase de desenvolvimento, podendo nesta etapa, ser utilizadas diferentes
abordagens como, por exemplo, algoritmos computacionais, representacdes graficas, protétipos

etc.

No presente estudo temos conforme Figura 9 a proposta de atividades necessarias para

a construcao do processo para diagnéstico e melhoria de atendimento em helpdesk.

A primeira atividade consiste na reunido com a empresa e tem como objetivo
compreender o contexto da empresa, incluindo sua natureza de negdcio, objetivos estratégicos,
estrutura organizacional e cultura empresarial. As atividades envolvem identificar as
expectativas, requisitos e prioridades da empresa, além de alinhar as entregas de Tl com as
metas organizacionais. Na sequéncia, a obtencdo da base de dados tem como objetivo recolher
dados dos atendimentos para analise posterior. A principal atividade é exportar um arquivo .csv
do sistema atual que armazena os dados de atendimento possibilitando sua analise pela
linguagem Python. Na sequéncia a atividade consiste na analise dos dados existentes utilizando
estatistica descritiva e tem como objetivo compreender a situacdo atual da prestacéo de servicos
de helpdesk possibilitando criar relatdrios e identificar tendéncias e areas de melhoria. A revisao
de SLA e métricas de desempenho possibilita adequar rapidamente as novas necessidades e
ajustar as métricas de desempenho. Com a adequacdo e ajustes é possivel a revisdo dos
processos e procedimentos objetivando melhorar a eficiéncia e qualidade dos servigcos

prestados. Na sequéncia a limpeza dos dados garante que os dados estardo prontos para analise
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exploratdria. As atividades envolvem remover dados inconsistentes ou invalidos e tratar valores

ausentes e duplicados.

Com o objetivo de compreender a distribuicdo dos dados de atendimentos e identificar
padrdes temos a analise exploratoria dos dados e suas atividades incluem utilizar técnicas de
visualizagdo de dados e descrever estatisticamente os dados. A engenharia de atributos
possibilita a criacdo de novos atributos a partir dos dados existentes para melhorar a analise.
Suas atividades envolvem criar variaveis derivadas e selecionar as caracteristicas mais

relevantes.

No pré-processamento dos dados o objetivo é preparar os dados para aplicacdo de
modelos de Machine Learning. A atividade inclui divisdo dos dados em conjuntos de

treinamento e teste.

Aplicacdo de Machine Learning com o objetivo de prever a concluséo dentro ou fora do
SLA e o tempo de atendimento. As atividades envolvem treinar modelos de ML, avaliar a

performance dos modelos e implementar o modelo que apresentar melhor desempenho.

Figura 9 - Proposta para resolucéo

Identificar Criar relatérios Revisio dos
expectativas SLAs
Reuniao com a Andlise dos
Dados Existentes
empresa
Alinhar entregas Identificar
com tendéncias e Rever métricas
expectativas da dreas de de desempenho
empresa melhoria
; T
Remover dados
Identificar : inconsistentes
::v o R areas de | ‘:'emz:: »r Analise Fazer analise com
procedimentos melhoria [} exploratéria }»| técnicas de estatistica
Tratar valores l dos dados deocritvn
ausentes
Treinamento, teste e
Engenharia - S Devoluti a
Esolha de algoritmo avaliagdio do oo olutiva para a
de L Pré processamento ! empresa
atributos de ML algoritma "

Fonte: Autor (2024)
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Neste capitulo o projeto e desenvolvimento do artefato que consiste em um processo foi
apresentado. A aplicagédo do processo e a avaliagéo feita sobre esta aplicacdo sao apresentados

no proximo capitulo denominado Resultados.
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5. RESULTADOS

Considerando as etapas do modelo DSR adotado neste trabalho o presente capitulo traz
os resultados da pesquisa. Vale ressaltar, que as etapas iniciais de identificacdo e
conscientizacdo do problema foram previamente tratadas na introdug&o, a reviséo bibliografica,
devido a sua importancia, foi apresentada no terceiro capitulo e a proposicdo, projeto e
desenvolvimento do processo proposto foram apresentados no capitulo 4. Como resultados,
neste capitulo, serdo apresentadas a aplicacdo do processo proposto e a avaliagdo do processo
a partir desta aplicacao.

5.1 Aplicacdo do processo proposto

Conforme havia sido previsto na metodologia deste trabalho apds a proposi¢éo, projeto
e desenvolvimento do artefato que neste caso € o processo como solucdo para diagndstico e
melhoria do atendimento de helpdesk que prevé o uso de estatistica descritiva e ML, o processo
foi aplicado para a validacdo em uma empresa de capital 100% nacional, especializadaem Tl e
integradora de solugdes cujo principal foco é o fornecimento de solucGes integradas em servigos
de TI, softwares, aplicativos e sistemas de gestdo empresarial, empregando as mais
conceituadas plataformas globais para os setores de Agronegécio, Manufatura, Automotivo,

Logistica, Servigos e Varejo.

O contato com a empresa se deu por meio virtual onde foram apresentados 0s
responsaveis pela operacao de atendimento e nesta reunido foi designado como contato para
disponibilizagdo da base de dados o administrador do banco de dados e no momento foi
apontada a necessidade de comunicagdo mesmo durante as etapas posteriores em funcdo da
necessidade de ajuste das expectativas quanto ao nivel de atendimento pelo helpdesk. Na
reunido foi importante compreender o contexto da empresa, incluindo sua natureza de negocio,
objetivos estratégicos, estrutura organizacional e cultura empresarial. Foi possivel identificar
as expectativas, requisitos e prioridades da empresa em relacdo aos atendimentos, garantindo

assim o alinhamento entre as entregas de T e as metas organizacionais.

A atividade para a obtencdo da base de dados sobre os atendimentos, se deu pela

exportacdo de um arquivo com extensao “.csv” do sistema atual que armazena os dados.
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Foi informado que a andlise dos dados existentes utilizaria estatistica descritiva e que
serviria para compreender a situacdo atual da prestagéo de servigos de helpdesk, possibilitando

a confeccdo de relatorios que viabilizariam a identificacao de tendéncias, por exemplo.

Outro ponto importante a ser considerado foi a possibilidade de revisar o SLA em
virtude da necessidade de rdpida adaptacdo as novas necessidades existentes assim como
adequar as métricas de desempenho pré-estabelecidas para medir a qualidade e eficiéncia dos
servigos prestados. Além disso, haveria a possibilidade de revisar os processos e procedimentos
existentes para a entrega e suporte de servigos de TI, identificando areas que possam ser

otimizadas ou aprimoradas para melhorar a eficiéncia e qualidade dos servigos.

A etapa técnica, importante em especial para a verificacdo da possibilidade do uso de
ML, aconteceu entremeada a etapa administrativa a medida que esta etapa necessita de analise
de dados para a compreensao da situacdo atual, diagnostico e estudo de viabilidade de aplicacédo
de ML para predicdo de concluséo e tempo de atendimento. Nessa macro etapa considera-se a
limpeza dos dados, analise exploratoria dos dados, engenharia de atributos, pré-processamento

eventual aplicacdo de ML.

A conclusdo da a etapa para obtencdo da base de dados possibilitou analisar as
informacdes efetivamente coletadas sobre os servigos prestados, incluindo dados de
atendimento, métricas de desempenho, tendéncias e areas de melhoria nos servicos de TI. Vale
observar que ndo foi possivel analisar o feedback dos usuérios.

Considerando que o arquivo fornecido é de extensdo “.csv” foi definida a ferramenta
para analise dos dados e percebe-se na Figura 10 a versdo 3.9.7 utilizada do software de

desenvolvimento Python.

Figura 10 - Versdo utilizada do Python

# Versdo dao Linguagem Python
from platform import python version
print({'Versdo da Linguagem Python Usada Meste Jupyter Motebook:', python_version())

Versdo da Linguagem Python Usada Meste Jupyter Notebook: 3.9.7

Fonte: Autor (2024)

O enfoque detalhado na selegéo de ferramentas e tecnologias facilita a compreenséo do
contexto em que a ferramenta opera, proporcionando uma base sélida para a avaliacdo do

desempenho e a replicabilidade.
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Figura 11 - Bibliotecas utilizadas

»

inport nuepy as ng

import gendas as pd

lsport matplotlib.pyplor as plt
import seeborn as sns

import wernings

warnings, filterwarnings( “ignore
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freload_ext watermark

Seaternark -8 “Willisn Pridic de nhe fversions
Author: Willise Emidio de Noronha
matplotlib: 3.4.3

seaborn e.11.2
pandas : 1.4.2

2

Fonte: Autor (2024)

Também foram definidas as bibliotecas Numpy, Pandas, Matplotlib, Pyplot e Seaborn,

conforme apresenta a

Figura 11, a fim de permitir o tratamento eficaz de dados e a manipulacdo matematica

necessaria para a operacionalizacdo e apresentacdo dos graficos.

Na sequéncia, apds a importacdo da base de dados foram conhecidas as colunas

do dataset, sendo elas representadas pela Figura 12.

Figura 12 - Colunas do dataset

df.info()

<class ‘pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 1%18 entries, & to 1917
Data columns (total 21 columns):

#  Column Mon-Null Count Ditype

a Identificacdo da =olicitacao 1884 nonm-null Tloatsd
1 Departamento 1884 non-null object
2  Categorisa 1884 non-null object
3 Subcategoria 1884 non-null object
4 Assunto 1384 non-null ocbject
5 Criado por 1884 non-null object
6 Técnico 1884 non-null object
7 Descricdo 1884 non-null object
8 Local 1384 non-null ocbject
g Status da solicitacio 1884 non-null object
12 Status pendente 1884 non-null object
11 Hora de criagdo 1884 non-null object
12 Data de resposta 1384 non-null ocbject
13 Hora do wencimento 1884 non-null object
14 Hora de conclusdo 1884 non-null object
15 Tempo decorrido 1884 non-null object
16 Status do vencimento 1884 non-null object
17 Resposta Devida as 1884 non-null object
18 Status da Primeira Resposta Atrasada 1884 non-null object
19 Horario da Gltima atwalizac@o 1884 non-null object
22 Hora da solucdo 1884 non-null object

dtypes: floats4(l), object{2@)
memory usage: 314.8+ KB
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Fonte: Autor (2024)

Foram identificadas 21 colunas com 1884 linhas. A definicdo de cada coluna segue

conforme abaixo:
e Departamento: Representa o departamento em que o atendimento foi provido;
e Categoria: Determina a categoria macro onde a solicitacdo sera classificada;
e Subcategoria: Determina dentro da categoria a subcategoria respectiva a solicitagéo;

e Criado por: Determina o nome do analista responsavel pela abertura da solicitacdo no

momento do acionamento;
e Técnico: Determina o nome do técnico responsavel pelo atendimento a solicitacao;
e Local: Determina a localizacdo da ocorréncia,;

e Status da Solicitacdo: Determinar a situacdo da solicitacdo em um momento especifico,
podendo ser Aberto, Em atendimento técnico, Encaminhado ao Solicitante, Em

homologacdo Aguardando aprovacdo e Resolvido.
e Tempo decorrido: Indica o tempo decorrido até 0 momento da verificacao;

e Status do vencimento: Mostra se a solicitacdo foi atendida dentro ou fora do prazo

estipulado pelo SLA.

e Status da primeira resposta atrasada: Com valor verdadeiro ou falso a coluna denota,

guando o status € verdadeiro, que ndo houve contato inicial no prazo de 4 horas.
¢ Identificacdo da solicitacdo: Numero que identifica o atendimento como Unico;
e Assunto: Descreve o0 assunto de que se trata a solicitacdo em texto livre.
e Descricdo: Coluna para insercao de texto corrido contendo a descri¢do do atendimento;

e Status pendente: Determina se o atendimento no momento depende de algum fornecedor

ou resposta por parte do solicitante;
e Hora de criagdo: Determina a hora de criagdo do chamado;

e Data de resposta: Determina a data em que primeira resposta do analista responsavel foi
dada;

e Hora do vencimento: Momento em que o chamado tera seu SLA vencido;

e Hora da conclusdo: Horario em que o chamado foi de fato concluido;
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e Status do vencimento: Determina se o chamado foi atendido ou n&o dentro do prazo.

e Horada ultima atualizacdo: Horéario da tltima atualizacdo do chamado feita pelo analista

responsavel;
e Hora da solugdo: Horario da solucéo apresentada pelo analista.

