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Resumo

O presente trabalho aborda o impacto das tecnologias digitais nos negécios e na sociedade, com
foco nas mudancas ocorridas na industria de servigos de Tecnologia da Informagéo (TI), em especial
pelo uso de Machine Learning (ML) em centrais de atendimento aos usuarios de computador. O
objetivo principal é identificar as técnicas de Machine Learning utilizadas -no apoio a manutencao
dos Acordos de Nivel de Servico (ou Service Level Agreements - SLA). Inicialmente sé&o
mencionados diversos estudos que ressaltam o aumento do uso de tecnologias digitais e sua
influéncia disruptiva nos negécios e gerenciamento deles. Mostra como a Industria tem sido
especialmente impactada pelas mudancas constantes nas centrais de suporte a Tl, 0 que torna o
gerenciamento dos servigcos de Tl ainda mais desafiador. O referencial tedrico visa explorar a
Inteligéncia Artificial (IA), Machine Learning (ML) e SLA de forma a correlacionar os termos. Mostra
a importancia do SLA como um contrato que vincula um fornecedor a seus clientes, estabelecendo
o nivel dos servicos a serem prestados em troca de pagamento e como sua violacdo pode resultar
em consequéncias negativas para o fornecedor, como multas e degradacéo da reputacdo. Mostra
ainda como a IA pode ajudar para que essa violagdo ndo aconteca. O método utilizado no trabalho
€ uma revisao da literatura, com a identificac&o, registro e andlise de caracteristicas relacionadas a
Inteligéncia Artificial, Machine Learning e Acordos de Nivel de Servico.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Machine Learning, Acordo de nivel de Servico, SLA, Central
de suporte

Abstract

This article addresses the impact of digital technologies on business and society, focusing on
changes occurring in the Information Technology (IT) services industry, especially through the use
of Machine Learning. The main objective is to identify the Machine Learning techniques used that
enable the maintenance of Service Level Agreements (SLA). Initially, several studies are mentioned
that highlight the increased use of digital technologies and their disruptive influence on business and
their management. It shows how the industry has been especially impacted by constant changes in
IT, which makes the management of IT services even more challenging. The theoretical framework
aims to explore Artificial Intelligence (Al), Machine Learning (ML) and SLA to correlate the terms. It
shows the importance of the SLA as a contract that binds a supplier to its customers, establishing
the level of services to be provided in exchange for payment and how its violation can result in
negative consequences for the supplier, such as fines and degradation of reputation. It also shows
how Al can help to prevent this violation from happening. The method used in the work is a review
of the literature, with the identification, recording and analysis of characteristics related to Artificial
Intelligence, Machine Learning and Service Level Agreements.

Keywords: Artificial Intelligence, Machine Learning, Service Level Agreement, SLA, Help Desk
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1 Introducéo

Nos ultimos anos, empresas em quase todos os setores tém conduzido uma
série de iniciativas de novas tecnologias a fim de explorar seus beneficios. Tais
iniciativas frequentemente envolvem transformacdes das principais operagdes de
negocios afetando produtos e processos, bem como conceitos de gestdo. Essas
estratégias de transformacdo digital assumem uma perspectiva centrada nos
negoécios e perseguem objetivos se concentrando na transformacgéo de produtos e
processos (MATT et al., 2015).

Muito se discute na atualidade sobre tecnologias digitais, sua natureza
transformativa e seu potencial impacto disruptivo nos negécios e sociedade. O
namero de publicacdes sobre tecnologias digitais e seu efeito nos negécios e
gerenciamento aumentou significativamente (SCHNEIDER S.; KOKSHAGINA O.,
2021).

Silva e Junior (2022) apud Vaska et al., (2022) trazem que a transformacao
digital possibilita que empresas criem valor de diferentes formas, tais como a
extensdo e revisao do portfolio existente de produtos e servigos, a adequacao da
sua Proposta de Valor (PV) em acordo com as necessidades dos clientes, o uso de
tecnologias disruptivas em solucdes de sustentabilidade e a criacdo de plataformas
digitais e ecossistemas que conectam diferentes atores em rede.

