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Abstract. Demand management in software services provided by vendors faces
challenges such as the unpredictability of request arrivals and the need to main-
tain strict service level agreements (SLAs). This article proposes a hybrid model
that integrates System Dynamics (SD) and Machine Learning (ML) to forecast
demand and simulate the evolution of the service backlog. The algorithms Ran-
dom Forest, MLP, and Gradient Boosting were evaluated, with Random Forest
demonstrating the lowest predictive error. The results show that the proposed
model enables the analysis of operational scenarios based on historical data,
anticipates bottlenecks, and supports decision-making regarding resource allo-
cation. Its modular and reproducible structure makes the solution applicable
to real-world service management contexts, fostering proactive and evidence-
based actions.

Resumo. A gestdo de demandas em servicos de software de provedores enfrenta
desafios como a imprevisibilidade na chegada de solicitacoes e a necessidade de
manter niveis rigorosos de servigo (SLA). Este artigo propoe um modelo hibrido
que integra Dindmica de Sistemas (DS) e Aprendizado de Mdquina (ML) para
prever a demanda e simular a evolucdo do backlog de atendimento. Foram ava-
liados os algoritmos Random Forest, MLP e Gradient Boosting, sendo o Ran-
dom Forest o que apresentou menor erro preditivo. Os resultados mostram que
0 modelo proposto permite analisar cendrios operacionais com base em dados
historicos, antecipar gargalos e apoiar decisoes sobre alocagdo de recursos. A
estrutura modular e reprodutivel torna a solucdo aplicdvel em contextos reais de
gestdo de servicos, promovendo uma atuagdo proativa e baseada em evidéncias.

1. Introducao

Modelos tradicionais, baseados em estimativas fixas e cronogramas rigidos, mostram-se
limitados diante da volatilidade dos requisitos de negdcio [Kohlrausch 2013], refor¢cando



a necessidade de abordagens mais flexiveis para antecipar padrdes e ajustar a alocacdo de
recursos, evitando acimulo de backlog.

Embora metodologias dgeis e praticas de governanga de TI tenham evoluido, ainda
faltam solucdes que unam previsao proativa e resposta sistémica. O uso de Machine Le-
arning (ML) na previsdo de cargas de trabalho e apoio a decisdo tem se mostrado pro-
missor [Polo-Triana et al. 2024], mas sua integracdo com Dindmica de Sistemas (DS) na
engenharia de software permanece incipiente. Estudos em outras dreas, como supply
chain e operagdes [Akbari and Do 2021, Perea et al. 2000], destacam esse potencial, evi-
denciando a importancia da integracao de técnicas preditivas com modelagem dinamica.

A variabilidade didria de solicitacdes, com média de 6,6 tickets e maximos de
até 18 tickets por dia, como o aqui nesse estudo apresentado, refor¢ca a necessidade de
modelos preditivos mais robustos e que tragam alternativas de aplicagdo diferentes.

Este artigo propde um modelo hibrido que combina ML e DS para apoiar a gestao
de demandas, simulando a evolugdo do backlog a partir de varidveis como tempo de aten-
dimento, capacidade e cumprimento de SLA. A estrutura modular permite antecipar gar-
galos, avaliar estratégias de alocagdo de recursos e aprimorar decisdes com base em dados
reais ou sintéticos. A integracdo ja explorada em areas como infraestrutura e manufa-
tura [Li et al. 2020, Fenner et al. 2020] mostra-se igualmente promissora para a gestao de
servigos de TI.