Apo0s identificadas foram definidas as colunas Departamento, Categoria,
Subcategoria, Criado por, técnico, Local, status da solicitacdo, Status do vencimento, Status da
primeira resposta atrasada, ldentificagdo da solicitacdo, Criado por e Status do vencimento
como principais haja vista representarem variaveis categdricas que possibilitariam o uso em
algoritmos de ML. Concluida esta etapa foi definido o fluxo de atividades composto pela analise
inicial dos dados, processo de limpeza, anélise exploratéria dos dados, engenharia de atributos

e por fim o pré-processamento.

5.1.1 Andlise inicial dos dados

As técnicas que nos proporcionam analisar e interpretar as informac6es basicas dos
dados coletados de acordo com Pereira et al., (2019) fazem parte de um conjunto chamado de
Investigacdo ou Estatistica Descritiva. A descri¢do dos dados é fornecida pelas medidas de
posicdo, também chamadas de tendéncia central, as quais apresentam a frequéncia dos dados
gue nos dizem o quao dispersos ou distantes um do outro estdo os valores de um conjunto de

dados e sdo chamadas de variancia e desvio padrao.

Na analise inicial dos dados foi percebida a media de tempo de atendimento de 34,50
horas com desvio padrdo de 135,30 horas. Também foi verificado que 25% do total de linhas
estavam preenchidas com 0 horas de atendimento. Entre 0 e 50% do total de linhas estavam
com preenchimento de até 2 horas. Até 75% foi percebido o tempo de 15 horas e o tempo

méximo de atendimento foi de 2351 horas.

Na coluna departamento, representada pela

Figura 13Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada., pode ser observado que as linhas
Tl e IT Services e Tecnologia da Informagéo sugerem ser do mesmo departamento assim como

“Administracdo” e “Administracion”. Logistica, TI, Infraestrutura e ndo atribuido, tém seus
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destaques pelo volume total e representagdo numerica em relacdo ao Departamento com menor

ndmero de chamados.

Figura 13 - Analise inicial da coluna Departamento

Contagem por Departamento

468
400
307

300 1
E
w
o
o
)5
(]

200 184

100 83

73
43 4
a8 28 23
13 9
0 T T T T T T
> Q > o f o W9 > 5 N < W
& & ¥ L & & & & &’ & ®
& 5 & & & & R <
¥ & & & 3 < ¢
& P b\(g’

Departamento

Fonte: Autor (2024)

Na coluna Departamento representada pela Figura 14 foi possivel identificar as duas
maiores médias de tempo de atendimento com Grupo e Carga Logistica que ndo estdo entre 0s

departamentos que atenderam as maiores quantidades de solicitacdes.

Figura 14 - Tempo meédio por Departamento
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Na coluna Categoria, representada pela Figura 15, p6de-se observar a existéncia de seis
categorias com Automacdes e SGI contendo valores minimamente significativos. CTMS
demonstrando ser a categoria mais representativa em volume de chamados com diferenca

significativa em relacdo as categorias menos representativas numericamente.

Figura 15 - Analise inicial da coluna Categoria
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Fonte: Autor (2024)

No que diz respeito a média do tempo de atendimento € possivel identificar pela Figura
16 que INFRAESTRUTURA-NOVO seguida de Viadat ainda que com pouco volume nos

solicitacBes apresentam as maiores médias de tempo de atendimento com 88,67 e 42,27 horas

respectivamente.

Figura 16 - Tempo médio por Departamento
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Prosseguindo pela analise inicial e considerando a coluna Subcategoria, foram
encontradas 44 categorias e pode ser observado pela Figura 17 a subcategoria Outros com
representativo volume na quantidade de solicitagdes. Assim como nas colunas anteriores,
também € verificada diferenca significativa entre a subcategoria de maior volume, como
Tecnologia da informacdo, Outros e Conhecimento de transporte e menor volume, como por

exemplo, Integracdo de conhecimento com ERP.

Figura 17 — Analise inicial Subcategoria
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Fonte: Autor (2024)

Verificando as 6 maiores médias na Figura 18 é notado que céalculo do frete e relatorios

tém destaque ainda que sejam subcategorias com poucas solicitagdes.

Figura 18 - Tempo médio por Subcategoria



73

140 4 135 27
156 122.16
105.66

100
]
_E 80
2 67.59
£ . 60.46
& 60 57.0

40 4
20
0 T
@}t 4 ‘\Q‘- V"b) éo( Q«Q\ 50
¢ 8 C\ & .0 &
® 2 & g &
& & é‘\(\\ & N
Cb\L Qb \&?‘ .,bobq’
(S
@
&
Subcategoria

Fonte: Autor (2024)

Na coluna Criado por, representada pela Figura 19 é possivel identificar diferenca
significativa entre o0 analista que criou o maior numero de solicitacdes e o analista que criou o
menor numero de solicitacBes, neste caso foi considerado apenas casos com quantidade superior
a 30 registros no sistema haja vista ter sido percebida a caracteristica de grande diferenca entre
0s analistas que mais registraram e 0s que menos registraram, demonstrando valores de pouca

representatividade, neste caso com um registro.

Figura 19 - Anélise inicial Criado por
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Fonte: Autor (2024)

No que diz respeito as seis maiores medias de tempo de atendimento de Criado por
CTMS e Leonardo sé&o destacados em especial por ndo terem grande volume de solicitagdes

percebido na figura Figura 20.
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Caracteristica semelhante também pode ser percebida na analise dos dados que

representam os técnicos. E percebido na Figura 21 que o técnico que mais atendeu solicitacdes

atingiu o nimero de 337 enquanto o técnico que menos atendeu solicitacfes esta representado

por apenas 26 solicitacdo, observa-se que ndo foram considerados os técnicos com menos de

20 solicitacdes.
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Figura 21 - Andlise inicial Técnico
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Fonte: Autor (2024)

Para as seis maiores médias de atendimento pode ser verificado na Figura 22 que Jose

ainda que ndo tenha absorvido o volume de pelo menos 20 solicitagdes no periodo conseguiu

seu destaque como maior média de tempo de atendimento.

Figura 22 - Seis maiores médias de tempo por técnico
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A caracteristica de ter muitas solicitacdes para algumas categorias e poucas para outras

também foi percebida na Figura 23 representando as localidades.

Figura 23 - Analise inicial da coluna Local

Fonte: Autor (2024)

Também foi apresentado os maiores tempos medios de atendimento para
categorias de pouca representatividade na quantidade. Conforme Figura 24 pode ser observado

que GRUPO E ipa se destacaram.

Figura 24 - Seis maiores médias de tempo por local
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Na

Figura 25 percebemos o nimero de 1795 solicitagdes que ndo tiveram a primeira

resposta atrasada contrapondo 89 solicitacGes com a primeira resposta atrasada.

Figura 25 - Anélise inicial da coluna primeira resposta atrasada
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Fonte: Autor (2024)

A coluna Status do vencimento representada pela Figura 26 também merece destaque
pois é objetivo do estudo predizer o status do vencimento quando da finalizacdo da
categorizacao do chamado pelo analista responsavel. Nesta coluna foi possivel perceber 1751
solicitacfes que foram atendidas dentro do prazo e 133 solicitagdes que nao foram atendidas
dentro do prazo.

Figura 26 - Analise inicial da coluna Status do vencimento
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A anadlise inicial das colunas da base de dados possibilitou encontrar caracteristicas

relevantes e a conclusao da atividade possibilitou o inicio do processo para a limpeza dos dados.
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5.1.2 Processo de limpeza dos dados

Foi possivel constatar a presenca da notagao “NaN” (Not a Number) em diversas linhas

e colunas do dataset, indicando a auséncia de dado ou informag&o em determinados campos.

Observada a necessidade de limpeza de dados, foi necessério identificar a
quantidade de linhas com informacdes ausentes. Para tanto, foi utilizado o comando

df.isna().sum() para soma desses valores em cada coluna.

Foram identificadas 34 linhas em cada uma das colunas do data frame o comando
df.dropna() para a exclusao foi utilizado e entéo foi verificado que a limpeza foi realizada.

Nessa fase também foi verificado que ndo havia linhas duplicadas. Seguindo o fluxo a

proxima etapa discorre sobre a analise exploratoria dos dados.

5.1.3 Anélise exploratdria dos dados

No mérito de entender os dados e com o intuito de verificar a quantidade de categorias
com suas respectivas frequéncias no data frame, foi feita a contagem de valores em cada
departamento contrapondo com a quantidade de solicitacdes atendidas e ndo atendidas. A
notacdo false, cor laranja, para solicitagdes ndo atendidas dentro do prazo e a notagéo true, cor
azul, foi utilizada para classificar as solicitagdes atendidas dentro do prazo, conforme Grafico
1. Inicialmente foram consideradas as solicitagcdes para a coluna dos departamentos com pelo
menos 40 solicitacdes haja vista a presenca de departamentos com pouca representatividade

numeérica.

Gréfico 1 - Coluna Departamento com percentual
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Fonte: Autor (2024)
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Percebeu-se que o “Grupo Tr” e Departamento “Carga — Logistica” sdo 0s mais
representativos em termos percentuais de solicitacbes ndo atendidas dentro do prazo.

Vale observar que a notacdo true e false para solicitacfes atendidas ou ndo no prazo

com suas respectivas cores foi replicada para as demais colunas.

Na analise da coluna Categoria representada pela Grafico 2 o destaque foi observado
pela categoria INFRA-ESTUTURA-NOVO com 45,16% das solicita¢cdes ndo atendidas dentro

do prazo seguida da categoria Evsys.

Grafico 2 - Coluna Categoria com percentual
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Fonte: Autor (2024)

Na sequéncia conforme Gréafico 3 para a coluna subcategoria foi considerado o0s
atendimentos nas subcategorias com pelo menos 40 atendimentos. Em termos percentuais, foi
percebido que a Subcategoria CTMS apresenta 48,98% das solicitacfes ndo atendidas dentro
do prazo. Conhecimento de transporte é apresentada com 11,24% de solicitacdes ndo atendidas
dentro do prazo. Outros e OUTROS - também aparecem com significativa representatividade

entre as solicitagdes ndo atendidas dentro do prazo.

Gréfico 3 - Subcategoria por percentual
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Considerando a coluna “Criado por” percebeu-se, conforme Gréfico 4, por foram
considerados os 7 maiores resultados em valor numérico. E apresentado como destaque de
solicitacbes ndo atendidas dentro do prazo a categoria CTMS Atendimento com 20,18% de

solicitacfes ndo atendidas dentro do prazo.

