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Resumo

Este trabalho explorou uma abordagem para o monitoramento da produtividade de processos de prestação de serviços, focando em
atividades em que os profissionais são autônomos e, eventualmente, remotos, por meio de sistemas de informação e aprendizagem de
máquina (AM). O desafio reside na complexidade e difícil padronização dos serviços, tornando os mecanismos tradicionais de medição
de produtividade inadequados e a gestão frequentemente autocrática e coercitiva. A pesquisa propõe que avanços em TI e AM
oferecem uma solução promissora para o monitoramento objetivo. O sistema se baseia no reconhecimento de imagens para acompanhar
visualmente atividades mapeadas e na compreensão textual (Processamento de Linguagem Natural - PLN) para interpretar relatos e
avaliar a complexidade de tarefas intelectuais. O modelo sistêmico inclui três etapas: mapeamento de processos, preparação e
qualificação de dados (imagens e textos para treinamento do algoritmo), e aplicação do modelo treinado para gerar relatórios de apoio à
gestão. Esta abordagem permite a avaliação da eficiência dos processos, o acompanhamento da performance individual, e a melhoria do
bem-estar organizacional, reduzindo a gestão coercitiva.
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Abstract

This work explored an approach for monitoring the productivity of service delivery processes, focusing on the activities of autonomous
and, eventually, remote professionals, through information systems (IS) and machine learning (ML). The challenge identified is the
complexity and difficult standardization of services, which makes traditional productivity measurement mechanisms inadequate and
management often autocratic. The research proposes that advances in IT and ML offer a promising solution for objective monitoring.
The system is based on Image Recognition to visually track mapped activities and Textual Understanding (Natural Language
Processing - NLP) to interpret reports and evaluate the complexity of intellectual tasks. The systemic model involves three key stages:
process mapping, data preparation and qualification (for algorithm training), and the application of the trained model to generate
management support reports. This approach facilitates evaluation of process efficiency, individual performance tracking, and improving
organizational well-being by reducing the need for coercive management.

Keywords: Service Productivity, Machine Learning, Information Systems



1 
 

GESTÃO DA PRODUTIVIDADE EM OPERAÇÕES DE SERVIÇOS COM 
APRENDIZAGEM DE MÁQUINA E SISTEMAS DE INFORMAÇÃO 

 
1 INTRODUÇÃO 

 
Serviços são produtos individualizados e intangíveis que mobilizam esforços e geram 

resultados qualificáveis e quantificáveis. Por sua vez, diferentemente de produtos físicos, pelas 
suas características intrínsecas, são perecíveis, ou sejam, são produzidos e consumidos 
simultaneamente (Welker, 2020). Isso impõe uma série de dificuldades de monitoramento de 
produtividade, gerenciamento de custos e otimização de recursos. 

Operações de Serviço são custosas e dependem de grande contingente de mão de obra 
além de carregarem alto risco de passivos legais. No entanto a administração da produtividade 
e da qualidade dos serviços por mecanismos objetivos é tema pouco desenvolvido no contexto 
das equipes de serviços de campo, tendo os estudos focados primariamente, na produtividade 
do negócio (Hofmeister, Kanbach, Hogreve, 2023) 

Focando nos serviços prestados por pessoas, pode-se identificar, particularmente, na 
gestão de serviços de atendimento e televendas uma evolução significativa nas últimas décadas. 
Estes serviços evoluíram com a utilização de sistemas preditivos, capazes de otimizar recursos 
por meio de inteligência artificial, qualificando perfis, competências e desempenho, permitindo 
a melhoria contínua dos resultados e da qualidade. 

Já serviços onde os agentes têm uma certa autonomia como em instalação e manutenção 
de redes de telecomunicações, energia e saneamento, ou ainda, o atendimento médico 
hospitalar, ou o atendimento móvel de emergência; são serviços que envolvem um conjunto 
grande de processos complexos, que podem ser divididos em etapas, mas de difícil 
padronização.  

Esta é uma pesquisa pretende explorar uma abordagem prática para a solução desta 
questão por meio de aprendizagem de máquina e tecnologia da informação. 
 Do ponto de vista técnico, a abordagem sugere um meio simples e viável para o 
monitoramento da produtividade de equipes de serviços, não se limitando aos exemplos 
apresentados.  A pesquisa ainda abre caminho para outros estudos que possam validar seus 
efeitos no comportamento e na saúde emocional dos envolvidos. 
 A pesquisa é do tipo exploratória e está dividida em uma revisão bibliográfica, a análise 
da revisão e na construção de um exemplo de modelo de sistema de informação para a gestão 
da produtividade de serviços. 

 
2 PROBLEMA DE PESQUISA E OBJETIVO 

 
Serviços prestados por equipes de forma autônoma, eventualmente remotas, são 

carentes de mecanismos de controle, monitoramento e gestão que permitam otimizar os 
recursos e custos associados. A justificativa pode estar na complexidade das etapas do processo, 
que apesar de poderem ser identificadas, não têm conclusão padronizada.  