2. Fundamentacao Teoérica e Trabalhos Relacionados

2.1. Dinamica de Sistemas

A Dinamica de Sistemas (DS), desenvolvida por Forrester nos anos 1950, modela o com-
portamento de sistemas complexos por meio da interacao entre estoques, fluxos e feed-
backs [Villate 2016, Monteiro 2002]. [Chen et al. 2020] aplicou DS no planejamento de
capacidade para a indastria. Em TI, a DS possibilita representar backlog, capacidade
produtiva e impacto de decisdes sobre SLAs e eficiéncia [Faezipour and Ferreira 2016,
Choi et al. 2020]. Estudos recentes exploraram DS na gestao de servicos, como decisdes
de sourcing [Bezerra et al. 2024] e alocagdo de recursos em provedores de infraestrutura
como servico (laaS) [Fenner et al. 2020]. Neste trabalho, a DS constitui a base estrutural
para simular a evolu¢do do backlog e seus efeitos sobre o nivel de servigo.

2.2. Machine Learning

O Aprendizado de Maquina (ML) é amplamente usado para extrair padrdes e apoiar de-
cisdes em ambientes complexos [Akbari and Do 2021, Ye et al. 2018]. Em gestao de in-
cidentes, técnicas como Random Forest, SVMs e redes neurais auxiliam na priorizacdo e
encaminhamento de tickets [Polo-Triana et al. 2024]. Aqui, o ML € o componente predi-
tivo do modelo hibrido, responsdvel por antecipar a chegada de demandas e alimentar o
simulador dinamico.

2.3. Gestao de Demandas em Provedores de Servico

A gestdo de demandas envolve controlar e priorizar solicitacdes, garantindo eficiéncia
e qualidade [Beal 2001]. O aumento da complexidade exige ferramentas automatizadas
e flexiveis [Polo-Triana et al. 2024]. No modelo proposto, a DS representa a dinamica
operacional, enquanto o ML fornece previsdes, permitindo avaliar politicas de resposta e
apoiar decisoes de forma mais assertiva.



3. Metodologia

O modelo hibrido combina Machine Learning (ML) e Dinamica de Sistemas (DS) para
analisar e simular a evolu¢do do backlog em equipes de TI. Dados historicos de tickets
passam por pré-processamento, treinamento e validagdo de modelos preditivos de ML,
cujas previsoes alimentam o simulador dinamico.

3.1. Modelagem Preditiva com Machine Learning

Foram utilizados trés algoritmos de regressao: Random Forest, Gradient Boosting e MLP.
A base de dados consistiu em 7.230 tickets coletados entre 2019 e 2023, com média de
6,6 tickets/dia (DP = 3,1) e miximo didrio de 18 tickets. O particionamento dos dados
seguiu a propor¢ao 80% para treino (2019-2022) e 20% para teste (2023).

No pré-processamento, foram tratados valores ausentes, codificadas varidveis ca-
tegoricas e normalizados apenas os dados de treino, evitando data leakage. A avaliagio
dos modelos considerou MSE e MAE. O desenvolvimento foi realizado em Python 3.10,
utilizando as bibliotecas pandas, scikit-learn, numpy e matplotlib.

3.2. Simulador Dinamico com Dinamica de Sistemas

A evolucdo do backlog foi modelada por equagdes de diferencas discretas, considerando
demanda didria e capacidade de atendimento. A capacidade total de atendimento € defi-
nida como o produto do ndmero de técnicos pelo nimero médio de tickets resolvidos por
técnico por dia:

Capacidade = n - E ficiéncia

sendo n o nimero de técnicos e F ficiéncia a média didria de fickets resolvidos
por técnico.

O modelo conceitual considera estoques (backlog), fluxos (atendimento diario) e
lagos de retroalimentacdo. O SLA, definido como percentual de tickets resolvidos dentro
do prazo, é uma varidvel critica: quanto maior o backlog, maior o risco de violagdo, im-
pactando diretamente a qualidade do servico. O simulador também incorpora politicas
de ajuste dindmico da capacidade, como aumento temporario de técnicos ou uso de
automacao, ampliando o realismo dos cenérios.