Neste cenario, como mostra Mubeen et al. (2018), garantir a Qualidade de
Servico (QoS) através Acordos de nivel de servico (SLAS) para servicos baseados
em nuvem € crucial tanto para os provedores de servicos quanto para 0s
consumidores de servicos. Como os SLAs sdo essenciais para implantacdes de
nuvem e adocdo mais ampla de servicos em nuvem, o gerenciamento de SLAs em
nuvem e loT tornou-se assim um aspecto importante e essencial.

Yakubu et al. (2020), trazem a computacdo em nuvem como modelo que
fornece um ambiente para execucdo de grandes tarefas computacionais com uso
intensivo de dados sob algum SLA. Hoje, a taxa de adocdo da nuvem pelas
organizacfes aumentou imensamente devido a sua confiabilidade, custo reduzido
e desempenho. Este aumento exige a necessidade de técnica eficiente de
agendamento de recursos que garante a entrega de QoS, otimiza 0 uso de recursos
e mantem o SLA acordado.

A aplicacado de modelos de aprendizado de maquina na gestédo de servi¢os
de tecnologia da informacdo permite melhorias significativas na experiéncia do
cliente e tratamento de problemas de forma mais eficiente, diminuindo os esforcos
dos agentes de service desk e reduzindo o custo do servico (ZUEV et al., 2018).

Temos, portanto, que diversas industrias, inseridas em um ambiente
disruptivo, estdo experimentando a transformacéo digital provocada por novas
tecnologias e como consequéncia temos o aumento do uso dessas tecnologias.
Isso tem causado varias mudancas nos negocios e na sociedade e a vista disso
tem ganhado atencdo a necessidade de se manter 0S Servicos € processos
funcionais com o melhor atendimento das necessidades de negécio.

A industria de gestdo dos servicos de Tecnologia da Informacéo,
gerenciando ambientes de Tl complexos e dependentes de acordos que viabilizem
sua funcionalidade, busca atender adequadamente a demanda que cada vez mais
tem ciclos de entrega de servi¢cos acelerados com sua evolugao para um modelo
assistido por pessoas e cada vez mais liderado por tecnologia.
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Neste cenério, 0 presente trabalho tem como objetivo principal responder as
seguintes questdes: “Quais as técnicas de Machine Learning tem sido usadas para
a manutencao de SLA?” e “Para o que essas técnicas tém sido utilizadas?”

Por ser um estudo de natureza qualitativa, descritiva e exploratdria o
presente trabalho ainda complementa o objetivo principal com a definicdo dos
termos pertinentes ao tema.

2 Objetivo

Identificar as técnicas de Machine Learning que tém sido usadas como apoio
para mantenimento de SLA e para o qué cada uma das técnicas tem sido usada.

3 Referencial Tedrico

O presente topico e subtdpicos discute como referencial tedrico os conceitos
de Inteligéncia Atrtificial, Machine Learning e Acordo de Nivel de Servigo que sdo
as variaveis de interesse do estudo.

3.1 Inteligéncia Artificial

De acordo com Silva et al. (2022) apud Brynjolfsson e Mitchell (2017) a IA
esta transformando a constituicdo da sociedade humana assim como a forma como
vivemos e trabalhamos possibilitando novas oportunidades para criagcdo de valor
estratégico, tatico e operacional em todos os setores e disciplinas da industria,
incluindo comércio, ciéncias, engenharia, humanidades, artes e direito.

De acordo com Huang e Rust, (2018) a IA esta cada vez mais remodelando
0 Servigo ao executar varias tarefas, constituindo uma importante fonte de inovacao.
Apresentam uma teoria que especifica quatro inteligéncias necessarias para tarefas
de servico (mecanica, analitica, intuitiva e empatica) e estabelece a maneira como
as empresas devem decidir entre humanos e maquinas para realizar essas tarefas.
A A esté se desenvolvendo em uma ordem previsivel, com a inteligéncia mecanica
precedendo a inteligéncia analitica, a inteligéncia analitica precedendo a
inteligéncia intuitiva e a inteligéncia intuitiva precedendo a inteligéncia empatica. A
teoria afirma que a substituicdo do trabalho de IA ocorre fundamentalmente no nivel
da tarefa, e ndo no nivel do trabalho, e para tarefas de inteligéncia mais simples
(mais faceis para IA) primeiro.