A instalação de um cabo pelos postes de uma rua está sujeita às condições climáticas. O 
reparo de uma tubulação danificada, depende do tráfego de carros e pessoas na calçada. Um 
atendimento médico numa emergência, apesar de seguir um protocolo, pode se estender por 
horas de observação. 

O desafio da melhoria contínua do desempenho de equipes de serviços, passa pela ação 
direta de gestores humanos dedicados ao controle ostensivo da evolução física do andamento 
dos serviços. A prática gerencial sobre equipes de campo, por exemplo, é predominantemente 
autocrática e dependente de um contingente de controladores humanos equivalente ao de 
operadores de campo. Num ambiente hospitalar de emergência, médicos seguem uma fila de 
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atendimentos organizadas por uma triagem inicial, sem precisar a complexidade da evolução 
de cada caso. Os mecanismos tradicionais de medição da produtividade não se aplicam a estas 
atividades. A simples contagem do número de atendimentos em um período, por exemplo, não 
considera as particularidades de cada evento, ou o nível de preparação e habilidade do 
profissional envolvido.  

 Por outro lado, não se pode administrar o que não se controla (Deming, 1986), o que 
torna necessária a busca por alternativas que equilibrem um controle eficaz com a liberdade e 
autonomia natural das funções. 

A questão a ser respondida neste artigo é: Como monitorar a produtividade das 
atividades de profissionais em serviço autônomo e, eventualmente remoto? 

Considerando o contexto apresentado, o objetivo deste trabalho consiste em apresentar 
uma abordagem do uso de aprendizagem de máquina e tecnologia da informação para a 
implementação de sistema para monitoramento do processo de prestação de serviços.  

 
3 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

 
Desde a Revolução Industrial não se via uma migração de mão de obra para o setor de 

serviços como se vem acompanhando nos últimos anos. Esta migração acontece pela evolução 
tecnológica e o crescimento de facilidades de comunicação global. Setores como a indústria de 
manufatura e a agricultura contribuem para isso de forma invisível.  A busca pela melhoria da 
qualidade de vida, a urbanização e o crescimento nos negócios, tornam o setor de serviços 
relevante nas nações industrializadas (Fitzsimmons e Fitizsimmons, 2014; Foreword, 2023; 
Jovovic´ e Cvetkovic´, 2022). 

Segundo Fitzsimmons e Fitzsimmons (2014), no século XX, somente três em cada dez 
trabalhadores nos Estados Unidos se dedicavam a serviços. Nos anos 50, este nível chegaria a 
50% da força de trabalho. Os autores ainda afirmam que nos últimos 90 anos houve uma 
evolução na sociedade, que deixou de ser baseada na manufatura para ser baseada em serviços. 

À medida que as nações se industrializam, é inevitável a transferência de empregos de 
um setor da economia para outro (Fitzsimmons e Fitizsimmons, 2014).   Esta observação 
implica na classificação das economias de acordo com o setor de maior ocupação da força de 
trabalho. 

Segundo a visão de economistas, incluindo Clark (1957), Gupta (2012), Avilkina 
(2024); as nações mais desenvolvidas são as que têm predominância de mão de obra no setor 
de serviços. 

Nas últimas três décadas, o setor de serviços ultrapassou a indústria manufatureira como 
principal gerador de riquezas e importância na economia global. Com isso também aumentou 
a sua contribuição na oferta de empregos ressaltando a importância da transformação das 
economias baseadas na manufatura para economias baseadas em serviços (Foreword, 2022; 
Owusu et. al., 2021). 

Com a evolução do setor de serviços nos últimos anos o impacto da sua produtividade 
na economia global passa a ser uma questão significativamente relevante. Em 2014, Lee e 
McKibbin (2014) já chamavam a atenção para o rápido crescimento da produtividade do setor 
de serviços na Ásia beneficiando todos os setores, levando a um crescimento econômico 
sustentado e equilibrado, aumentando o estoque de capital e o desempenho econômico geral 
(Lee e Mckibbin, 2014). 

Segundo Hada e Suri (2019) o setor de serviços emergiu como um dos principais 
contribuintes para o crescimento econômico na Índia, superando o setor manufatureiro, 
conforme indicado na sua análise transversal de estados indianos.  

Na revisão sistemática de Hofmeister et al. (2023) os autores destacam que a 
produtividade dos serviços impacta positivamente a economia ao aumentar a eficiência e a 
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criação de valor. Ao analisarem 190 publicações focadas na produtividade os autores propõem 
que a medida que a tecnologia da informação avança, (i) é provável que produtividade evolua 
(especialmente pela eficiência interna) para serviços padronizados ou transacionais; (ii) é 
provável que a produtividade evolua, especialmente pela personalização, quando os serviços 
são ricos em dados; (iii) e é menos provável que a produtividade de serviços possa ser medida 
com precisão, devido ao advento dos serviços digitais grátis, em que nenhuma transação 
ocorreu. 

Uma outra proposição dos autores diz respeito ao capital humano. Eles afirmam que 
quanto mais capital humano as empresas constroem através do desenvolvimento de habilidades 
e competências nos colaboradores, como: (i) resiliência e confiança, (ii) ambidestria, (iii) 
autoeficácia, (iv) sensibilidade cultural, assim como (v) competências tecnológicas, mais 
provável a melhoria da produtividade de serviços. 