Gréfico 4 - Criado por com mais de 80 solicitagdes em percentual
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Fonte: Autor (2024)

Considerando a coluna “Criado por” foram considerados os responsaveis com menor
nUmero representativo e ainda assim foi observado boa representatividade de solicitacdes que

ndo foram atendidas dentro do prazo conforme Gréfico 5.

Gréfico 5 - Criado por até 40 solicitacGes
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Fonte: Autor (2024)

Na analise da coluna Técnico, representada pela
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Gréfico 6, foram selecionados os analistas que se destacaram pela quantidade percentual
de solicitagcbes ndo atendidas dentro do prazo conforme e atendimento para pelo menos 50

solicitacoes.

Gréfico 6 - Técnico com mais de 50 solicitagfes
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Fonte: Autor (2024)

Na coluna técnico vale destacar o técnico Eduardo J com 61,7% de suas solicitacGes ndo

atendidas dentro do prazo.

No que tange a coluna Local o destaque fica para os locais demonstrados pelo Grafico
7 que apresentaram a maior representatividade percentual de solicitagdes ndo atendidas dentro

do prazo com destaque para o Grupo T.

Gréfico 7 - Local em percentual
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Na analise da coluna Status da primeira resposta atrasada classificada como true e representada pelo

Gréfico 8 abaixo, é verificado o significativo percentual de solicitagdes ndo atendidas
dentro do prazo.

Gréfico 8 - Primeira resposta atrasada em percentual
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Com o intuito de verificar as colunas selecionadas e que apresentaram tempo de
atendimento superior a 50 horas vale observar a presenca das Categorias CTMS, Evsys e
INFRAESTRUTURA — NOVO, conforme Gréafico 9 abaixo.

Gréfico 9 - Categoria com mais de 50 horas



83

100%

50%

)y (]

0% !
CTMS Evsys INFRAESTRUTURA
-NOVO

Fonte: Autor (2024)

Permanecendo a perspectiva de solicitacbes com mais de 50 horas foi verificada a

coluna “Criado por” conforme Grafico 10 abaixo.

Gréfico 10 - Criado por com mais de 50 horas
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Considerando a coluna técnico com tempo de atendimento superior a 50 horas de acordo
com o Grafico 11 foi possivel observar 9 técnicos com pelo menos 30% das solicitagdes ndo
atendidas dentro do prazo.

Gréfico 11 - Técnico com tempo de atendimento superior a 50 horas
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Na sequéncia e considerando as seis subcategorias que mais se destacaram em termos
numéricos cujo tempo de atendimento foi superior a 50 horas temos conforme o Grafico 12
abaixo que 5 subcategorias ainda que com o tempo superior a 50 horas também apresentaram

percentual superior a 30% de solicitagdes nao atendidas dentro do prazo.

Gréfico 12 - Seis primeiros da subcategoria com mais de 50 horas
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Fonte: Autor (2024)

Na analise exploratoria também foi verificada alta variabilidade de tempo. Ainda que
tenham sido consideradas os mesmos departamentos, categorias, subcategoria, analista
responsavel pela criacdo da solicitacdo, técnico responsavel pelo atendimento e local foi

percebida significativa variacdo no tempo de atendimento, conforme Quadro 9.

Quadro 9 - Variacdo no tempo decorrido para atendimento



Departamento .1 Categoria |~ | Subcategoria .7/ Criado por|.T Técnico .T| Local

~| Tempo decorrido .+
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Logistica
Logistica
Logistica
Logistica
Logistica
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Logistica
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™
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™
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Bruna G
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Bruna G
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Maria C
Maria C
Maria C
Maria C
Maria C
Maria C
Maria C
Maria C
Maria C
Maria C
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Fonte: Autor (2024)

GEOD
GEOD
GEOD
GEOD
GEOD
GEOD
GEOD
GEOD
GEOD
GEOD
GEOD

135:33:05
113:09:50
100:31:46
66:48:52
34:26:55
23:28:08
23:25:03
20:34:47
19:00:24
18:41:51
0:09:58
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A conclusdo da analise das colunas de interesse assim como a percepcao de grande

variacdo do tempo de atendimento para situagdes semelhantes possibilitou o inicio da etapa

engenharia de atributos.

5.1.4 Engenharia de atributos

Com o intuito de verificar se ha a violagdo de SLA em quantidade que chame a atencdo

em algum dia especifico da semana foi criada uma coluna “Dia_da semana”. Por meio do

mesmo raciocinio utilizado para verificar o percentual de solicitagdes vencidas das colunas de

interesse, ndo foi possivel identificar dia para ser destacado salvo os dias de final de semana,

conforme abaixo representado pelo gréfico 13.
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Grafico 13 - Coluna dias da semana

Fonte: Autor (2024)
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Concluidas as etapas de analise exploratoria de dados e engenharia de atributos,
foi iniciada a proxima fase que consiste na prepara¢do dos dados para que sejam processados
pelos algoritmos de ML.

5.1.5 Pré-processamento

Concluido o comparativo percentual das colunas selecionadas entre solicitacfes
atendidas e néo atendidas dentro do prazo de atendimento e verificagdo se houve algo relevante
em algum dia especifico da semana foi criada a variavel “solicitacoes_resolvidas_categorias™
com as colunas de interesse para o objetivo da ferramenta. Sendo elas “Categoria”,
“Subcategoria”, “Criado por”, “Tecnico”, “Local”, “Status do vencimento”, “Status da

solicitacdo”, “Status da Primeira Resposta Atrasada”, “Dia_da_semana”.

Considerando que muitos algoritmos de ML exigem entradas numéricas e no estudo até
entdo ha somente variaveis categoricas, foi necessario realizar a codificacdo dessas variaveis
categoricas em nimeros por meio da técnica Label Encoder no Python. Para tanto foi importada
a biblioteca Sklearn.preprocessing que possibilitou a transformacdo das varidveis da coluna

Categoria em nimeros. Temos como exemplo a seguir a Figura 27.

Figura 27 - Exemplo de uso do Label encoder
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Fonte: Autor (2024)

A mesma técnica foi utilizada para as demais colunas de interesse e como

resultado da etapa de pré-processamento temos o dataset exemplificado pela

Figura 28 conforme abaixo.
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Figura 28 - Dataset para pré-processamento

solicitecces_resolvidas_categorias

Catagorin  Subcstegoris Crado_por  Tecnico Loce  Status_do_vesciments  Stwtus_da_Prmeira_Resposta_Atrasscs  Din_ds_semsns
i 1 N 2 77: 7‘1 18 1 - T - -
s 2 2 8 1 1
» 2 2 L] ! 0 | 1 ’
10 2 2 6 1 1 2
" 2 2 [ 1 1 4
1006 0 1 10 1
1507 1 45 10 I
1908 0 S 45 10 3 ) ] 4
1912 0 3 2% 10 “
1,3 0 el 6 15 "

1664 rows » 8 columns

Fonte: Autor (2024)
Com o dataset parametrizado por meio da técnica Label Encoder a funcdo

train_test_split da biblioteca sklearn.model_selection foi importada com o intuito de viabilizar

a divisdo dos dados em conjuntos de dados e teste.

Foram selecionadas as colunas “Categoria”, “Subcategoria”, “Criado_por”, “Tecnico”,
Local, “Status_do_vencimento”, “Status_da_Primeira_Resposta_Atrasada”, “Dia_da_semana”

e atribuidas a variavel “colunas_features” e atribuidas a variavel X conforme Figura 29 abaixo.
Figura 29 - Atribuicdo das features a variavel X

Features (atributos)

#
X = solicitacoes resolvidas_categorias[colunas_features]

Fonte: Autor (2024)
A variavel alvo Status do Vencimento foi atribuida a Y conforme Figura 30
Figura 30 - Variavel alvo
# Varidvel -alvo

y = solicitacoes resoclvidas_categorias[ 'Status_do wvencimento®]

Fonte: Autor (2024)
Foi feita a divisdo dos dados em treino e teste com 80% para treinamento e 20% dos

dados para teste conforme Figura 31.

Figura 31 - Divisdo treino / teste

# Divisdo dos dados em conjuntos de treinamento e teste (88% treinamento, 20% teste)
X_treino, X_teste, y_treino, y_teste = train_test_split(X, y, test size=0.2, random _state=42)
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Fonte: Autor (2024)
Foi feita a exibig&o dos conjuntos resultantes conforme Figura 32

Figura 32 - Exibicdo dos conjuntos resultantes

# Exibir as formas dos conjuntos resultantes

print("Forma do de treinamento (X):", X_treino.shape)
print("Forma do de teste (X):", X_teste.shape)
print{"Forma do de treinamento (y):", y_treino.shape)
print{"Forma do de teste (y):", y_teste.shape)
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Forma do conjunto de treinamento (X): (1331, 7)
Forma do conjunto de teste (X): (333, 7)
Forma do conjunto de treinamento (y): (1331,)
Forma do conjunto de teste (y): (333,)
Fonte: Autor (2024)
A conclusdo da etapa de pré-processamento possibilitou o primeiro teste de treinamento
que se deu por meio de um modelo de regressao logistica multivariada no qual foram obtidos

0s resultados conforme Figura 33.
Figura 33 - Resultado regressao logistica

from sklearn.metrics import classification_report
print({classification report(y_teste,predel))

precision recall fl-score  support
a a.96 1.4 a.98 314
1 a.83 .26 a.4a8 1%

Fonte: Autor (2024)
Com o resultado é possivel observar uma precisdo de 96% das ocorréncias de fato
pertencem a classe 0 (solicitagfes atendidas no prazo). No caso da classe 1 (solicitagdes néo
atendidas dentro do prazo) o percentual de acerto foi 83%.

Figura 34 - Resultado matriz de confusdo

from sklearn.metrics import confusion_matrix
conf_mat = confusion_matrix(y_teste, predel)
print{conf_mat)

[[313 1]
[ 14 5]]

Fonte: Autor (2024)
Pela Figura 34, que representa o resultado da Matriz de confusdo, é possivel perceber
que do total de 327 solicitagdes, verdadeiros positivos somados aos falsos negativos. Temos

313 solicitagdes que de fato foram atendidas dentro do prazo, representando 95,6% de acertos



89

para verdadeiros positivos. E fato a considerar o baixo nimero de solicitagdes ndo atendidas

dentro do prazo na base.

Com a perspectiva de prever o tempo de atendimento em funcdo das variaveis
independentes  “Categoria”,  “Subcategoria”,  “Criado_por”,  “Tecnico”,  “Local”,
“Status_da_Primeira_Resposta_Atrasada” foi escolhido o modelo de Regressdo Linear com

avaliacdo por de Minimos Quadrados Ordinarios (OLS, Ordinary Least Squares).

Né&o foi possivel obter resultado superior a 0,035, que sugere uma variabilidade de

apenas 3,5% da variavel dependente conforme mostra a Figura 35.

Figura 35 - Modelo de regressdo logistica

print(modelo vl.summary())

OLS Regression Results

Dep. Variable: Tempo decorrido em segundos  R-squared: @.835

Fonte: Autor (2024)
Houve a tentativa de melhorar o resultado inserindo e removendo algumas variaveis na
lista de atributos, conforme Figura 367.