Também apontam que a IA primeiro substitui algumas das tarefas do servico,
um estagio de transicdo visto como um aumento e, em seguida, progride para
substituicdo total do trabalho humano quando tem a capacidade de assumir todas
as tarefas de um trabalho. A progressdo da substituicdo de tarefas de IA de
inteligéncias mais simples para mais completas resulta em mudancas previsiveis
ao longo do tempo na importancia relativa das inteligéncias para os funcionarios do
servico. Uma implicacao importante dessa visao € que as habilidades analiticas se
tornardo menos importantes, pois a IA assume mais tarefas analiticas, dando as
habilidades intuitivas e empaticas ainda mais importancia para os funcionarios de
servi¢co. Concluem, colocando que, eventualmente, a IA serd capaz de realizar até
tarefas intuitivas e empdaticas, o que permite formas inovadoras de integracao
humano-computador para fornecer servicos, o que resulta em uma ameaca
fundamental para o emprego humano.

Trazendo a discussdo para a gestdao de servigcos de Tl (ou Information
Technology Service Management - ITSM), também impulsionado pela IA, ou seja,
AITSM, Mao et al, (2021) apontam que IA provavelmente mudara
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substancialmente os modelos de negdcios e as operagfes corporativas, iniciando
uma onda de transformacao da IA corporativa. O empoderamento da IA trouxe nova
vitalidade e desafios para as capacidades de ITSM, e as empresas devem comecar
a pensar em como a capacidade de AITSM pode ser reativada para moldar a
resiliéncia dos modelos de negdcios e atender as necessidades de sobrevivéncia
em ambientes complexos e em constante mudanca.

3.2 Machine Learning

De acordo com Bhatnagar, (2018) ML e Big Data Processing & Analytics
(BDA) sédo campos evolutivos da computacdo e os desenvolvimentos nesses
campos se complementam. O papel dos algoritmos e métodos baseados em ML
estdo inseridos em um cenério de constante mudanca no mundo digital moderno
resultando em novas formas de estruturas de processamento de dados, a fim de
obter insights significativos sem precedentes.

Preez e Oosthuizen, (2019) apontam que o aprendizado de maquina esta se
tornando um conceito cada vez mais popular no mundo moderno, pois seu objetivo
mais comum é otimizar sistemas, permitindo que se faca uso mais inteligente de
produtos e servigos. Na industria de manufatura, o aprendizado de maquina pode
levar a economia de custos, economia de tempo, aumento da qualidade e reducao
de desperdicio. Ao mesmo tempo, permite que sistemas sejam projetados para
gerenciar o comportamento humano.

Contextualizando a discussdo em relacdo ao objetivo deste trabalho,
Musumeci et al. (2019) contribuem e destacam que a gestdo de falhas desempenha
um papel de importancia fundamental em redes 6pticas, visando evitar interrupcoes
de servico e atender aos acordos de nivel de servigco dos clientes. A aprendizagem
de maquina promete revolucionar as abordagens tradicionais (geralmente manuais
e orientadas por humanos) pelas quais a gestao de falhas em redes Opticas tém
sido historicamente realizada. Isso envolve a introducéo de métodos automatizados
para previsao, deteccéo, localizacdo e identificacdo de falhas.

Ao direcionar o foco para os processos produtivos, Rom et al. (2022) indicam
gue os métodos de aprendizado de maquina tém demonstrado potencial para
otimizar os processos de producéo. Devido as complexas relagdes frequentemente
inerentes a esses processos, 0 éxito desses meétodos muitas vezes é incerto e
pouco confidvel. Portanto, compreender o comportamento (algoritmico) e os
resultados dos métodos de aprendizado de maquina € crucial para aprimorar a
previsdo dos processos de producao.