Hofmeister et al. (2023) afirmam ainda que quanto mais capital humano é formado pelas 
empresas pelo (i) feedback aberto, (ii) provendo autonomia, (iii) e promovendo laços sociais 
entre os colaboradores, maior será a probabilidade de estes melhorarem a produtividade dos 
serviços. 

3.1 Revisão histórica da definição de produtividade 

O termo produtividade apareceu pela primeira vez na obra Tableau Èconomique, 
publicada em 1758, pelo economista francês François Quesnay (Quesnay, 1894). Na obra 
Quesnay (1965) apresenta um modelo econômico baseado na divisão do trabalho e na 
circulação da renda. No modelo, a produtividade é definida como a relação entre a quantidade 
de produto gerado e a quantidade de trabalho utilizado para produzi-lo  

Essa definição de produtividade foi um avanço importante na teoria econômica. Antes 
de Quesnay a produtividade era definida como a relação entre a quantidade de produto gerado 
e o capital dispendido para produzi-lo. A definição de Quesnay (1965) no entanto, enfatiza o 
papel do trabalho na produção. (Schumpeter, 1954; Samuelson, 2010). 

Quesnay (1965) no século XVIII já considerava o agente uma peça fundamental na 
variabilidade do produto do processo produtivo, pondo atenção no seu papel na eficiência. Seu 
conceito, no entanto, só tomou forma na Inglaterra com a revolução industrial, em que os donos 
de fábrica começaram a exigir que seus funcionários mais produtivos fossem copiados. (Lucas, 
1990; Le Masne, Dupuy, Roman, 2020) 

Os modelos tradicionais de medição de produtividade na manufatura não são aplicáveis 
aos serviços pois mudanças nos recursos de produção podem afetar a qualidade percebida dos 
serviços (Amirul et al. 2021). 

Incentivar o autoaperfeiçoamento e oferecer oportunidades de crescimento individual 
pode ser um fator motivador significativo para os funcionários, especialmente os trabalhadores 
do conhecimento. As organizações precisam adaptar-se a natureza mutável do trabalho que 
agora depende mais da inteligência adquirida, da capacidade cognitiva, das habilidades de 
relacionamento e do esforço incondicional; para melhorar a eficiência e a produtividade. 
(Pepitone, 1989; Rothwell, Hohne, King, 2018). 

De acordo com Amirul et al. (2021), os desafios de medir a produtividade em serviços 
inclui as dificuldades em qualificar e quantificar as entradas e saídas do serviço e a 
complexidade na modelagem de compensações entre produtividade e satisfação do cliente. 
Existe falta de consenso sobre o que constitui produtividade em serviços. Além da falta de 
ferramentas e metodologias adequadas para se medir, faltam incentivos. A cultura 
organizacional das empresas de serviços não é favorável a essa medição. 

A seguir são listadas algumas definições de produtividade, incluindo as baseadas em 
inputs (entradas) e outputs (saídas) encontra-se: 
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3.1.1 Abordagem baseada em inputs (entradas) 
A abordagem de inputs define a produtividade como a relação entre os recursos 

utilizados para produzir um serviço e os resultados da produção desse serviço. Os inputs ou 
entradas, são os recursos utilizados para produzir um serviço, como mão de obra, capital e 
materiais. Os resultados são os produtos ou serviços produzidos. 

São exemplos de medidas de produtividade baseadas em entradas aplicadas a serviços: 
a) Mão de obra (número de trabalhadores) por unidade de serviço; 
b) Capital por unidade de serviço; 
c) Material por unidade de serviço: mede a quantidade de material necessário para 

produzir uma unidade de serviço. 
Vários autores compõem definições de produtividade baseadas em inputs, como 

exemplo pode-se citar Farreli (1957), que define produtividade como a relação entre a produção 
e os recursos utilizados; Dunn (1958), que define que produtividade é a relação entre a produção 
e os insumos, já Baily e Gordon (1988) consideram que produtividade é a relação entre os 
outputs e inputs. 

3.1.2 Abordagem baseada em outputs (saídas) 
A abordagem baseada em outputs define a produtividade como a relação entre a 

quantidade de serviços produzidos e os recursos utilizados para produzi-los. 
As medidas de produtividade baseadas em outputs ou saídas, medem a produtividade 

com base nos resultados de produção de um serviço. Essas medidas são mais precisas que as 
baseadas em entradas, mas podem ser difíceis de medir. 

Alguns exemplos de medidas de produtividade baseadas em saídas, em serviços, 
segundo Slack, Chambers e Johnston (2009), são: 

a) Quantidade de serviço produzido: mede a quantidade de serviço produzido por 
unidade de tempo; 

b) Qualidade do serviço produzido: mede a qualidade do serviço; 
c) Satisfação dos clientes:  mede a satisfação dos clientes com o serviço produzido. 

Outros autores que propõem definições de produtividade baseada em outputs que devem 
ser considerados como Schmenner (1991), que define produtividade como a relação entre saída 
e os insumos; Chase (1981) que considera produtividade a relação entre o valor gerado e os 
recursos utilizados e Heskett et al. (1994) que definem produtividade como a relação entre os 
resultados e os recursos utilizados. 