3.3. Integracio e Reprodutibilidade

As previsdes de demanda geradas pelos modelos de ML foram integradas ao simulador
dindmico. Os parametros adotados incluem backlog inicial igual a zero, cinco técnicos,
eficiencia média de 2 fickets/dia por técnico (capacidade total de 10 fickets/dia) e horizonte
de simulagdo de 30 dias.

A arquitetura é modular e replicdvel, permitindo a inclusdo de novas varidveis,
diferentes politicas de atendimento e aplicacdo em variados contextos organizacionais.

4. Resultados e Discussao

Foram avaliados trés modelos de aprendizado de maquina — MLP, Gradient Boosting e
Random Forest — aplicados a previsdao de demanda de fickets. As previsdes alimenta-
ram um simulador dindmico com capacidade fixa de 10 tickets/dia, permitindo analisar o
impacto no backlog.



4.1. Métricas de Avaliacao Quantitativa e Comparativa

O Random Forest apresentou os menores erros de previsao, seguido pelo MLP, enquanto o
Gradient Boosting mostrou maior erro, indicando menor capacidade de generalizagdo. Na
simulagdo do backlog, o modelo hibrido (ML + DS) reproduziu padrdes sazonais e picos
de demanda com maior precisdo, enquanto o DS simples apresentou crescimento quase
linear, distanciando-se dos dados reais. Assim, a combinacdo de ML e DS demonstrou
superioridade tanto nas métricas quantitativas quanto na simulagdo de backlog.

4.2. Analise Dinamica dos Resultados
As figuras abaixo apresentam os resultados de forma consolidada.

Figura 1. A esquerda: simulacao do backlog acumulado em 2023 para diferentes
modelos preditivos, evidenciando que Random Forest reproduz trajetorias mais
proximas do comportamento real, enquanto MLP e Gradient Boosting tendem a
superestimar a demanda. A direita: demanda real vs previsdo Random Forest
por trimestre (2023), mostrando boa aderéncia aos padroes de variagao.

O painel demonstra que, mesmo diante de ruidos nos dados, a natureza ensem-
ble do Random Forest favoreceu a captura de padrdes consistentes, especialmente em
cenarios com sazonalidade. A validagdo combinou métricas quantitativas (MSE e MAE)
e simulacao do backlog em cenarios fixos (capacidade de 10 tickets/dia e horizonte de 30
dias), garantindo robustez na comparagao.

4.3. Implicacoes para a Gestao de Demandas

Os resultados reforcam que abordagens preditivas superam estratégias baseadas em
médias historicas, que nao capturam variagdes temporais. A arquitetura hibrida fornece
suporte a decisdo em ajustes de capacidade e redistribuicdo de técnicos, permitindo prever
gargalos e orientar decisdes de gestdo de forma mais eficaz.

5. Conclusoes

Este artigo apresentou um modelo hibrido que integra Aprendizado de Maquina (ML) e
Dinamica de Sistemas (DS) para apoiar a gestdo de demandas em servigos de software.
A abordagem permite prever a chegada de solicitacdes e simular o comportamento do
backlog considerando a capacidade operacional.

Os experimentos mostraram que modelos de ML, em especial o Random Forest,
apresentaram maior aderéncia ao comportamento real do backlog, superando métodos
baseados em médias histdéricas. A integracdo com DS possibilitou antecipar gargalos,
avaliar impactos no SLA e planejar a capacidade de forma mais assertiva.

Do ponto de vista gerencial, o modelo fornece suporte prético para redistribui¢ao
de técnicos, ajustes de turnos e defini¢do de politicas preventivas, promovendo uma gestao



mais proativa e baseada em evidéncias. Ao permitir a simulag¢do de cendrios futuros com
base em previsdes confidveis, amplia-se a previsibilidade operacional e a qualidade do
Servigo.

Como trabalho futuro, pretende-se incorporar critérios de priorizagdo, SLAs di-
ferenciados e dados reais de plataformas de atendimento, ampliando a aplicabilidade do
modelo em contextos organizacionais diversos.
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