3.3 Acordos de Nivel de Servico (SLA)

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

Colaborando com a definicdo Kumar e Kumar, (2021) trazem que SLA’s sao
entendimentos marcados entre provedores de servicos em nuvem e outros, por
exemplo, um usuario de servico, operador intermediario ou operadores
observadores. Como a computagcdo em nuvem é uma tecnologia continua que
fornece varios servicos para aplicativos de negdcios basicos e sistemas adaptaveis

para gerenciar contratos on-line, é importante. O SLA mantém a qualidade do
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servigo para o usuério da nuvem. Se o provedor de servi¢os falhar em manter o
SLA de servi¢o necessario, ele sera considerado SLA violado.

Comuzzi et al. (2019), apontam que o gerenciamento moderno de SLA inclui
previsdo de SLA com base em dados coletados durante as operacdes de servico.
Além da precisdo de um modelo de previsédo, os tomadores de decisdo devem ser
capazes de medir a confiabilidade das previsdes individuais antes tomar decisdes
importantes, como a renegociacdo de um SLA. Medidas de confiabilidade de
previsdes individuais fornecido por técnicas de aprendizado de maquina

No ambito de violagbes de SLA Zeng et al.,, (2021) apontam que uma
violacdo do SLA representa a falha na garantia de um servigco, 0 que leva a
consequéncias indesejadas, como pagamento de multas, reducdo da margem de
lucro, degradacao da reputacao, rotatividade de clientes e interrupg¢des do servico.

Temos, portanto, que a IA esta transformando a sociedade e o trabalho em
diversos setores, remodelando servicos e trazendo novas oportunidades de criagcédo
de valor, por exemplo, com a adequada gestao de SLA’s. Consolidando-se, muitas
vezes pelo aprendizado de maquina seu progresso passa pela realizacao de tarefas
mais simples até as mais complexas e influencia os modelos de negdcios,
operacgdes corporativas e a otimizagao de processos produtivos.

Quanto aos SLA’s seu gerenciamento moderno envolve previsdes baseadas
em dados operacionais, e a confiabilidade dessas previsdes € essencial para tomar
decisbes importantes, como, por exemplo, renegocia-los. Suas violacbes podem
resultar em consequéncias indesejadas, como multas, perda de lucratividade,
danos a reputacéo e interrupcdes no servico.

Dada a contextualizacdo, e definicdo das variaveis de interesse o0 estudo
prossegue com a metodologia.

4 Método

A fim de responder a questao proposta no artigo, foi realizada uma revisao
sistematica da literatura que de acordo com Sharif et al., (2019) tém sido
considerada como um exercicio essencial para avaliar a natureza do conhecimento
produzido em um campo de pesquisa, suas lacunas e possiveis desenvolvimentos
futuros, sendo esta, baseada no protocolo Prisma.
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Temos conforme
Figura 1 as etapas macro para atingir o objetivo.

Figura 1 - Macro etapas da revisdo

1.Definir bases de busca ]

-

v

2.Definir string de busca ]

”

»| 3.Definir palavras de interesse ]

-

A J

4.Definir critérios de exclusdo ]

N,

4{ 5.Analise textual ]

Fonte: Autores

Na primeira etapa foram definidas as bases Web of Science e Scopus por
terem aderéncia ao perfil de artigos procurados.

Na sequéncia houve a definicdo das strings de busca conforme Quadro 1,
com o uso de termos relacionados ao objetivo da pesquisa.

Quadro 1 - Strings de busca

Base de Texto da String

conhecimento
Web of Science (Helpdesk OR "Help Desk" OR "IT Support" OR "Support Center" OR" 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)

Scopus (Helpdesk OR "Help Desk" OR "IT Support" OR "Support Center" OR " 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: Elaborado pelos autores

Com a string na base Web of Science foram encontrados 1047 trabalhos que
foram reduzidos a 1044 apds a selecdo de trabalhos em inglés e posteriormente
selecionados 44 em fungdo de conterem as palavras de interesse no titulo,
palavras-chave ou resumo conforme Figura 2Figura 2.
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Figura 2 — Web of Science - Palavras de interesse

Palavra Titulo Palavras chave Resumo
Total dabusca  Artigos aderentes Total da 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 1 21 0
Predict 100 0 39 1 588 0
Machine Leaming 22 2 39 1 66 0
Artificial intel 8 0 14 0 28 0
Desk 47 7 20 1 2 0

Fonte: Autores

Com a string na base Scopus foram encontrados 1893 trabalhos e
posteriormente selecionados 56 em fungcéo de conterem as palavras de interesse,
no titulo, resumo ou palavras-chave conforme Figura 3.