3.1.3 Abordagem baseada na eficiência 
A abordagem baseada na eficiência define a produtividade como a relação entre a 

quantidade de serviços produzidos e a qualidade de serviços que poderiam ser produzidos com 
os mesmos recursos. A eficiência é a relação entre os inputs e outputs. Bowman (1965) define 
produtividade como a relação entre a produção e o potencial de produção. Dorfman e Foster 
(1991) consideram produtividade a relação entre a produção e o custo para produzir. 

 

3.1.4 Abordagem do estudo do tempo 
A abordagem do estudo do tempo para medir a produtividade já era utilizada na indústria 

manufatureira muitos anos antes de ser aplicada a serviços. No entanto, sua adoção só começou 
a ser mais amplamente difundida a partir da década de 1980, (Wyckoff, 1987). 

O estudo do tempo aplicado à produtividade em serviços é uma técnica que mede o 
tempo necessário para executar uma tarefa ou processo. Essa técnica pode ser utilizada para 
determinar a produtividade de uma empresa de serviços, calculando o número de unidades de 
serviço entregues por unidade de tempo, (Gitlow et al. 2014). 

O estudo do tempo pode ser realizado por meio de diferentes métodos, como: 
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a) Cronometragem: um observador registra o tempo que uma atividade é realizada 
por um trabalhador; 

b) Método de tempos predeterminados: um conjunto de dados de tempos 
predeterminados é utilizado para estimar o tempo necessário para a execução de 
uma atividade; 

c) Método de análise de trabalho: o trabalho é dividido em etapas ou tarefas, e o 
tempo necessário para se executar cada tarefa é estimado.  

Lu, Heching e Olivares (2023) desenvolveram uma abordagem empírica para analisar a 
produtividade de serviços de força de trabalho via estudo do tempo. Eles detalham os dados de 
registro de atividades relevantes executadas por funcionários processando chamados de serviço. 
Os autores utilizaram modelos de análise de sobrevivência para identificar os fatores variáveis 
que afetam a produtividade, no tempo.  

A proposta sai do tradicional uso dos modelos de fila para analisar decisões de 
dimensionamento, demanda, políticas de roteamento das equipes, sistema de priorização e 
outras variáveis que podem ser otimizadas para melhorar a performance. 

O aspecto chave para determinar a produtividade do Sistema de Entrega de Serviços 
(SES), ainda segundo Lu, Heching e Olivares (2023), é a taxa de serviço - definida como o 
volume de uma unidade padrão de produção que pode ser processada para um determinado 
nível de capacidade. Ou seja, a velocidade com que um tipo específico de serviço é processado 
pelos recursos disponíveis. 

Os autores propõem uma nova metodologia econométrica para medir produtividade 
usando dados de registro de data e hora de cada atividade realizada pelos agentes. Os dados são 
coletados pelo método de estudo do tempo adaptado ao contexto dos serviços. 

Esta adaptação não é direta, uma vez que o ambiente de processamento de solicitações 
de serviços é significativamente menos padronizado que o ambiente da manufatura. 

Outros autores relevantes que se destacaram no estudo da abordagem do estudo do 
tempo: Wyckoff (1987), obtém a produtividade utilizando a determinação do tempo médio de 
execução do serviço que é então multiplicado pelo número de unidades produzidas por tarefa; 
Shah e Ward (2003), destacam a abordagem do estudo do tempo como uma ferramenta eficaz 
para melhorar o desempenho em serviços; Juran (2010), apresenta um guia para a 
implementação da qualidade total e inclui uma seção sobre a abordagem do estudo do tempo 
para medir a produtividade; Montgomery (2013), também trata sobre a qualidade total e inclui 
uma seção sobre a abordagem do estudo do tempo para a medição da produtividade. 

3.2 Evolução da literatura sobre produtividade em serviços 

Os estudos sobre a produtividade em serviços cresceram em número nas últimas duas 
décadas, segundo Hofmeister et al. (2023). Os autores combinam, na sua pesquisa, as 
perspectivas macro, meso e microeconômicas da produtividade em serviços para agrupar 
trabalhos sobre o tema, em um framework para conceituar e ligar suas proposições. Nas suas 
conclusões, no que diz respeito à perspectiva microeconômica, os autores concluem que a 
cadeia de valor de serviços é a estrutura de pesquisa mais proeminente, em que a Qualidade 
Total e Six Sigma são as mais conhecidas abordagens de gerenciamento que estabeleceram uma 
forte ligação entre as perspectivas internas e externas. 

A Cadeia de Valor de Serviços (CVS) é um conceito que enfatiza o relacionamento entre 
vários elementos dentro de uma organização para impulsionar sua lucratividade e sucesso. 
Envolve gerenciar as atividades de serviço de forma eficiente para melhorar o desempenho 
operacional e alcançar excelência (Badr, Aziz, Lhoussaine, 2021). A CVS faz a ponte entre os 
ambientes internos e externos das companhias de serviço, estabelecendo satisfação dos 
colaboradores, lealdade e produtividade como variável mediadora entre a qualidade interna e 
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externa, e cita a satisfação dos clientes e sua lealdade como mediadora entre qualidade de 
serviço interno e externo e a performance financeira do negócio. Pesquisas sugerem ainda que 
o bem-estar do colaborador é um fator crítico na performance individual e no sucesso a longo 
prazo do negócio (Hogreve e Iseke, 2022). 