Figura 36 - Variacdo das variaveis da lista features

Fonte: Autor (2024)

Na aplicacdo dos algoritmos de ML, ainda que os resultados iniciais obtidos por uma
analise de regressdo multivariada logistica a principio apresentaram taxa de acerto de 95% para
chamados atendidos dentro do prazo e 83% para chamados nédo atendidos dentro do prazo, a
viabilidade de realizacdo de predicédo de tempo com os dados existentes na organizagdo nao foi

identificada.

Diversas outras configuragdes foram testadas com a mais diversa combinacdo em

variaveis independentes considerando:

- Transformacdo de valores de variaveis independentes categoricas por valores em

sequéncia de identificaco;
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- Transformacdo de valores de variaveis independentes categoricas por valores em

ordem de frequéncia;

- Transformacdo de valores de variaveis independentes categoricas por valores em

ordem de média de tempo;

- Transformacdo de valores de varidveis independentes categoricas por valores das

médias de tempo de cada categoria;
- Transformacdo direta de variaveis independentes categdricas para zeros e uns.

Mesmo correndo risco de overfitting em algumas dessas situacdes ndo foram alcancados

resultados superiores a 20% nas analises de regressdo por R-quadrado.

Cortes na base de dados para tentar predicbes ao menos com atendimentos de menos de
50, 100 e 150 horas diminuindo o desvio padrdo foram também alvo das analises e outros

algoritmos como KNN e Naive Bayes foram testados sem sucesso.

Sendo assim, ndo foi possivel realizar a predicdo de tempo a partir das varidveis
independentes existentes na base de dados existente. Considera-se a possibilidade de analises
com bases de dados maiores e ainda utilizacdo de outras técnicas, o que ndo foi possivel em
tempo habil para a finalizacdo da entrega prevista para este trabalho, mas que podem ser

consideradas como estudos futuros.

A reformulacdo da coleta de dados com a definicdo de outras variaveis independentes
também pode ser sugerida para a maior assertividade na predicdo de tempo dos atendimentos.

5.1.6 Avaliacdo do processo por profissionais especialistas

Apos toda a realizagdo das analises, 0 PRODIMAH e resultados obtidos foram
apresentados a profissionais especialistas na area. Estes foram questionados sobre a

factibilidade, utilidade e usabilidade. Os profissionais tém larga experiéncia na area.
As principais consideragcfes foram quando questionados sobre:
a) Factibilidade:

O que achou da proposta do processo quanto a sua factibilidade (o processo proposto
faz sentido para conhecer melhor o atendimento no helpdesk e eventuais melhorias no acordo

a nivel de servigos com o cliente - SLA)?
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R1 —“Sim, ¢ factual, pois analisa a base de dados e checa o desempenho passado, antes

de se propor uma ou novas solucdes para o SLA.’

R2 —“Sim faz sentido. A anélise de dados a partir da base da a possibilidade de entender

tendéncias do passado e mudar para aprimorar.”

R3 — “A proposta apresenta-se plenamente factivel para o conhecimento e melhor
atendimento do helpdesk. Isto é possivel pela disponibilidade dos dados de atendimentos que
documentam os registros operacionais destes. E, considerando os possiveis resultados obtidos
pela aplicacdo de algoritmos de ML para a defini¢do do ‘tempo’, seria de grande justificativa
para um estudo de revisdo de processos e procedimentos existentes para a entrega e suporte dos
nossos servigos, ‘identificando’ areas cujos processos poderiam ser otimizados ou aprimorados
para melhorar a eficiéncia e qualidade dos servicos, conforme citado no trabalho. Quanto a
factibilidade de aplicacdo de algoritmos de ML para a melhor previsdo do SLA projetado, a
existéncia de dados operacionais necessarios (categoricos, como descreve o autor), tais como
‘Departamento’, ‘Categoria’, ‘Subcategoria’, ‘Criado por’, ‘tecnico’, ‘Local’, ‘status da
solicitacdo’, ‘Status do vencimento’, ‘Status da primeira resposta atrasada’, ‘ldentificacdo da
solicitacdo’, ‘Criado por’ e ‘Status do vencimento’ tornam este objetivo realizavel, caso seja

aplicado”
b) Utilidade:

O que achou da proposta quanto a utilidade (a proposta foi Util para vocés conhecerem
melhor o atendimento no helpdesk e eventuais melhorias no acordo a nivel de servicos com

seus clientes - SLA)?

R1 — “E util. Faz conhecer os desvios existentes e conectar com as dores que

escutamos.”

R2 — “Util pois o conhecimento dos atendimentos e tendéncias da a possibilidade de

verificar o que estd errado e aplicar melhorias.”

R3 — “A proposta apresentou-se de extrema utilidade. Notamos que foi possivel uma
identificacdo do que denominamos de ‘chamadas fora do contexto de um possivel SLA’, ou
seja, chamadas de problemas que ndo sdo de ambito do nosso contrato, como por exemplo, as
identificadas como ‘Infraestrutura’, que correspondem a problemas técnicos do ambiente do
cliente e que influenciam no desempenho, ou mesmo operacdo do nosso produto/sistema
(resultado citado pelo autor “INFRA-ESTUTURA-NOVO com 45,16% das solicitagdes néo

atendidas dentro do prazo, ou Evsys (produto de outro fornecedor, contratado pelo cliente, e
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que faz conex&o interdependente com nosso produto). Outro exemplo quando identificado pelo
nome do produto ‘CTMS’: pode indicar desconhecimento do que estd acontecendo pelo
entrante da chamada. Sendo uma descrigdo genérica, pode corresponder, além de uma falha que
ndo se consegue identificar, também um desconhecimento do produto, tanto por parte do
receptor do atendimento (problema de treinamento da nossa empresa), ou mesmo do emissor
da chamada (problema de treinamento do cliente usuério de nosso produto). Outro fator que
indica a usabilidade seria a possivel analise preditiva do tempo de demora em néo resolucéo,
para uma melhor definicdo do SLA estipulado em nossos contratos. Como nédo utilizamos
nenhuma anélise neste sentido, o proposto de aplicacdo dos algoritmos de ML, obtidos por uma
andlise de regressdo multivariada logistica em principio apresentaram, no nosso entendimento,
uma interessante “taxa de acerto de 95% para chamados atendidos dentro do prazo e 83% para

chamados nao atendidos dentro do prazo” (conforme conclui o estudo).
c) Usabilidade:

O que achou da usabilidade proposta do processo quanto a sua usabilidade (o0 processo
proposto é facil de usar nas organizac6es para conhecer melhor o atendimento no helpdesk e

identificar eventuais melhorias no acordo a nivel de servigcos com o cliente - SLA)?

R1 - “Sim, a divulgagdo e geracdo da expectativa dos prazos dos servicos disponiveis €

essencial.”

R2 — “Sim, h& a necessidade de disponibilidade de ambas as partes para alinhar as

expectativas.”

R3 — “Quanto a sua usabilidade, no sentido de utilizar em outras organizacdes,
consideramos sim de grande valor, porém ressaltando que este processo pode encontrar
dificuldades no sentido de definicdo ou existéncia de variaveis ditas e citadas ‘categéricas’ neste
estudo, pois elas podem variar de empresa ou da caracteristica do produto, ou mesmo de um
servigo que depende de um bem portador (produto) para ser executado. E lembrando que para
melhor aprimoramento as empresas que se submeteriam a esta abordagem teriam de estar
dispostas a mudanca de processos e rotinas para melhor implementacdo do modelo.
Ressaltamos isto porque muitas empresas utilizam sistema de helpdesk padronizados em
produtos/pacotes oferecidos por fornecedores especializados, e que acabam exigindo uma
padronizacdo de processos, muitas vezes ndo condizente com a necessidade particular de

atendimento de um cliente e seus necessarios registros.”
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5.1.7 Explicitacio das aprendizagens

Temos um cenério empresarial contemporaneo que é marcado por uma rapida evolucao,
no qual empresas necessitam explorar novas tecnologias digitais, 0 que impacta direta e
fortemente suas operacOes e conceitos de gestdo. Essa rapida evolucdo da TD destaca a
importancia crescente dos dados. Nesse contexto, o GSTI surge como uma abordagem
consistente para gerenciar a fungéo de T1 com a implementacao de sistemas de helpdesk. Neste
contexto destaca-se a importancia, por exemplo, do atendimento dessas solicita¢cdes dentro do
prazo, assim como a classifica¢do precisa de tickets, o que viabiliza a reutilizacdo eficiente de
solucdes, resultando em uma padronizacao e consequente reducao no tempo de resolucéo e o

que ocasiona o aumento da satisfacdo do cliente.

Pode-se verificar, em especial pela revisao bibliografica, que estudos para predi¢do do
tempo de atendimento de chamados apresenta uma abordagem inovadora e promissora para
aprimorar a eficiéncia dos servigos de helpdesk que inclusive possibilita a analise do sentimento

dos usuérios em relacéo ao servico prestado.

Considerando a IA como resultado da TD, é notdrio que a sua evolucdo transcende da
academia para o mercado comercial, sendo um recurso fundamental para a evolucdo
tecnoldgica. O uso conjunto de Big Data, Ciéncia de dados, IA e ML emerge como recurso-
chave com o destaque para IA que é utilizada nas mais variadas formas de negdcio,

desempenhando um papel crucial na resolucéo de diversos problemas de negécios.

Com a proposta para resolugéo do problema foi destacada a importancia de compreender
0 contexto o qual o helpdesk esta inserido, e enfatizada a necessidade de alinhamento com os
objetivos estratégicos, estrutura organizacional e cultura da empresa. A reunido para obtencao
de dados sobre atendimentos e analises inicial e exploratéria dos mesmos foram ressaltadas
como etapas cruciais para entender a situacdo atual e identificar tendéncias. A revisdo de SLA
e métricas de desempenho, juntamente com a otimizacéo dos processos existentes, foram vistas
como medidas essenciais para garantir a eficiéncia e qualidade dos servi¢os do helpdesk.
Também foi destacada a importancia de estabelecer canais de comunicacéo eficazes e definir
responsabilidades claras para promover uma colaboracdo bem-sucedida entre a empresa e o
provedor de servicos de TI, o que proporcionara um relacionamento de confianca ao longo do

tempo.
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No desenvolvimento do processo na macro etapa técnica ndo foi possivel identificar
dificuldade e esforco significativo na etapa de limpeza de dados conforme verificado na
literatura o que foi justificado pelo dataset ser composto por uma Unica tabela. Recursos de
processamento computacional mesclados com ferramentas estatisticas possibilitaram e
viabilizaram identificar caracteristicas que denotaram ser fundamentais e que demonstram o
percentual no atendimento dos chamados dentro ou fora do prazo para cada uma das colunas

selecionadas.

Durante a anélise exploratoria foi verificado que a categoria CTM absorveu grande parte

do volume de dados em relacdo as demais categorias.

Vale ressaltar algumas observacGes na anélise da distribui¢cdo do volume de chamados
para a coluna Departamento onde percebe-se o grande volume de caso nos departamentos
Logistica, Tl e Infraestrutura. Ainda considerando a coluna Departamento, foi observado a
duplicidade de dois departamentos, sendo eles, “Administracdo” e “Administracion”. Da
mesma forma foram encontrados os departamentos TI, Informética e Tecnologia da
Informac&o. Por fim, também vale notar o departamento nado atribuido com o montante de 134

Casos.

No que tange a coluna Subcategoria as observagdes a serem considerada foram para o
montante de 324 casos para “Outros” ocupando a segunda posi¢do em quantidade absoluta dos

casos assim como diversas subcategorias com 0 montante de casos inferior a 10.