Figura 3 - 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 L 79 0 138 1 259 0
Artificial in 29 0 64 3 181 0
Desk 48 1 33 1 129 0,

Fonte: autores

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

Os critérios de exclusdo dos textos retornados na pesquisa apos a exclusao
das duplicidades foram:

Fora do Tema da Pesquisa

Idioma ndo dominado pelos autores
N&o se enquadra como artigo cientifico
Sem DOl

Sem acesso ao texto

®oo o

Temos, portanto, o montante de 36 artigos para analise textual conforme
fluxo de atividades apresentado pela Figura 4Figura 4.
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Figura 4 - PRISMA 2020 - Fluxo para revisées sistemdticas atualizadas que incluiram apenas buscas
em bases de dados e registros.

L Estudos prévios J L Identificacdo de estudos via Web of Science e Scopus J

v . ’
< Estudo_s_ 'ndE"dOS Artigos identificados de
« em v_erlflcaga_o
= pre_vla da revisao Web of Science (n =1047)
e[| (=0 Scopus (n=1893)
T
Artigos rastreados com . .
palavras de interesse > :rbér;[rl]%(z/? d%l;p(ll]ciggf
Total (n = 100)
v Artigos procurados para . .
< recuperacdo (n = 73) Artigos nédo recuperados
g (n=0)
=
a
o \4
Artigos excluidos:
Artigos avaliados para —> Fora do tema (n = 08)
elegibilidade (n = 73) N&o séo artigos (n =
5)
Sem DOI / ISBN /
URL (n =10)
Sem acesso ao
— texto(n=14)
Novos artigos incluidos
na revisao(n = 0)
v
C
T
< ¥
£
Total de estudos
—— | incluidos para andlise
textual (n = 36)

Fonte: Autores adaptado

5 Resultados e Discussao

Como resultado da analise bibliografica dos 36 artigos, inicialmente ha de se
destacar algumas informacdes que relacionam o momento de transformacéo vivido
pelas empresas como, por exemplo, a alta disponibilidade de informacdes o que
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proporciona o uso de inteligéncia artificial e consequentemente o uso de técnicas
relacionadas.

Com a analise dos artigos selecionados foi possivel elaborar o Erro! Fonte

de referéncia ndo encontrada. com o ano, nome do artigo, técnica utilizada assim
como a finalidade da técnica.

Quadro 2 - Artigos selecionados

Ano Artigo Jﬁﬁ;;gi Para que foi utilizada
"entender" as consultas
Integrating Natural- em linguagem natural realizando
1993 Language Processing And Information- NLP processamentos como remogao de
Retrieval In A Troubleshooting Help Desk sufixos, eliminacéo de palavras de ruido
e adigdo de sinbnimos
. lhorar o atendimento
A Self-Improving Helpdesk met A
1996 Service System Using Case-Based CBR ao cliente e a ef|C||enC|a no
Reasoning Technigues gerenciamento de problemas em um
ambiente de helpdesk
1997 Design Of An Intelligent CBR Automatizar o HelpDesk
Web-Based Help Desk System oferecendo servicos World Wide Web
Development And Utilization development of the
1999 Of A Case-Based Help-Desk Support CBR case-based help-desk support system
System In A Corporate Environment HOMER
. . melhorar a eficiéncia
2001 di A web-based intelligent fault . CBR e Redes Neurais e a qualidade do suporte ao cliente,
iagnosis system for customer service Artificiais (ANN duzi ¢ | iclos d
support rtificiais ( ) reduzir os custos e acelerar os ciclos de
servico
A Corpus-Based Prever respostas do help
2006 Approach To Help-Desk Response SVM desk a partir de recursos nos e-mails dos
Generation clientes
Predicting Service Request In
2008 Suppo_rt Centers Basec_i On Nonlinear ARMA 0 f_orecast service requests
Dynamics, Arma Modeling And Neural in support centers (SCs
Networks
An Empirical Study Of
2009 Corpus-Based Response Automation CBR automagcao respostas por e-mail do help
Methods For An E-Mail-Based Help-Desk desk
Domain
g to offer an organization
the ability to provide customer service
much more economically and interactively
. . than with traditional methods. The
Implementing An Online Help Desk
2009 s : NLP proposed system demonstrates a new
ystem Based On Conversational Agent f . AR
orm of e-service for an organization to
increase their customer satisfaction and
retention leading to competitive
advantage over other organizations
main focus is to categorize
Hierarchical Online Problem the'p'roblem a user experiences k_)y .
2012 e . SVM recognizing the real root cause specificity
Classification for IT Support Services | : ; L
everaging available training data such as
monitoring and logs across the systems
facilitar o aconselhamento
no trabalho de analistas juniores
2016 Decision Trees For Helpdesk Decision Tree ou pessoal menos experiente sobre como
Advisor Graphs abordar melhor
relatérios de falhas de clientes de
telecomunicagdes
Emotion Recognition From recognize
2016 Helpdesk Messages SVM 5 different emotions
Na&o cita a técnica
. utilizada'més = desenvolver um modelo
2016 Towards Better Help Desk Planning: referencia a uma