Uma das questões fundamentais na sociologia das organizações é como empregadores 
podem fazer os empregados trabalharem conforme os objetivos da organização. Segundo 
Szulkin (1999) basicamente existem dois métodos para provocar esforços dos empregados. O 
primeiro envolve o controle do trabalho a ser feito dentro da organização. O objetivo do sistema 
de controle seria reduzir o escopo para atividades indesejadas.  O segundo método envolve 
tentar motivar as pessoas a agirem de acordo com os objetivos do negócio. Podem ser utilizados 
diversos mecanismos de incentivo. Muitos dos escritores clássicos da sociologia das 
organizações, como Max Weber, Frederick Winslow Taylor e Henri Fayol, focam no controle 
da performance das atividades de cada membro da organização. O modelo tradicional, no 
entanto, é criar uma estrutura centralizada e hierárquica de modo a facilitar o controle e reduzir 
a variabilidade do comportamento do trabalhador. 

Szulkin (1999) enfatiza, porém, que maximizar a disciplina dentro da organização não 
é suficiente, nem condição necessária para provocar esforços dos empregados. Pesquisas 
mostram a importância da motivação e do comprometimento como prerrequisitos para elevar a 
performance dos empregados (Barros, 2021; Kuswati, 2020). 

Kuswati (2020) destaca ainda a importância dos princípios da participação, 
comunicação, reconhecimento, delegação de autoridade e da reciprocidade na definição da 
motivação no trabalho. O autor define ainda que a performance se refere aos aspectos de 
quantidade, qualidade, produtividade, oportunidade e efetividade. A boa motivação reforça o 
comprometimento, enquanto a boa performance melhora os resultados da organização e leva à 
satisfação. 

3.3 Sistemas de informação 

Para Rainer et al. (2020) deve-se diferenciar Tecnologia da Informação (TI) de Sistemas 
de Informação (SI). TI se refere a qualquer ferramenta, baseada em computadores, que se usa 
para trabalhar com informação e para suportar as necessidades de informação e seu 
processamento, em uma organização. Um sistema de informação coleta, processa, armazena, 
analisa e dissemina informação para um propósito específico (Rainer et al., 2020). 

Sistemas de informação são parte integrante das organizações modernas, são estruturas 
para apoiar os processos organizacionais.  Isso envolve o uso efetivo de tecnologia e métodos 
de gerenciamento dos ativos de dados (Cantarelli, 2023). Estes sistemas consistem de pessoas, 
equipamentos, processos, procedimentos, dados e operações. Cada sistema é criado para 
cumprir uma tarefa no seu campo de aplicação. Todos eles são diferentes e únicos e, com 
diferentes funções que podem não somente serem úteis, mas, algumas vezes redundantes 
(Zelinska et al., 2023). 

O desenvolvimento de um sistema de informação envolve identificar as necessidades de 
informações de uma organização, projetar bancos de dados e selecionar soluções apropriadas 
de hardware e software (Cantarelli, 2023). 

Bases de dados e data warehouses são essenciais para o armazenamento, recuperação e 
gerenciamento de uma vasta quantidade de dados na era digital. Desempenham um papel 
fundamental do atual cenário da organização dirigida pela informação, facilitando tomadas de 
decisão e insigths.  
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3.4 Aprendizagem de máquina  

O aprendizado de máquina (AM), (machine learning – ML), e a inteligência artificial 
(IA) são campos da tecnologia interrelacionados, porém distintos, cada um com aplicações e 
recursos exclusivos. IA abrange uma ampla gama de tecnologias projetadas para executar 
tarefas que normalmente exigem inteligência humana, como a resolução de problemas e a 
tomada de decisões (Sohel, 2024). Em contraponto, AM é um subconjunto da inteligência 
artificial focado no desenvolvimento de algoritmos que permitem que sistemas aprendam com 
dados e melhorem sua performance de forma autônoma, sem programação explícita 
(Omprakash e Priyabrata, 2023; Sohel, 2024). 

Na visão de Zhou (2021) é possível se fazer uma analogia com o aprendizado humano, 
que acontece por meio de experiências e permite que se tomem decisões baseadas nestas 
experiências, com o aprendizado de máquinas. O autor afirma que aprendizagem de máquina é 
a técnica que melhora a performance de um sistema por meio de experiências, via métodos 
computacionais. Em sistemas computacionais, experiências existem em forma de dados, e a 
principal tarefa da aprendizagem de máquina é desenvolver algoritmos de aprendizado que 
construam modelos a partir de dados. 

Ao alimentar o algoritmo de aprendizagem de máquina com dados de experiências, se 
obtém um modelo que pode fazer previsões. O processo de usar algoritmos de aprendizagem 
de máquina para se criar modelos, é chamado de aprendizagem ou treinamento. Os dados 
utilizados para a fase de aprendizagem são chamados de dados de treinamento, (training data). 
Cada amostra destes dados é chamada de exemplo de treinamento, (training exemplo) e cada 
conjunto destes dados, conjunto de treinamento (training set) (Zhou, 2021).  