Partindo para a analise da coluna “Criado por”, também foi encontrada significativa
discrepancia entre os valores permitindo notar a diferenca de 245 solicitacfes criadas pelo
analista mais representativo e apenas uma solicitacdo para o analista menos representativo em

termos de volume.

Caracteristica semelhante foi encontrada para a coluna Técnico onde pode ser percebido
um montante de 411 solicitagdes resolvidas pelo analista com maior volume e apenas uma

solicitacdo para os trés analistas com menor volume de atendimento.

Na verificagdo da quantidade de casos por departamento foi identificado um desvio no
processo de categorizagdo dos departamentos com duas categorias para 0 departamento

Administracéo o que sugere melhor defini¢cdo do processo de gestdo da base de dados.

A descoberta de grande variacao no tempo de atendimento durante a analise exploratoria
mesmo ao considerar 0s mesmos departamentos, categorias, subcategorias, analistas

responsaveis pela criacdo da solicitacdo, técnicos responsaveis pelo atendimento e locais, foi
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constatada. Essa constatacdo demonstra a complexidade e influéncia de diversos fatores no
processo de atendimento, destacando a importancia de uma analise mais aprofundada para
compreender as causas dessa variabilidade. O que foi aprendido na analise exploratoria dos
dados revela a necessidade de implementar medidas para reduzir essa variacdo e otimizar o
tempo de atendimento, visando melhorar a eficiéncia e a qualidade dos servicos prestados pelo
helpdesk o que possibilitara o uso de recursos avangados de inteligéncia artificial no futuro. Foi
verificado na literatura que os algoritmos de ML analisam os dados em busca de padrdes e, para
0 presente estudo, foi de suma importancia a identificacdo da grande variabilidade do tempo de

atendimento mesmo que para situages semelhantes.

A engenharia de atributos ofereceu uma abordagem que possibilitou criar uma coluna
para representar os dias da semana permitindo verificar que ndo houve algum desvio para um

dia especifico salvo os finais de semana.

Na fase de pré-processamento a técnica Label encoder por meio da biblioteca
sklearn.preprocessing possibilitou a transformacéo das variaveis categéricas em nimeros o que

viabilizou o processamento de algoritmos de ML.
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CONCLUSAO

Ainda que tenha sido destacada a importancia dos investimentos significativos em TI
incluindo programas de transformacédo digital, com o intuito de aprimorar a qualidade e a
entrega de servicos de helpdesk, foi evidenciado que o rapido desenvolvimento tecnoldgico
desafia as organizacOes a adotarem estratégias mais criteriosas na escolha e implementacao de
tecnologias, garantindo alinhamento efetivo com os objetivos estratégicos. A compreensdo
profunda e a aplicacdo ponderada das transformacdes tecnologicas séo cruciais para 0 sucesso
empresarial em um ambiente cada vez mais digitalizado. Neste contexto este trabalho
identificou a necessidade de adotar um processo que permita diagnosticar e aprimorar 0 Servigo
de helpdesk, imerso em um ambiente de transformacdes aceleradas. Para isso, a partir de uma
revisao bibliografica construiu-se a ferramenta de apoio PRODIMAH, Processo de Diagndstico
e Melhoria de Atendimento em Helpdesk. O processo proposto foi construido seguindo 0s
passos do DSR. Nesse contexto foi proposto, desenvolvido, aplicado e avaliado.

O processo construido foi aplicado para a avaliacdo em uma empresa de capital 100%
nacional, especializada em TI e Integradora de Solugdes cujo principal foco é o fornecimento
de solucbes integradas em servicos de TI, softwares, aplicativos e sistemas de gestdo
empresarial que emprega as mais conceituadas plataformas globais para os setores de
Agronegdcio, Manufatura, Automotivo, Logistica, Servicos e Varejo.

Apds uma detalhada investigacdo sobre a base de dados disponibilizada pela empresa,
usando estatistica descritiva prevista no processo, apresentou-se um relatério da anélise e
diagndstico dos servicos de helpdesk prestados com algumas sugestbes de melhorias
principalmente relacionadas a melhor coleta de dados dos servigos de helpdesk.

Na aplicacdo do processo para a sua avaliacdo, ainda que os resultados iniciais obtidos
por uma andlise de regressao multivariada logistica a principio apresentaram taxa de acerto de
95% para chamados atendidos dentro do prazo e 83% para chamados ndo atendidos dentro do
prazo, a viabilidade de realizacéo de predicao de tempo com os dados existentes na organizacao
ndo foi identificada. ApOs diversas tentativas usando as mais variadas técnicas tanto de
acomodacéo da base de dados quanto de algoritmos de ML ndo se obteve a possibilidade de

ajustes do SLA a partir das predi¢des de tempo.

Mesmo assim, a apresentacdo do diagnostico que faz parte dos resultados para a

organizacéo serviu para aprimorar, a partir do autoconhecimento, a prestacéo de servicos.
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O diagndstico da situacdo atual, viabilizado pelo PRODIMAH, proposta de solugdo
apresentada, considerando tanto os niveis de servico quanto os recursos utilizados, permitira a
definicdo do SLA com um detalhamento abrangente sobre os objetivos e as datas de revisdo
dos servicos. Isso possibilitard a adaptacdo dos escopos de atendimento, proporcionando uma
visibilidade clara dos niveis de servico e do volume da demanda a ser atendida. Portanto, é
evidente que o uso do processo para diagnéstico e melhoria de atendimento em helpdesk
possibilitard o melhor planejamento do SLA, com a identificacdo precisa dos objetivos e
requisitos, juntamente com a designacéo clara dos responsaveis pelos servigos prestados, sendo

este essencial para possibilitar o uso de recursos de inteligéncia artificial.

Por fim 0o PRODIMAH e os resultados obtidos com sua aplicacdo foram apresentados a
especialistas que deram sua opinido sobre o processo proposto quanto a sua factibilidade,

utilidade e usabilidade.

Com relacéo a factibilidade foi dito que o processo é factivel e se destacou a importancia
da andlise da base de dados para identificar tendéncias, checar desempenho passado e propor

novas solucdes para o SLA.

Com relacdo a utilidade se destacou o conhecer 0s desvios existentes e conectar com as

dores apontadas e verificar o que esta errado e aplicar melhorias.

Com relacdo a usabilidade se destacou a importancia da divulgacdo e geracdo da
expectativa dos prazos dos servicos disponiveis e se alertou para a necessidade da

disponibilidade de ambas as partes do atendimento alinhar as expectativas.

Este estudo focou na andlise da base de dados de uma empresa especifica. Futuras
pesquisas podem explorar diferentes bases de dados para validar a generalizagao dos resultados.
Além disso, a base disponibilizada foi utilizada com ferramentas como Python e Excel,
sugerindo a possibilidade de investigar outras ferramentas de analise de dados. Novos estudos
também podem considerar a inclusdo de uma variedade maior de categorias de interesse na base
de dados, permitindo a transformacéo para tipos de dados compativeis com uma gama mais
ampla de algoritmos de ML. Este estudo néo aplicou técnicas de normalizacao e padronizagéo,
indicando uma area promissora para pesquisas futuras que poderiam avaliar o impacto dessas
técnicas na performance dos modelos. Na regressao logistica, a coluna “precision” foi utilizada
como parametro de viabilidade, mas estudos futuros poderiam experimentar outros parametros
de avaliacdo. Similarmente, na regresséo linear, o parametro de viabilidade foi o0 R-Squared, o

que abre a possibilidade de novos estudos que considerem diferentes métricas de desempenho.
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APENDICE

CODIGO USADO PARA REALIZACAO DAS ANALISES E ML

# Versdo da Linguagem Python

from platform import python version

print ('Versd&o da Linguagem Python Usada Neste Jupyter Notebook:',
python version())

# Imports

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

import warnings
warnings.filterwarnings ("ignore")

# Versdes dos pacotes usados neste jupyter notebook
%reload ext watermark
$watermark -a "William Emidio de Noronha" --iversions

df = pd.read csv("1683040374933.csv", header=5, delimiter=',', usecols=|
'Identificacdo da solicitacéao’
, 'Departamento’
, 'Categoria'’
’ 'Subcategoria’
, 'Assunto’
, 'Criado por'
, 'Técnico’
, 'Descricéo’
, 'Local'’
, 'Status da solicitacédo’
, 'Status pendente'
, 'Hora de criacéo'
, 'Data de resposta'
, 'Hora do vencimento'
, 'Hora de concluséo'
, 'Tempo decorrido’
, 'Status do vencimento'
, 'Resposta Devida as'
, 'Status da Primeira Resposta Atrasada'
, 'Hordrio da Ultima atualizacéo'
, 'Hora da solucgdo'

df

df .size
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df.shape

df .describe ()
df.dtypes.value counts ()
df.info ()

type (df)

# Limpeza dos dados
df.isnull () .sum()

df .dropna () .head ()

df ['Hora de criacdo'] = pd.to datetime(df['Hora de criacédo'],
format='%d/%m/%Y %$I:%M %p', errors='coerce')

df.info ()

# Adicionar uma nova coluna para o dia da semana
df['Dia da semana'] = df['Hora de criacdo'].dt.day name ()

#df.drop('Dia da semana', axis=1, inplace=True)
df

df.dropna ()

df.info ()

df.duplicated() .sum()

# Identificar linhas duplicadas
linhas duplicadas = df[df.duplicated()]

# Mostrar as linhas duplicadas
print ("Linhas Duplicadas:")
print (linhas duplicadas)

# Remover linhas duplicadas do DataFrame original
df sem duplicatas = df.drop duplicates()

# Mostrar informacdes sobre as duplicatas removidas
print ("Numero de linhas duplicadas removidas:", df.shape[0] -
df sem duplicatas.shape[0])
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df sem duplicatas

# Remover a primeira linha do DataFrame
df = df.drop(df.index[0])

# Resetar o indice se necessdrio
df = df.reset index (drop=True)

df sem duplicatas]|'Departamento'].value counts ()

import matplotlib.pyplot as plt

# Contagem de valores na coluna 'Departamento'
contagem departamentos = df sem duplicatas['Departamento'].value counts()

# Criar um grdfico de barras
ax = contagem departamentos.plot (kind='bar')

# Adicionar rdétulos e titulo

plt.xlabel ('Departamento')

plt.ylabel ('Numero de Solicitagdes')
plt.title('Distribuicdo por Departamento')

# Adicionar rotulos nas barras
for i, valor in enumerate(contagem departamentos):
ax.text (i, valor + 0.1, str(valor), ha='center', va='bottom')

# Mostrar o grafico
plt.show ()

df sem duplicatas|['Categoria'].value counts ()

# Contagem de valores na coluna 'Departamento'
contagem departamentos = df sem duplicatas['Categoria'].value counts|()

# Criar um grafico de barras
ax = contagem departamentos.plot (kind='bar')

# Adicionar rdétulos e titulo
plt.xlabel ('Categoria')

plt.ylabel ('Nimero de Solicitacdes')
plt.title('Distribuicdo por Categoria')

# Adicionar rdétulos nas barras
for i, valor in enumerate (contagem departamentos) :

ax.text (i, valor + 0.1, str(valor), ha='center', va='bottom')

# Mostrar o grafico
plt.show ()

df sem duplicatas]'Subcategoria'].value counts ()
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# Contagem de valores na coluna 'Subcategoria'
contagem subcategorias = df sem duplicatas['Subcategoria'].value counts()

