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AREA TEMATICA: Operacdes e Logistica
PREVISAO DE DEMANDA EM UM CONTACT CENTER

Resumo

Este artigo avalia a previsdo de demanda de atendimentos recebidos em Unidades
de Resposta Audivel (URA) em uma empresa de Contact Center que atua no ramo
de telecomunicagdes. A previsdo da demanda € uma atividade essencial para a
alocagao eficiente de recursos e a sustentabilidade organizacional, especialmente
em um setor competitivo como o de Contact Centers. Foram testados 13 cenarios,
abrangendo métodos sugeridos na literatura, uma adaptagdo proposta pelos
autores, o método atualmente empregado pela empresa e os modelos de redes
neurais LSTM combinados com camadas convolucionais. A avaliacao foi realizada
por meio de métricas de erro como o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE), a
Soma Cumulativa de Erros de Previsao (CFE) e o Desvio Absoluto Médio (MAD).
O método que apresentou melhor desempenho para previsao mensal foi o método
com a média movel utilizando o historico dos ultimos trés meses em relagcdo ao
més planejado para a URA. Este método obteve o menor MAPE de 4,69% e o
menor MAD de 43764. Na previséo diaria para um horizonte de 1 més, o método
que utilizou o modelo de rede neural Conv1-LSTM apresentou o melhor
desempenho, obtendo o menor MAPE 15,53% e menor MAD de 4544. Estes
meétodos superaram a metodologia empregada pela empresa que se baseia na
média mével e considera o historico dos ultimos 12 meses. Os resultados indicam
que, para a demanda especifica analisada, a utilizacdo de periodos histéricos mais
curtos pode resultar em maior acuracia e destacam que os modelos de redes
neurais tém potencial de aplicagc&o pratica para organizagao.

Palavras-chave: Previsdo de demanda; Servigcos; URA; Séries Temporais; Redes
Neurais.
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1. Introdugao

O planejamento da demanda de produtos ou servigos € reconhecido como um fator
critico para o sucesso organizacional, pois esta intrinsecamente ligado a eficiéncia,
abrangendo desde as operagdes até as decisdes estratégicas de longo prazo. Em um
cenario de intensa competitividade global, o controle otimizado e a alocagao eficaz de
recursos tornaram-se requisitos minimos para a manutencao da sustentabilidade
financeira das empresas (Fildes; Ma; Kolassa, 2019).

No setor de servigos, que detém uma participagao significativa no Produto Interno
Bruto (PIB) de diversas economias, incluindo o Brasil, Estados Unidos e Francga, a
acuracia no planejamento é fundamental (Bouzada; Saliby, 2009). Segundo dados da
Folha de Sao Paulo (2025) o setor de servigos no Brasil representou 68,8% do PIB
em 2024, apresentando um crescimento de 3,7% em relagéo ao ano anterior. Para o
futuro, o mercado projeta uma movimentacdo de R$ 87,7 bilhdes até o ano de 2027.
Estes resultados séo projetados sobre o aumento na oferta de servigos integrados
com chatbots, inteligéncia artificial e analytics (Juniper Research, 2022).

Neste contexto, os Contact Centers, inseridos no setor terciario, desempenham um
papel estratégico na terceirizagdo do atendimento ao cliente para diversas empresas.
Dada a natureza da sua atividade principal, uma parcela substancial dos custos destas
empresas esta atrelada a méo de obra dedicada ao atendimento (Barbosa; Gomes;
Chaves, 2015). Com este cenario, o controle de custos é uma prioridade,
impulsionando a automagao de demandas por meio de ferramentas como Interactive
Voice Response (IVRs), ou Unidades de Resposta Audiveis (URAs), e chatbots. Tais
ferramentas permitem o autoatendimento agil e resolutivo, liberando atendentes
humanos para interagdes mais complexas e personalizadas.

Com objetivos orientados a reducéo de custo, estas organiza¢gdes buscam melhorar a
eficiéncia de seus processos, principalmente aqueles relacionados ao planejamento
de seus recursos e ao planejamento da demanda de atendimentos. Para estes
planejamentos, a previsao precisa do volume de chamadas e interagdes é essencial
para que as estratégias organizacionais sejam desdobradas em todos os niveis,
impactando diretamente a rentabilidade e a satisfacdo do cliente. E comum que, neste
setor, a receita seja variavel e relacionada com o volume de atendimentos recebidos
e com indicadores e niveis de servico acordados em contrato. Caso n&do sejam
atingidos, penaliza-se o faturamento. Conforme Carvalho, Guazzelli e Gaspar (2018,
p.349), variacbes negativas nos volumes de chamadas implicam diretamente em
reducdes na rentabilidade dos prestadores de servico, que ndo sdo capazes de reduzir
os quadros de funcionarios com a mesma velocidade.