O objetivo da aprendizagem de máquina é treinar modelos que possam funcionar tão 
bem com novas amostras quanto com os exemplos de treinamento. Entre as aplicações 
populares da aprendizagem de máquina é o reconhecimento de imagens e a compreensão 
textual. 

A aplicação de aprendizagem de máquina na compreensão textual, um componente 
fundamental do processamento de linguagem natural (PLN), tem revolucionado a capacidade 
dos computadores de interpretar e manipular a linguagem humana (Sharma, 2021, Sproat e 
Gutkin, 2021). Esta combinação permite que máquinas “leiam” textos, extraiam informações 
relevantes e respondam a perguntas de forma semelhante aos humanos (Baradaran et al., 2022, 
Li et al., 2024). 

O processamento de língua natural, impulsionado pela aprendizagem de máquina, 
permite computadores compreenderem a estrutura da linguagem humana, desde a sintaxe até à 
semântica (Yin et al., 2016). Algoritmos de AM aprendem com grandes volumes de texto para 
identificar padrões e relações, possibilitando a análise de sentimentos, a identificação de 
entidades nomeadas e a classificação de textos (Sokolova e Szpakowicz, 2010; Küçük e Can, 
2021). Técnicas de deep learning têm demonstrado avanços significativos nesta área (Algahtani 
et al., 2023) 

Para se treinar um algoritmo em processamento de linguagem natural (PLN) para avaliar 
o contexto textual é crucial considerar diversos aspectos, desde a escolha do modelo até a 
otimização do treinamento (Wagh, 2024). 

Existem modelos de linguagem pré-treinados de grande eficiência como o BERT – 
Bidirecional Encoder Representation From Transformers. O BERT é um modelo transformador 
que aprende representações bidirecionais profundas a partir de textos não rotulado. Ele pode 
ser ajustado para várias tarefas de PLN, sendo uma escolha popular para a avaliação de contexto 
textual (Devlin et al., 2018). Uma versão otimizada do BERT, o RoBERTa, melhora o 
desempenho ajustando hiper parâmetros-chave e utilizando conjuntos de dados de treinamentos 
maiores (Liu et al., 2019). 
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Tão popular quanto a compreensão textual, a tecnologia de reconhecimento de imagens 
pode ser aplicada em vários campos (Zhang, Zhao, Yang, 2021), da medicina ao gerenciamento 
de bens de consumo e a segurança.  

O princípio fundamental da tecnologia de reconhecimento de imagens integrada à 
inteligência artificial é identificar e detectar dados em uma faixa de reconhecimento da imagem 
similar a uma impressão digital. Submete-se um conjunto de imagens selecionadas à uma rede 
neural que identifica similaridades entre diferentes tomadas da mesma imagem, aumentando 
seu repertório de reconhecimento. Este processo convencionou-se chamar de treinamento de 
Inteligência artificial (Goodfellow, Bengio, Courville, 2016; Hastie, Tibshirani, Friedman, 
2009). 
 Para Cordts et al.  (2016), a compreensão visual de cenas urbanas é um fator facilitador 
para uma ampla gama de aplicações. A detecção de objetos se beneficiou muito com os 
conjuntos de dados em larga escala, especialmente no contexto do aprendizado de máquina 
profundo ou deep learning. Os métodos de reconhecimento de cena pretendem determinar a 
categoria geral da cena, colocando ênfase na compreensão de suas propriedades globais. Os 
métodos de rotulagem de cenas, por outro lado, procuram identificar as partes individuais do 
todo e suas interrelações. Métodos centrados em objetos estão em algum ponto intermediário, 
concentrando-se na detecção de um certo conjunto de constituintes da cena, especialmente 
dinâmicos. 
 Distante das aplicações mais sofisticadas do reconhecimento de imagens, sistemas 
universais de classificação e reconhecimento, utilizando-se de plataformas colaborativas de 
aprendizado de máquina como TensorFlow, um framework de fonte aberta do Google; e redes 
neurais como CNN – Convolutional Neural Network, têm viabilizado estudos como os de Lilei 
(2024). 
 Como descreve Lilei (2024), para se ter um sistema capaz de classificar e reconhecer 
imagens baseado em deep learning, inicialmente deve-se ter o modelo treinado e então se pode 
usar o modelo para a operação de classificação.  

Qualquer sistema baseado em reconhecimento de imagens por meio de aprendizagem 
de máquina depende de um conjunto de imagens classificadas para que se possa treinar o 
modelo que será utilizado para o reconhecimento.  

 
4 METODOLOGIA DE PESQUISA 

 
Esta é uma pesquisa exploratória que investiga a utilização da aprendizagem de máquina 

e sistemas de informação no monitoramento e gestão de serviços, visando obter insights e 
compreensão (Cheng et al. 2019, Marchionini, 2006). A pesquisa exploratória é frequentemente 
usa no início de projetos para identificar variáveis importantes, formular hipóteses e estabelecer 
bases para futuras investigações segundo se caracteriza como uma pesquisa exploratória. 
pesquisa experimental (Wu et al., 2023, Due, 2022). 