# Criar um grdfico de barras com largura ajustada
ax = contagem subcategorias.plot (kind='bar', width=0.5, figsize=(12, 8))
# Ajuste a largura conforme necessario

# Adicionar rdétulos e titulo

plt.xlabel ('Subcategoria')

plt.ylabel ('Numero de Solicitacdes')
plt.title('Distribuicdo por Subcategoria')

# Adicionar rdtulos nas barras
for i, valor in enumerate(contagem subcategorias):
ax.text (i, valor + 0.1, str(valor), ha='center', va='bottom')

# Mostrar o grdfico
plt.show ()

df sem duplicatas|['Criado por'].value counts ()

# Contagem de valores na coluna 'Criado por'
contagem subcategorias = df sem duplicatas['Criado por'].value counts()

# Criar um grdfico de barras com largura ajustada
ax = contagem subcategorias.plot (kind='bar', width=0.5, figsize=(15, 10))
# Ajuste a largura conforme necessario

# Adicionar rdtulos e titulo

plt.xlabel ('Criado por')

plt.ylabel ('Nimero de Solicitacdes')
plt.title('Distribuicdo por Criado por')

# Adicionar roétulos nas barras
for i, valor in enumerate (contagem subcategorias):
ax.text (i, valor + 0.1, str(valor), ha='center', va='bottom')

# Mostrar o grafico
plt.show ()

df sem duplicatas|['Técnico'].value counts ()

# Contagem de valores na coluna 'Técnico'
contagem subcategorias = df sem duplicatas['Técnico'].value counts/()

# Criar um grdfico de barras com largura ajustada
ax = contagem subcategorias.plot (kind='bar', width=0.5, figsize=(15, 10))
# Ajuste a largura conforme necessario

# Adicionar rdétulos e titulo
plt.xlabel ('Técnico')

plt.ylabel ('Numero de Solicitacdes')
plt.title('Distribuicdo por Técnico')



# Adicionar rotulos nas barras
for i, valor in enumerate(contagem subcategorias):
ax.text (i, valor + 0.1, str(valor), ha='center', va='bottom')

# Mostrar o grdfico
plt.show ()

df sem duplicatas|['Local'].value counts/()

# Contagem de valores na coluna 'Local'
contagem subcategorias = df sem duplicatas['Local'].value counts/()

# Criar um grdfico de barras com largura ajustada
ax = contagem subcategorias.plot (kind='bar', width=0.5, figsize=(15, 10))
# Ajuste a largura conforme necessario

# Adicionar rdétulos e titulo
plt.xlabel ('Local')

plt.ylabel ('Nimero de Solicitacdes')
plt.title('Distribuic¢do por Local')

# Adicionar rdtulos nas barras
for i, valor in enumerate (contagem subcategorias):
ax.text (i, valor + 0.1, str(valor), ha='center', va='bottom')

# Mostrar o grafico
plt.show ()

df sem duplicatas['Status do vencimento'].value counts ()

# Contagem de valores na coluna 'Status do vencimento'
contagem subcategorias = df sem duplicatas|['Status do
vencimento'].value counts/()

# Criar um grdfico de barras com largura ajustada
ax = contagem subcategorias.plot (kind='bar', width=0.5, figsize=(15, 10))
# Ajuste a largura conforme necessdrio

# Adicionar rdtulos e titulo

plt.xlabel ('Status do vencimento')

plt.ylabel ('Nimero de Solicitacdes')
plt.title('Distribuigdo por Status do vencimento')

# Adicionar rdétulos nas barras
for i, valor in enumerate (contagem subcategorias):

ax.text (i, valor + 0.1, str(valor), ha='center', va='bottom')

# Mostrar o grdfico
plt.show ()

df sem duplicatas['Status da Primeira Resposta Atrasada'].value counts ()

# Contagem de valores na coluna 'Status da Primeira Resposta Atrasada'
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contagem subcategorias = df sem duplicatas['Status da Primeira Resposta
Atrasada'] .value counts ()

# Criar um grdafico de barras com largura ajustada
ax = contagem subcategorias.plot (kind='bar', width=0.5, figsize=(10,7))
# Ajuste a largura conforme necessario

# Adicionar rdétulos e titulo

plt.xlabel ('Status da Primeira Resposta Atrasada')

plt.ylabel ('Numero de Solicitagdes')

plt.title('Distribuicdo por Status da Primeira Resposta Atrasada')

# Adicionar rotulos nas barras
for i, valor in enumerate(contagem subcategorias):
ax.text (i, valor + 0.1, str(valor), ha='center', va='bottom')

# Mostrar o grdfico
plt.show ()

# Contagem de valores na coluna 'Status da Primeira Resposta Atrasada'
contagem subcategorias = df sem duplicatas(['Status do
vencimento'].value counts|()

# Criar um grdfico de barras com largura ajustada
ax = contagem subcategorias.plot (kind='bar', width=0.5, figsize=(10,7))
# Ajuste a largura conforme necessario

# Adicionar rdétulos e titulo

plt.xlabel ('Status do vencimento')

plt.ylabel ('Numero de Solicitagdes')
plt.title('Distribuic¢do por Status do vencimento')

# Adicionar roétulos nas barras
for i, valor in enumerate(contagem subcategorias):

ax.text (i, valor + 0.1, str(valor), ha='center', va='bottom')

# Mostrar o grafico
plt.show ()

df sem duplicatas['Dia da semana'].value counts ()

# Contagem de valores na coluna 'Dia da semana'
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contagem departamentos = df sem duplicatas['Dia da semana'].value counts()

# Criar um grdfico de barras
ax = contagem departamentos.plot (kind='bar')

# Adicionar rdétulos e titulo
plt.xlabel ('Dia _da semana')

plt.ylabel ('Nimero de Solicitacdes')
plt.title('Distribuigdo por Dia da semana')

# Adicionar roétulos nas barras
for i, valor in enumerate (contagem departamentos) :
ax.text (i, valor + 0.1, str(valor), ha='center', va='bottom')



# Mostrar o grafico

plt.show ()
df sem duplicatas.isna() .sum()
df sem duplicatas|['Categoria'].isnull() .sum()

# Separando os casos resolvidos

solicitacoes resolvidas_ categorias =

df sem duplicatas[df sem duplicatas['Status da solicitacdo'] ==
'Resolvido'] [['Categoria', 'Subcategoria', 'Criado por', 'Técnico',

'Local', 'Status do vencimento', 'Status da solicitacdo', 'Dia da semana'

# Filtrar apenas as solicitac¢des resolvidas
solicitacoes resolvidas = df sem duplicatas[df sem duplicatas['Status da
solicitacdo'] == 'Resolvido']

# Selecionar colunas especificas
solicitacoes resolvidas categorias = solicitacoes resolvidas[['Status do

vencimento', 'Status da solicitacédo']]

# Mostrar as solicitacdes resolvidas e as colunas selecionadas
print (solicitacoes resolvidas_categorias)

#Confirmando que temos soé os resolvidos

solicitacoes resolvidas["Status da solicitacé&o"].describe()

solicitacoes resolvidas categorias =
df sem duplicatas[df sem duplicatas['Status da solicitacédo'] ==
'Resolvido'] [['Categoria', 'Subcategoria', 'Criado por', 'Técnico',

'Local', 'Status do vencimento', 'Status da solicitacdo', 'Dia da semana'

solicitacoes resolvidas_ categorias

solicitacoes resolvidas categorias.describe ()

df sem duplicatas.shape

df sem duplicatas.isna() .sum()

# Lista de colunas categdricas

cats = ['Departamento', 'Categoria', 'Subcategoria', 'Criado por',
'Técnico', 'Local', 'Status da Primeira Resposta Atrasada’,

'Dia da semana']

cats
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chart = sns.countplot (data=df sem duplicatas, x='Status do vencimento',
hue='Status do vencimento', palette=["red", "green"])

# Calcule e adicione os valores totals nas colunas

total counts = df['Status do vencimento'].value counts ()

for i, p in enumerate(chart.patches):
total = total counts[i % len(total counts)]
chart.annotate(f'{total}', (p.get x() + p.get width() / 2.,

p.get height()), ha='center', va='bottom', fontsize=12, color='black',

xytext=(0, 5), textcoords='offset points')

# Adicione rdtulos aos eixos

plt.xlabel ('Status do vencimento')

plt.ylabel ('Contagem')

plt.title('Contagem de Status do Vencimento')

# Exiba o grdfico
plt.show ()

plt.figure(figsize=(17,4))

# Count Plot da varidvel target

ax = sns.countplot(data=df sem duplicatas, x='Departamento', hue='Status do
vencimento', orient='v')

# Inclua rotagcdo nos rdétulos do eixo x (categorias)
ax.set xticklabels(ax.get xticklabels(), rotation=90)

# Adicione rdétulos aos topos das barras
for p in ax.patches:

ax.annotate (f'{p.get height()}', (p.get x() + p.get width() / 2.,
p.get height()), ha='center', va='center',6 fontsize=12, color='black',
xytext=(0, 5), textcoords='offset points')

# Adicione rdétulos aos eixos

plt.xlabel ('Departamento’)

plt.ylabel ('Contagem')

plt.title('Contagem de Status do Vencimento por Departamento')

# Exiba o grafico
plt.show ()

plt.figure(figsize=(17,4))

# Count Plot da varidvel target

ax = sns.countplot (data=df sem duplicatas, x='Categoria', hue='Status do
vencimento', orient='v')

# Inclua rotacdo nos roétulos do eixo x (categorias)
ax.set xticklabels(ax.get xticklabels(), rotation=90)

# Adicione rdtulos aos topos das barras
for p in ax.patches:

ax.annotate (f'{p.get _height()}', (p.get x() + p.get width() / 2.,
p.get height()), ha='center', va='center',6 fontsize=12, color='black',
xytext=(0, 5), textcoords='offset points')

# Adicione rdétulos aos eixos
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plt.xlabel ('Categoria')
plt.ylabel ('Contagem')
plt.title('Contagem de Status do Vencimento por Categoria')

# Exiba o grdfico
plt.show ()

plt.figure(figsize=(17, 8)) # Ajuste o tamanho conforme necessdrio

# Count Plot da varidvel target com barras na horizontal
ax = sns.countplot(data=df sem duplicatas, y='Subcategoria', hue='Status do
vencimento', orient='h')

# Adicione rdtulos aos topos das barras
for p in ax.patches:

ax.annotate (f'{p.get width()}', (p.get width(), p.get y() +
p.get _height () / 2.), va='center', fontsize=12, color='black',6 =xytext=(5,
0), textcoords='offset points')

# Adicione rdtulos aos eixos

plt.xlabel ('Contagem')

plt.ylabel ('Subcategoria')

plt.title('Contagem de Status do Vencimento por Subcategoria')

# Exiba o grdfico
plt.show ()

plt.figure(figsize=(17, 8)) # Ajuste o tamanho conforme necessdario

# Count Plot da varidvel target com barras na horizontal
ax = sns.countplot (data=df sem duplicatas, y='Criado por', hue='Status do
vencimento', orient='h"')

# Adicione rdtulos aos topos das barras
for p in ax.patches:

ax.annotate (f'{p.get width()}', (p.get width(), p.get y() +
p.get height() / 2.), va='center', fontsize=12, color='black', =xytext=(5,
0), textcoords='offset points')

# Adicione rdétulos aos eixos

plt.xlabel ('Contagem')

plt.ylabel ('Criado por'")

plt.title('Contagem de Status do Vencimento por Criado por')