Predicting Incidents And Required Effort

técnica estatistica para
agrupar dados ou
objetos semelhantes
em grupos
Fonte: Autores

de custo para operacdes de help desk

1222



Quadro 3 - Artigos selecionados (continuagdo)

Ano Artigo T‘?‘?”'Ca Para que foi utilizada
utilizada
. . . A partir de series temporaris
2017 Xndﬁ;t?:%(:gg;?ﬁ SAer:\éKfngletsilé;s Modelo estatistico passadas estimar a quantidade de
pp A roagch Y proprio chamados a fim de viabilizar a
pp distribuicdo correta de recursos
A Comparative Study
of Supervised and Unsupervised ~ AL
2018 (Sresiles FUFY DUEETS I NLP ede alav$:1gf:ghzc\’/2%2§ r(]:tcl)cne;ultas dos
Summarization Techniques to Support P clientes
Automated Customer Query Question-
Answering
A Data-Driven Approach To Prever a chegada de uma chamada de
Predict An Individual Customer'S Call . . um cliente individual
2018 Arrival In Multichannel Customer Support Logistic Regression em Centros de Suporte ao Cliente
Centers Multicanal
melhorar a eficiéncia
2018 Agent Assist: Automating NLP
Enterprise It Support Help Desks da equipe de suporte de TI, fornecendo
respostas procedimentais e
determinar a natureza
Cognitive System to Achieve do problema mencionado em um tiquete
2018 Human-Level Accuracy in Automated SVM de e-mail de entrada e, em seguida,
Assignment of Helpdesk Email Tickets encaminha-lo automaticamente para um
grupo (ou equipe) de resolugédo
apropriado
Cqstomer _Su_pport Tlcket CHAID, SUM, _
2018 Escalation Prediction Using Feature - . prever o risco de escalonamento de
o " Logistic Regression
Engineering chamados
prever de forma
How Angry Are Your Customers? Sentiment confiavel quando um
2018 Sentiment Analysis Of Support Tickets . ticket de suporte se torna um candidato
analysis tools o
That Escalate para escalonamento com base na andlise
de sentimento das conversas dos
analistas de suporte com os clientes
Automated Dispatch KNN, Atribuico e o
2019 Of Helpdesk Email Tickets: Pushing The SVM e Linear . ¢ .
L . : . encaminhamento de tiquetes
Limits With Ai Regression
SVM
menciona a utiliza¢éo
Automated IT Service Desk de
2019 Systems Using Machine Learning Naive Bayes, Logistic sistema de classificagéo de tickets
Techniques Regression,
K-Nearest neighbor e
SVM
Corporate It-Support Help-Desk S fornecer solugdes
2019 Process Hybrid-Automation Solution With BRI - AT e instantaneas em tempo
: . Network S ;
Machine Learning Approach real e categorizacao de e-mails.
Itsm Automation - Using Machine NLP, SVM, Predizer a categoria de
2019 Learning To Predict Incident Resolution Logistic regression, = gor
solugdo de um incidente
Category KNN
A Hybrid Machine Learning FIEVE SE U GEETEe D
. ; L rede neural
Framework of Gradient Boosting Decision .
2020 o recorrente caso de suporte sera escalado por um
Tree and Sequence Model for Predicting . o
A (RNN) cliente no futuro préximo com base em
Escalation in Customer Support .
casos de escalada anteriores
solucdo abrangente e
Automated Assignment eficaz para a atribuicdo automatizada de
0 ASSIg . 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
Intelligence Life-Cycle Case Study .
necessidades em constante mudanga do
negdcio e proporcionar economias
significativas de recursos humanos.
lidar com a sobrecarga
2020 Reply Using Past Replies-A Deep NLP de e-mails, utilizando modelos de