Esta pesquisa tem início na preparação da dissertação do autor para o programa de 
Mestrado Profissional em Administração da Universidade Federal de Itajubá, sobre tema 
específico: sistemas de informação e aprendizagem de máquina na gestão da produtividade de 
equipes de campo de telecomunicações. 

A pesquisa foi desenvolvida em três etapas: uma revisão bibliográfica, a análise da 
revisão e a construção de um exemplo de modelo de sistema de informação para a gestão da 
produtividade de serviços. 

Na revisão bibliográfica procurou-se buscar uma justificativa econômica para a questão 
foco, e a explanação teórica para cada um dos elementos teóricos que sustentam a proposição.  
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A análise da revisão articula com a utilização destes elementos teóricos no sentido de 
fundamentar uma abordagem inovadora para a gestão de equipes autônomas e, eventualmente, 
remotas. 

 
5 ANÁLISE DA REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

 
A relevância dos serviços no contexto econômico mostra a importância de se dar atenção 

a um tema pouco desenvolvido que é a gestão da produtividade nas atividades de serviços. E 
não se trata de uma oportunidade exclusivamente de maximização de lucros, mas também de 
se responder a uma tendência de evolução nas relações do trabalho. 

Os conflitos gerados pelas abordagens gerenciais tradicionais, onde se exacerba da 
autoridade e do controle e da coerção, em contraponto com o desperdício de recursos gerados 
pela inadequação ou a falta de dedicação dos profissionais, vêm sendo encarados pelos 
administradores há séculos. 

A preocupação com a produtividade se apresenta na literatura desde a Revolução 
Industrial. Esta preocupação evoluiu e criou mecanismos e ferramentas eficientes na indústria 
manufatureira, mas enfrenta desafios reais nas áreas de serviços. Não existe consenso sobre o 
que constitui produtividade em serviços, pois a sua característica individualizada e intangível 
dificulta a qualificação de entradas e saídas. Além disso, soma-se a complexidade de se modelar 
as compensações entre produtividade e satisfação do cliente. 

Ao mesmo tempo o desenvolvimento de ferramentas de tecnologia que viabilizam a 
coleta, processamento, armazenamento e análise de informações vem proporcionando o 
enfrentamento dos desafios. 

Os mecanismos de aprendizagem de máquina na compreensão textual e reconhecimento 
de imagem, por exemplo, abrem perspectivas para aplicações capazes de tangibilizar marcos de 
evolução na execução de um processo definido. Ou seja, qualquer serviço que possa ter seu 
processo de execução mapeado em uma sequência de tarefas, cujos tarefas permitam a 
identificação de imagens características da tarefa, ou envolva anotações e relatos escritos e 
armazenados na forma digital; poderiam, em tese, ter a evolução acompanhada. 

O estudo do tempo se mostra uma técnica viável no acompanhamento da produtividade 
de serviços, se for possível se identificarem marcos que definam início e fim das tarefas que 
compõem um processo de serviços. 

Com esta abordagem, um sistema de informações poderia monitorar a produtividade em 
serviços a partir da aquisição de dados coletados durante a execução das tarefas do processo de 
prestação de serviços. Estes dados poderiam ser obtidos por meio de treinamento de máquina 
em reconhecimento de imagens e compreensão textual, além de dados efetivamente gerados 
por sistemas eventualmente utilizados durante este serviço. 

A partir desse monitoramento seria possível a avaliação da eficiência dos processos, 
acompanhamento da performance de cada agente, permitindo a identificação de melhores 
práticas e desvios, além de falhas do processo e correções. A abordagem ainda concorreria para 
a melhoria do bem-estar organizacional, reduzindo a necessidade de ações coercitivas no 
relacionamento entre gestão e equipes. 

 
6 CONSTRUÇÃO DE UM EXEMPLO DE MODELO SISTÊMICO 

 
Para se construir um modelo sistêmico da abordagem se faz necessária a discussão do 

conceito de forma prática. 
O processo de abastecimento de um automóvel num posto de combustíveis, por 

exemplo, se inicia quando o carro para em frente a bomba e o frentista se aproxima do motorista 
perguntando o tipo de combustível e a quantidade desejada. O frentista então abre a tampa do 
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tanque, ativa a bomba, introduz o bico no tanque e inicia o abastecimento. Ele pode ou não 
verificar água e óleo, limpar os vidros. No momento em que a bomba para o frentista finaliza 
retira o bico, finaliza o abastecimento, dá o valor para o motorista que paga e libera a vaga em 
frente a bomba. 

A cada passo deste processo são gerados movimento, posturas e atitudes que podem 
definir a atividade cumprida pelo frentista. Uma máquina treinada com imagens qualificadas 
destes eventos pode identifica-los. Acrescentados os registros dos eventos de ligar desligar a 
bomba e concluir o pagamento, é possível se descrever uma linha de tempo.  