# Exiba o grafico
plt.show ()

plt.figure(figsize=(17, 8)) # Ajuste o tamanho conforme necessdrio

# Count Plot da varidvel target com barras na horizontal
ax = sns.countplot(data=df sem duplicatas, y='Técnico', hue='Status do
vencimento', orient='h')

# Adicione rdtulos aos topos das barras
for p in ax.patches:
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ax.annotate (f'{p.get width()}', (p.get width(), p.get y() +
p.get _height() / 2.), va='center', fontsize=12, color='black', xytext=(5,
0), textcoords='offset points')

# Adicione rdétulos aos eixos

plt.xlabel ('Contagem')

plt.ylabel ('Técnico')

plt.title('Contagem de Status do Vencimento por Técnico')

# Exiba o grdfico
plt.show ()

plt.figure(figsize=(17, 8)) # Ajuste o tamanho conforme necessdrio

# Count Plot da varidvel target com barras na horizontal
ax = sns.countplot(data=df sem duplicatas, y='Local', hue='Status do
vencimento', orient='h"')

# Adicione rdtulos aos topos das barras
for p in ax.patches:

ax.annotate (f'{p.get width()}', (p.get width(), p.get _y() +
p.get _height () / 2.), va='center', fontsize=12, color='black',6 =xytext=(5,
0), textcoords='offset points')

# Adicione rdtulos aos eixos

plt.xlabel ('Contagem')

plt.ylabel ('Local')

plt.title('Contagem de Status do Vencimento por Local')

# Exiba o grafico
plt.show ()

# a andlise abaixo é inconclusiva pois ndo é possivel saber se o status
pendente é momentaneo

plt.figure(figsize=(17, 8)) # Ajuste o tamanho conforme necessario

# Count Plot da varidvel target com barras na horizontal
ax = sns.countplot(data=df sem duplicatas, y='Status pendente', hue='Status
do vencimento', orient='h')

# Adicione rdtulos aos topos das barras
for p in ax.patches:

ax.annotate (f'{p.get width()}', (p.get width(), p.get y() +
p.get _height() / 2.), va='center', fontsize=12, color='black', xytext=(5,
0), textcoords='offset points')

# Adicione rdétulos aos eixos

plt.xlabel ('Contagem')

plt.ylabel ('Status pendente')

plt.title('Contagem de Status do Vencimento por Status pendente')

# Exiba o grafico
plt.show ()
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plt.figure(figsize=(17, 8)) # Ajuste o tamanho conforme necessdrio

# Count Plot da varidvel target com barras na horizontal
ax = sns.countplot (data=df sem duplicatas, y='Status da Primeira Resposta
Atrasada', hue='Status do vencimento', orient='h'")

# Adicione rdtulos aos topos das barras
for p in ax.patches:

ax.annotate (f'{p.get width()}', (p.get width(), p.get y() +
p.get height () / 2.), va='center', fontsize=12, color='black',6 =xytext=(5,
0), textcoords='offset points')

# Adicione rdétulos aos eixos

plt.xlabel ('Contagem')

plt.ylabel ('Status da Primeira Resposta Atrasada')

plt.title('Contagem de Status do Vencimento por Status da Primeira Resposta
Atrasada')

# Exiba o grafico
plt.show ()

plt.figure(figsize=(17,4))

# Count Plot da varidvel target

ax = sns.countplot (data=df sem duplicatas, x='Dia da semana', hue='Status
do vencimento', orient='v')

# Inclua rotacdo nos rotulos do eixo x (categorias)
ax.set xticklabels(ax.get xticklabels(), rotation=930)

# Adicione rdtulos aos topos das barras
for p in ax.patches:

ax.annotate (f'{p.get height()}', (p.get x() + p.get width() / 2.,
p.get _height()), ha='center', va='center',6 fontsize=12, color='black',
xytext=(0, 5), textcoords='offset points')

# Adicione rdétulos aos eixos

plt.xlabel ('Departamento’)

plt.ylabel ('Contagem')

plt.title('Contagem de Status do Vencimento por Departamento')

# Exiba o grafico
plt.show ()

1-Comparativo % em relacdo a variavel target

df groupl = df sem duplicatas.groupby(['Categoria', 'Status do
vencimento']) .agg({'Identificacdo da solicitacéo'
'nunique'}) .reset index()

df groupl = df groupl.sort values (by='Status do vencimento')

df groupl
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df group2 = df sem duplicatas.groupby('Status do
vencimento') .agg ({'Identificacdo da solicitacéo'
'nunique'}) .reset index()

df group2

df group3 = df groupl.merge(df group2, on = 'Status do vencimento')
df group3

df group4 = df sem duplicatas.groupby('Categoria').agg({'Identificacdo da

solicitacdo' : 'nunique'}) .reset index()

df groupé

df group5 = df groupl.merge(df group4, on = 'Categoria')

df groupS

df groupS5['Percentual(%)'] = df group5['Identificacdo da solicitacédo x'] /

df group5['Identificacédo da solicitacdo y'] * 100
df group5

plt.figure(figsize=(15, 10))

# Crie o grdfico de barras

chart = sns.barplot (x='Percentual (%) ',
y='Categoria',
data=df group5,
hue='Status do vencimento',
orient='h"',
palette=["red", "green"])

# Adicione rdétulos aos topos das barras
for p in chart.patches:

chart.annotate (f'{p.get width():.2£f}%"', (p.get width(), p.get y() +
p.get height() / 2.), ha='center', va='center', fontsize=12, color='black',
xytext=(5, 0), textcoords='offset points')

# Adicione rdétulos aos eixos

plt.xlabel ('Percentual (%) ")

plt.ylabel ('Categoria')

plt.title('Percentual (%) por Categoria e Status do Vencimento')

# Exiba o grafico
plt.show ()

# subcategoria
df ['Subcategoria'].value counts|()

df group6 = df sem duplicatas.groupby (['Subcategoria', 'Status do
vencimento']) .agg({'Identificacdo da solicitacéo'
'nunique'}) .reset index()

df group6 = df group6.sort values (by='Subcategoria')

df group6



116

df group2 = df sem duplicatas.groupby('Status do

vencimento') .agg ({'Identificacdo da solicitacéo'
'nunique'}) .reset index()

df group2

df group8 = df group6.merge(df group2, on = 'Status do vencimento')
df groups8

df group9 = df sem duplicatas.groupby ('Subcategoria') .agg({'Identificacéo

da solicitacdo' : 'nunique'}).reset index()

df group?9

df grouplO0 = df group6.merge (df group9, on = 'Subcategoria')
df groupl0

df grouplO.columns

df grouplO['Percentual(%)'] = df grouplO['Identificacdo da solicitacdo x']
/ df grouplO['Identificacdo da solicitacgdo_y'] * 100
df grouplO

plt.figure(figsize=(15, 10))

# Crie o grdfico de barras

chart = sns.barplot (x='Percentual (%) ',
y='Subcategoria',
data=df grouplO,
hue='Status do vencimento',
orient='h",

palette=["red", "green"],

ci=None, # Desativa a barra de erro para melhorar a
visualizacdo

capsize=11.1, # Ajuste conforme necessario para
aumentar o espacamento

dodge=True) # Separa as barras por hue

# Adicione rdtulos aos topos das barras
for p in chart.patches:

chart.annotate(f'{p.get width():.2f}%', (p.get width(), p.get y() +
p.get _height() / 2.), ha='center', va='center', fontsize=12, color='black',
xytext=(5, 0), textcoords='offset points')

# Adicione rdétulos aos eixos

plt.xlabel ('Percentual (%) ")

plt.ylabel ('Subcategoria')
plt.title('Percentual (%) por Subcategoria')

# Exiba o grafico
plt.show ()

# ¢ por Departamento
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df groupl2 = df sem duplicatas.groupby (['Departamento', 'Status do
vencimento']) .agg ({'Identificacdo da solicitacé&o'
'nunique'}) .reset index()

df groupl2 = df groupl2.sort values (by='Departamento')

df groupl2

df groupl3 = df.groupby('Status do vencimento').agg({'Identificacao da

solicitacdo' : 'nunique'}) .reset index()

df groupl3

df groupl4 = df groupl2.merge(df groupl3, on = 'Status do vencimento')
df groupl4

df groupl5 = df sem duplicatas.groupby ('Departamento') .agg({'Identificacdo

da solicitacdo' : 'nunique'}).reset index()

df groupl>b

df groupl6 = df groupl2.merge(df groupl3, on = 'Status do vencimento')
df grouplé6

df groupl7 = df sem duplicatas.groupby ('Departamento') .agg({'Identificacédo

da solicitacdo' : 'nunique'}).reset index()

df groupl?

df groupl8 = df groupl2.merge(df groupl7, on = 'Departamento')

df groupl8

df groupl8['Percentual(%)'] = df groupl8['Identificac¢do da solicitacdo x']
/ df groupl8['Identificacdo da solicitacdo y'] * 100

df groupl8

plt.figure(figsize=(15, 10))

# Crie o grdfico de barras

chart = sns.barplot (x='Percentual (%) ',
y='Departamento',
data=df groupl8,
hue='Status do vencimento',
orient='h"',

palette=["red", "green"],

ci=None, # Desativa a barra de erro para melhorar a
visualizacdo

capsize=11.1, # Ajuste conforme necessdario para
aumentar o espacamento

dodge=True) # Separa as barras por hue

# Adicione rdtulos aos topos das barras
for p in chart.patches:

chart.annotate(f'{p.get width():.2f}%"', (p.get width(), p.get y() +
p.get _height() / 2.), ha='center', va='center', fontsize=12, color='black',
xytext=(5, 0), textcoords='offset points')
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# Adicione rdétulos aos eixos

plt.xlabel ('Percentual (%) ")

plt.ylabel ('Departamento')
plt.title('Percentual (%) por Departamento')

# Exiba o grafico
plt.show ()

df group32 = df sem duplicatas.groupby(['Dia da semana', 'Status do
vencimento']) .agg ({'Identificacdo da solicitacé&o'
'nunique'}) .reset index()

df group32 = df group32.sort values (by='Status do vencimento')

df group32.info()

df group32

df group33 = df sem duplicatas.groupby('Status do
vencimento') .agg({'Identificacdo da solicitacdo’
'nunique'}) .reset index()

df group33

df group34 = df group32.merge(df group33, on = 'Status do vencimento')
df group34

df group35 = df sem duplicatas.groupby('Dia da semana') .agg({'Identificacéo

da solicitac&o' : 'nunique'}).reset index()

df group35

df group36 = df group32.merge(df group35, on = 'Dia da semana')

df group36

df group36['Percentual(%)'] = df group36['Identificacdo da solicitacdo x']
/ df group36['Identificacdo da solicitacdo y'] * 100

df group36

plt.figure(figsize=(15, 10))

# Crie o grdfico de barras

chart = sns.barplot (x='Percentual (%) "',
y='Dia da semana',
data=df group36,
hue='Status do vencimento',
orient='h"',
palette=["red", "green"])

# Adicione rdtulos aos topos das barras
for p in chart.patches:

chart.annotate(f'{p.get width():.2£f}%"', (p.get width(), p.get y() +
p.get _height() / 2.), ha='center', va='center', fontsize=12, color='black',
xytext=(5, 0), textcoords='offset points')
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# Adicione rdétulos aos eixos

plt.xlabel ('Percentual (%) ")

plt.ylabel ('Dia da semana')

plt.title('Percentual (%) por Dia da semana e Status do Vencimento')