Learning-Based E-Mail Client

Fonte: Autores

processamento de linguagem natural e
representacao vetorial de texto para
melhorar a eficacia na gestédo de e-mails
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Quadro 4 - Artigos selecionados (continuagdo)

Ano Artigo T‘?‘?”'Ca Para que foi utilizada
utilizada
. . melhorar a eficiéncia
A Machine Learning Based_ SVM, KNN e decision
2021 Help Desk System For It Service . = - .
M tree e a satisfagdo do usuario por meio da
anagement A
automacao
Question Classification Framework Naive Bayes (NB) and para automatizar o processo
2021  For Helpdesk Ticketing Support System Support Vector de classificagao de perguntas aos
Using Machine Learning Machine (SVM) usuarios
Decision Tree e categorizagdo automatica
Automated Support Request P A
2022 A : . . ANN - Artificial Neural de solicitagdes/tickets de suporte ao
Categorization Using Machine Learning Network USUArio
Automation Of Incident .
2022 Response And It Ticket Management By NLP Ail:]tgidmea:tézr daerszﬁgﬁga
MI And NIp Mechanisms
. . . Random Forest (RF)
2022 I?ipn:ce)vlligg EZ;E:T?;'C;'S” Féff%'gfgtn regression, Neural Prever tempo de resolugéo
pp Network (NN) and ADA de chamados
System b
00st.
adaptar o
I . contetido da resposta automatica ao
2022 Problem Classification For. Tailored NLP problema do usuério, de modo a
Helpdesk Auto-Replies
aumentar a
relevancia das informacdes incluidas.
A Hybrid Contﬂln‘ual Learning SVM, Classificar tickets de suporte
Approach For Efficient Hierarchical i . ; .
2023 e - Logistic Regression e ao cliente de acordo com o desejado
Classification Of It Support Tickets In The S L
Decision Tree criterio
Presence Of Class Overlap
Hyperparameter Black-Box categorizagdo automatica
2023  Optimization To Improve The Automatic CNN e SVM de solicitagGes/tickets de suporte ao
Classification Of Support Tickets usuario
Key Factors In Achieving Service Logistic Regression vériosafg?cl)f:sr g(;ngﬁamaz:]:mo de
2023 Level Agreements (Sla) For Information and P

como sua evolucao anual (Figura 5).

Technology (It) Incident Resolution

Neural Network (NN)
Fonte: Autores

acordos de nivel de servigo (SLAs) para
aresolucao de incidentes

Da leitura e analise dos artigos representados no Erro! Fonte de referéncia
nao encontrada. percebe-se que ha interesse pelo assunto desde 1993 assim

Figura 5 - Evolucgéao historica

Evolucao histérica

6

1993 1996 1997 1999 2001 2006 2008 2009 2012 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023

Fonte: Autores
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Conforme mostra a Figura 5 de 1993 a 2008 encontramos no Maximo um
trabalho por ano, mas a partir dai uma maior quantidade de trabalhos foram
encontrados. A maior quantidade de trabalhos foi encontrada em 2018 mantendo-
se em maior numero a partir dai.

Também foi possivel concluir que diversas técnicas sao aplicadas
concomitantemente. Sendo assim, foi feita a contagem das técnicas de acordo com
sua utilizacdo em cada respectivo caso gerando o Quadro 5.