Da mesma forma, em processos que envolvem atividades intelectuais como um 
atendimento médico, sem procedimentos, podem ser avaliadas por meio dos registros dos 
relatos do atendimento. Uma máquina treinada poderia avaliar a complexidade da anamnese, 
associando os tempos de consulta e o grau de complexidade dos relatos e prescrições. 

A proposição de um modelo sistêmico deveria considerar três etapas para a construção 
de um sistema para monitoramento da produtividade em serviços. Uma etapa de mapeamento 
de processos em que devem ser levantados os processos e identificados os pontos de coletas. 
Uma preparação em que deve haver a coleta e qualificação das imagens ou relatórios, ou sejam, 
os elementos de dados necessárias ao treinamento do algoritmo. E uma terceira, em que se pode 
aplicar o modelo treinado em operação. O fluxo explicativo é mostrado na Figura 1. 

 
Figura 1 – Três etapas do modelo sistêmico 

Etapa de mapeamento dos processos e 
identificação dos pontos de coletas de 
elementos de dados necessários. 

Aquisição dos elementos de dados 
qualificados para treinamento do 
algoritmo, avaliação de resultados e 
ajustes. 

Aplicação do sistema com ferramentas 
de informação gerando relatórios de 
apoio à gestão 

Fonte: Elaborado pelo autor (2025) 

Na etapa de preparação deve considerar o mapeamento dos processos com suas tarefas 
e a identificação dos elementos de dados relevantes e representativos de cada tarefa. De acordo 
com o tipo de processos e tipos de elementos de dados envolvidos, por exemplo, imagens ou 
textos. O treinamento dos algoritmos depende de uma base de amostras qualificadas 
substancialmente relevantes. Isso impõe algum mecanismo de coleta e categorização o mais 
automático possível.  
 
7 CONCLUSÃO 

 
Este trabalho teve como objetivo a exploração de uma abordagem utilizando 

aprendizagem de máquina para o desenvolvimento de um sistema de informação para o 
monitoramento da produtividade de processos de prestação de serviços. A questão central 
respondida pela pesquisa foi como monitorar a produtividade das atividades de pessoas em 
trabalho autônomo e, eventualmente, remoto por meio de sistemas de informação. 

A relevância desse objetivo reside nos desafios intrínsecos à gestão da produtividade em 
operações de serviços, que, por serem individualizados, intangíveis e perecíveis, impõem 
dificuldades no monitoramento, gerenciamento de custos e otimização de recursos. Serviços 
prestados por equipes autônomas ou remotas, são particularmente carentes de mecanismos 

Mapeamento 
de Processos Preparação Aplicação
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eficazes de controle e gestão devido à complexidade e difícil padronização de suas etapas. Os 
mecanismos tradicionais de medição de produtividade, são inadequados, pois não consideram 
as particularidades ou a complexidade de cada evento. A literatura destaca a falta de consenso 
sobre o que constitui produtividade em serviços e a complexidade em administrar as 
ponderações entre produtividade e satisfação do cliente. 

Em resposta a esses desafios, a pesquisa propõe que os avanços em Tecnologia da 
Informação (TI) oferecem uma solução promissora para o monitoramento objetivo da 
produtividade. Um sistema de informação baseado na Aprendizagem de Máquina (AM) seria 
capaz de processar elementos de dados inerentes à cada tarefa de um processo e, com isso, seria 
possível criar uma linha de tempo dos eventos, na execução do processo.  

Para o monitoramento da produtividade em serviços, o exemplo proposto se baseia em 
duas aplicações cruciais da AM: o Reconhecimento de Imagens e a Compreensão Textual 
(Processamento de Linguagem Natural - PLN).   

O modelo sistêmico proposto para a construção de um sistema de monitoramento de 
produtividade em serviços compreende três etapas essenciais: 

 
1. Mapeamento de Processos: Levantamento dos processos e identificação dos pontos de 

coleta de elementos de dados necessários, sejam imagens ou textos. 
2. Preparação: Coleta e qualificação dos elementos de dados (imagens ou relatórios) para 

o treinamento do algoritmo, com a consideração de que a base de amostras qualificadas 
deve ser substancialmente relevante para o treinamento. 

3. Aplicação: Utilização do modelo treinado em operação, com ferramentas de 
informação gerando relatórios de apoio à gestão. 
 
Essa abordagem supõe um monitoramento automático com o mínimo de requisitos do 

operador, se mostra uma alternativa viável para a gestão da produtividade em serviços. Ela 
permitiria a avaliação da eficiência dos processos, o acompanhamento da performance de cada 
agente, a identificação de melhores práticas e desvios, além de falhas do processo e suas 
correções. Mais importante, ela concorre para a melhoria do bem-estar organizacional, 
reduzindo a necessidade de ações coercitivas no relacionamento entre gestão e equipes e 
promovendo a adesão orgânica e sistêmica das equipes.  

Dessa forma, a integração da aprendizagem de máquina em reconhecimento de imagens 
e compreensão textual, dentro de um sistema de informação bem estruturado, oferece um 
embasamento prático e tecnicamente viável para transformar a gestão da produtividade em 
serviços, superando as limitações dos métodos tradicionais e promovendo um ambiente de 
trabalho mais eficiente e colaborativo. 
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