# Exiba o grafico
plt.show ()

categoricas = df sem duplicatas|[['Categoria', 'Subcategoria', 'Criado
por', 'Técnico', 'Local', 'Status do vencimento', 'Status da solicitacéo',
'Dia_da _semana']]

solicitacoes resolvidas categorias =

df sem duplicatas[df sem duplicatas['Status da solicitacédo'] ==
'Resolvido'] [['Categoria', 'Subcategoria', 'Criado por', 'Técnico',
'Local', 'Status do vencimento', 'Status da solicitacdo', 'Dia da semana']]

solicitacoes resolvidas categorias =

df sem duplicatas[df sem duplicatas['Status da solicitacédo'] ==
'Resolvido'] [['Categoria', 'Subcategoria', 'Criado por', 'Técnico',
'Local', 'Status do vencimento', 'Status da solicitacdo','Status da
Primeira Resposta Atrasada', 'Dia da semana']]

solicitacoes resolvidas_ categorias

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

# Crie uma instdncia do LabelEncoder
label encoder = LabelEncoder ()

# Ajuste o LabelEncoder aos valores unicos na coluna "Categoria"
label encoder.fit (solicitacoes resolvidas categorias|['Categoria'])

# Transforme os valores na coluna "Categoria'" em valores inteiros
solicitacoes resolvidas categorias['Categoria'] =
label encoder.transform(solicitacoes resolvidas categorias['Categoria'l])

solicitacoes resolvidas categorias.Categoria.value counts|()

solicitacoes resolvidas_categorias

# Ajuste o LabelEncoder aos valores unicos na coluna "Subcategoria'
label encoder.fit(solicitacoes resolvidas categorias|['Subcategoria'l])

solicitacoes resolvidas categorias.Subcategoria.describe ()

solicitacoes resolvidas categorias.Subcategoria.value counts ()
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# Transforme os valores na coluna "Categoria'" em valores inteiros
solicitacoes resolvidas categorias|['Subcategoria'] =
label encoder.transform(solicitacoes resolvidas_ categorias|['Subcategoria'l])

solicitacoes resolvidas categorias.Subcategoria.value counts ()

solicitacoes resolvidas categorias.rename (columns={'Criado por':
'Criado_por'}, inplace=True)

solicitacoes resolvidas_ categorias

# Ajuste o LabelEncoder aos valores Unicos na coluna "Criado por"
label encoder.fit (solicitacoes_resolvidas categorias(['Criado por'])

solicitacoes resolvidas categorias.Criado por.describe ()

solicitacoes resolvidas categorias.Criado por.value counts ()

# Transforme os valores na coluna "Categoria" em valores inteiros
solicitacoes resolvidas categorias['Criado por'] =
label encoder.transform(solicitacoes resolvidas categorias(['Criado por'])

solicitacoes resolvidas categorias.Criado_por.value counts ()

solicitacoes resolvidas_ categorias

solicitacoes resolvidas categorias.rename (columns={'Técnico': 'Tecnico'},
inplace=True)

# Ajuste o LabelEncoder aos valores unicos na coluna "Categoria"
label encoder.fit (solicitacoes resolvidas_ categorias['Tecnico'])

solicitacoes resolvidas categorias.Tecnico.describe ()

# Transforme os valores na coluna "Categoria'" em valores inteiros
solicitacoes resolvidas categorias['Tecnico'] =
label encoder.transform(solicitacoes resolvidas categorias['Tecnico'])

solicitacoes resolvidas categorias.Tecnico.value counts()

solicitacoes resolvidas categorias

# Ajuste o LabelEncoder aos valores uUnicos na coluna "Local"
label encoder.fit (solicitacoes resolvidas categorias['Local'])

solicitacoes resolvidas categorias.Local.describe ()
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solicitacoes resolvidas categorias.Local.value counts/()

# Transforme os valores na coluna "Categoria'" em valores inteiros
solicitacoes resolvidas categorias['Local'] =
label encoder.transform(solicitacoes resolvidas_ categorias['Local'])

solicitacoes resolvidas categorias.Local.value counts|()

solicitacoes resolvidas_ categorias

solicitacoes resolvidas categorias.rename (columns={'Status do vencimento':
'Status_do vencimento'}, inplace=True)

# Ajuste o LabelEncoder aos valores unicos na coluna "Status do vencimento"
label encoder.fit (solicitacoes_resolvidas categorias['Status do vencimento'

1)

solicitacoes resolvidas categorias.Status do vencimento.describe ()

solicitacoes resolvidas categorias.Status do vencimento.value counts()

# Transforme os valores na coluna "Categoria" em valores inteiros
solicitacoes resolvidas categorias['Status_do vencimento'] =

label encoder.transform(solicitacoes resolvidas categorias['Status do venci
mento'])

solicitacoes resolvidas categorias.Status do vencimento.value counts()

solicitacoes resolvidas_ categorias

solicitacoes resolvidas categorias.rename (columns={'Status da Primeira
Resposta Atrasada': 'Status da Primeira Resposta Atrasada'}, inplace=True)

# Ajuste o LabelEncoder aos valores unicos na coluna

"Status da Primeira Resposta Atrasada"

label encoder.fit (solicitacoes resolvidas categorias|['Status da Primeira Re
sposta Atrasada'l])

solicitacoes resolvidas categorias.Status da Primeira Resposta Atrasada.des
cribe ()

solicitacoes resolvidas categorias.Status da Primeira Resposta Atrasada.val
ue counts ()

# Transforme os valores na coluna "Categoria'" em valores inteiros
solicitacoes resolvidas categorias['Status da Primeira Resposta Atrasada']

label encoder.transform(solicitacoes resolvidas_categorias['Status da Prime
ira Resposta Atrasada'])
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solicitacoes resolvidas categorias

solicitacoes resolvidas categorias.drop('Status da solicitacdo', axis=l,
inplace=True)

solicitacoes resolvidas categorias

# Ajuste o LabelEncoder aos valores unicos na coluna "Dia da semana"
label encoder.fit (solicitacoes resolvidas categorias['Dia da semana'])

solicitacoes resolvidas categorias.Dia da semana.describe ()

solicitacoes resolvidas categorias.Dia da semana.value counts()

solicitacoes resolvidas categorias['Dia da semana'] =
label encoder.transform(solicitacoes resolvidas categorias['Dia da semana']

)

solicitacoes resolvidas_ categorias

lista de colunas = solicitacoes resolvidas categorias.columns.tolist ()

print (lista de colunas)

# Atributos (features)

atributos = solicitacoes resolvidas_categorias([['Categoria’',
'Subcategoria', 'Criado por', 'Tecnico', 'Local', 'Status do vencimento',
'Status _da Primeira Resposta Atrasada', 'Dia da semana']]

# Varidvel-alvo (target)
target = solicitacoes resolvidas_ categorias['Status do vencimento']

# Concatene os atributos e o target em um uUnico DataFrame
dados = pd.concat ([atributos, target], axis=1l)

# Crie a matriz de correlacdo
matriz correlacao = dados.corr ()

# Visualize a matriz de correlacdo
#print (matriz correlacao)

import seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt

# Crie a matriz de correlacdo
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matriz correlacao = dados.corr()

# Configure o estilo do grafico
sns.set (style="white")

# Crie um mapa de calor da matriz de correlacdo
plt.figure(figsize=(10, 8))

sns.heatmap (matriz correlacao, annot=True, fmt=".2f", cmap='coolwarm’,
linewidths=0.5)

plt.title('Matriz de Correlacgdo')

plt.show ()

# verificar multicolinearidadeNo contexto da matriz de correlagdo que vocé
gerou para seus atributos e o target, se houver altas correlacgdes entre os
proprios atributos (que ndo incluem o target), isso pode indicar
multicolinearidade. Além disso, se houver altas correlacdes entre um
atributo e o target, isso pode indicar uma forte relagcdo entre o atributo e
o resultado que estd sendo previsto.

target = target.astype('category')

# Verificar valores ausentes em cada coluna
valores ausentes = solicitacoes resolvidas_ categorias.isnull () .sum()

# Exibir a contagem de valores ausentes
print (valores_ ausentes)

# Exibir informacdes sobre o DataFrame, incluindo valores ausentes
solicitacoes resolvidas categorias.info()

# Substitua 'caminho/do/arquivo.txt' pelo caminho e nome do arquivo
desejado
caminho arquivo txt = '14012024vl.txt’

# Salvar o DataFrame em formato .txt
solicitacoes resolvidas categorias.to csv(caminho arquivo txt, sep='\t',
index=False)

Separando em treino e teste

from sklearn.model selection import train test split

# Defina as colunas que serdo usadas como features (atributos)
colunas_ features = ['Categoria', 'Subcategoria', 'Criado por', 'Tecnico',
'Local', 'Status da Primeira Resposta Atrasada', 'Dia da semana']

# Features (atributos)
X = solicitacoes resolvidas_categorias[colunas_features]

# Varidavel-alvo
y = solicitacoes resolvidas_ categorias['Status do vencimento']
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# Divisdo dos dados em conjuntos de treinamento e teste (80% treinamento,
20% teste)

X treino, X teste, y treino, y teste = train test split(X, vy,

test size=0.2, random state=42)

# Exibir as formas dos conjuntos resultantes

print ("Forma do conjunto de treinamento (X):", X treino.shape)
print ("Forma do conjunto de teste (X):", X teste.shape)

print ("Forma do conjunto de treinamento (y):", y treino.shape)
print ("Forma do conjunto de teste (y):", y teste.shape)
#identificando

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

# Inicialize o modelo de Random Forest
model = RandomForestRegressor ()

# Treine o modelo
model.fit (X, V)

importances = model.feature importances

feature importances df = pd.DataFrame (importances, index=X.columns,
columns=["'Importance'])

feature importances df =
feature importances df.sort values (by='Importance', ascending=False)

print (feature importances df)

Escolha um modelo de machine learning adequado para o seu problema. A
escolha depende do tipo de tarefa (classificacdo, regressédo, etc.) e das
caracteristicas dos seus dados.

from sklearn.linear model import LinearRegression

from sklearn.metrics import mean squared error, r2 score

modelo = LinearRegression ()

# Treine o modelo usando os dados de treinamento
modelo.fit (X treino, y treino)

from sklearn.linear model import LogisticRegression
logmodel = LogisticRegression(solver='lbfgs',max iter=1000)
logmodel.fit (X treino,y treino)
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pred0l = logmodel.predict (X teste)

pred0O1

from sklearn.metrics import classification report
print (classification report(y teste,predll))

#Fazer matriz de confusdo

#deve dar dois valores zero e dolis valores total

from sklearn.metrics import confusion matrix
conf mat = confusion matrix(y teste, pred0Ol)
print (conf mat)

#pegar uma linha que ele ndo atendeu

# inicio do teste para prever tempo

print (solicitacoes resolvidas categorias)

# Crie um DataFrame com a série 'Tempo decorrido’
tempo decorrido df = pd.DataFrame ({'Tempo decorrido': tempo decorrido})

from sklearn.linear model import LinearRegression

from sklearn.metrics import mean squared error, r2 score

modelo = LinearRegression ()

# Treine o modelo usando os dados de treinamento
modelo.fit (X treino, y treino)

X = sm.add constant (X)

X.head ()

modelo = sm.OLS (y,X)

modelo vl=modelo.fit ()

print (modelo vl.summary ())