Quadro 5 - Técnicas 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)

=
=

PRPRPRPRPRPOWOWMDDO®

Fonte: Autores
Figura 6 - Técnica versus quantidade
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Fonte: Autores

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. As técnicas citadas em mais de um artigo foram
arvores de deciséo (Decision Tree), Regressado Logistica (Logistic Regression), K
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vizinhos mais proximos (k-Nearest Neighbor) e Redes Neurais Atrtificiais (Artificial
Neural Network). Outras técnicas citadas em um Udnico artigo foram ARIMA,
Regresséo Linear, CHAID, Naive Bayes, Redes Neurais Recorrentes e Redes
Neurais Convolucionais)”

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 €
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 intervencdo 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 utilizacéo
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 informética. A capacidade de compreender as consultas em
linguagem natural, realizando tarefas como remocé&o de sufixos, eliminacdo de
palavras de ruido e adicdo de sinbnimos, representa um avancgo significativo na
melhoria do atendimento ao cliente e na eficiéncia do gerenciamento de incidentes.

A automacéo do helpdesk, oferecendo servicos na World Wide Web, tem se
destacado como uma solugdo inovadora que impulsiona a economia e a
interatividade no atendimento ao cliente haja vista muitas centrais de suporte
atenderem clientes ao redor do mundo.

Percebe-se também, a capacidade de prever respostas do helpdesk a partir
de caracteristicas presentes nos e-mails dos clientes e o progndstico de
solicitacdes de servico 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 analise de emocdes
permitem um atendimento mais personalizado e eficaz. Ndo 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 automacdo, a categorizacdo 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 predicdo de escalonamento, resultam em resolu¢cdes
mais rapidas e eficientes.

Em suma, o uso de diversas técnicas de Machine Learning tém
revolucionado o setor de suporte ao usuario, oferecendo solucdes abrangentes e
eficazes que buscam a eficiéncia, reduzem custos e melhoram a satisfacdo do
cliente. Essas inovacgdes estdo moldando o futuro do atendimento ao cliente,
proporcionando um servico mais personalizado e interativo.

6 Consideracdes finais

A adocdo de tecnologias digitais transformou e vem transformando
radicalmente a forma como as empresas operam e interagem com seus clientes. A
transformacao digital, focada na melhoria de produtos, processos e na gestdo, tem
sido uma prioridade para organizag6es de todos o0s setores. A crescente énfase na
tecnologia digital e seu potencial impacto disruptivo tém gerado um aumento
significativo nas discussfes e pesquisas sobre o assunto oferecendo as empresas
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oportunidades Unicas para criar valor de maneiras diversas, desde a expanséo e
revisdo de portfélios de produtos e servigos até a adaptacdo as necessidades dos
clientes.

A gestdo de acordos de nivel de servico SLAs tornou-se crucial na era da
computacdo, onde a qualidade de servico € vital tanto para provedores quanto para
consumidores. A adocdo generalizada e extensiva exigiu técnicas eficazes de
agendamento de recursos para garantir a entrega de SLAs com a otimizagéo do
uso de recursos.

A aplicacdo de modelos de aprendizado de maquina na gestédo de servicos
de tecnologia da informacao tem melhorado a experiéncia do cliente, tornando o
tratamento de problemas mais eficiente com reducéo o0s custos.

A automacéo do helpdesk, a previsao de respostas com base em e-mails de
clientes e a andlise de emocgdes sdo avancos que aprimoram ainda mais a
qualidade do suporte ao cliente, possibilitando inclusive tratar alguma possivel
insatisfacéo futura.

A categorizacéo correta de incidentes e a alocacao de recursos com base
em modelos de custo tornaram-se elementos essenciais para uma operagao eficaz.

Em suma, a transformacéo digital e o uso de técnicas de Machine Learning
tém revolucionado o setor de suporte ao usuario, proporcionando solugcdes
abrangentes que buscam a eficiéncia, a reducao de custos e a satisfacéo do cliente.
Essas inovagbes estdo moldando o futuro do atendimento ao cliente, oferecendo
um servico mais personalizado e interativo, e permitindo que as empresas se
adaptem as mudancas constantes no ambiente de negdcios.
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