Martins e Strambi (2021) destacam que a previsdo de demanda é um pilar essencial
para qualquer estratégia, pois é a partir da demanda que a receita, os custos e
investimentos da empresa serao tragados. Cambui et al. (2023) concluem que utilizar
a previsdo de demanda aumenta a competitividade da organizagao através da
otimizacao dos recursos, e afirmam que a utilizacdo de séries temporais auxilia na
tomada de decis&o e citam o uso das técnicas de média mével simples, média movel
ponderada, suavizagcdo exponencial, suavizagdao com tendéncia, e Box-Jenkins.
Tradicionalmente, a previsdo de demanda tem se apoiado em métodos estatisticos de
séries temporais, como média moével simples, média movel ponderada, suavizacao
exponencial e Box-Jenkins. No entanto, esses métodos frequentemente enfrentam
dificuldades com relagdes complexas, nao lineares e dinamicas de alta
dimensionalidade presentes nos dados de demanda.
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Com o advento do Aprendizado de Maquina (Machine Learning - ML), observa-se uma
transformacdo na abordagem de previsdo da demanda (Fukai, 2024). O ML, como
uma técnica da IA, permite que os sistemas de computador aprendam com a
experiéncia em forma de dados, identificando padrées complexos e relacdes ocultas
que os seres humanos nao conseguiriam, e gerando previsdes mais precisas e
confiaveis (Ni xiao Lim 2019). Esses modelos s&o capazes de manipular grandes
volumes de dados e lidar com variaveis adicionais, como sazonalidade, campanhas
promocionais e tendéncias de consumo, ajustando-se a variagdes inesperadas e a
volatilidade dos mercados (Viana, 2024). Exemplos de modelos com Redes Neurais
Recorrentes (RNNs) e suas variagbes, como as Redes Long Short-Term Memory
(LSTM), tém se mostrado eficazes na modelagem de séries temporais (Rahimi, 2024;
Fukai, 2024). Adicionalmente, variantes como Conv1D-LSTM, uma variagdo que
utiliza convolugdes unidimensionais combinadas com a arquitetura LSTM, tem se
mostrado capaz de capturar caracteristicas locais e temporais, superando outros
modelos LSTM em diversas métricas de desempenho.

Apesar da relevancia do tema, estudos sobre previsdo de demanda na area de
servigcos e contact centers carecem de investigagcdes empiricas (Fildes; Ma; Kolassa,
2019; Arunraj, Ahrens, Fernandes, 2016; Viana et al., 2024). Este trabalho busca
contribuir com essa lacuna ao focar em um cenario real de operagdo de um contact
center.

Assim, a partir da importancia do tema e da experiéncia profissional de um dos
pesquisadores como colaborador em uma empresa de Contact Center, na area de
analise de dados, este trabalho tem como objetivo principal avaliar e comparar a
eficacia de diferentes métodos de previsdo da demanda de atendimentos entrantes
nas URAs (canal de voz) de uma operacao especifica de Contact Center que atende
clientes do ramo de telecomunicagdes. Em particular, o estudo analisara modelos de
previsdo de séries temporais baseados na média moével, uma vez que sao métodos
conhecidos pela organizacdo, um modelo proprietario da empresa, e modelos de
aprendizado profundo, especificamente a rede LSTM e sua variante Conv1D-LSTM.
A comparacgao visa identificar a técnica mais adequada para apoiar a tomada de
decisdo da empresa e otimizar o controle de custos e a alocacio de recursos.

Adicionalmente, este estudo busca contribuir com a equipe de planejamento da
empresa, oferecendo uma técnica de previsdo otimizada, e com a literatura
académica, por meio da aplicagao pratica da teoria em um cenario real. A pesquisa
se insere em uma abordagem descritiva e quantitativa, com caracteristicas de
pesquisa-agao.

2. Fundamentagao Tedrica

A previsao de demanda € um dos pilares da gestdo de operacdes e do planejamento
estratégico de qualquer organizagéo. Bugor e Lucca Filho (2021) destacam que na
alta competitividade existente entre as empresas, praticar com exceléncia as
atividades de planejamento, programagdo e controle da producédo € fator de
diferenciagcdo para que uma delas seja bem-sucedida, proporcionando eficiéncia. A
previsdo de demanda é base inicial de qualquer analise, pois permitira conhecer a
demanda futura e assim desdobrar os calculos de receita e dimensionar todos os
requisitos necessarios para a entrega do servigo ou produto (Martins; Strambi, 2021).
Ackermann e Sellitto (2022) descrevem a previsdo de demanda como um método
administrativo para estimar o estado futuro de uma dimensdo de interesse

| [ ]
-_' KSET | @ Unifor
ANGRAD ANGRAD



36° ENANGRAD

organizacional. Este processo envolve a analise e o reconhecimento de padrdes
histéricos para projetar cenarios futuros, identificando causas para possiveis
superagodes.

Tubino (2007) destaca que a etapa de coleta e analise de dados tem papel importante
na previsdo da demanda, pois a disponibilidade de um histérico confiavel € um desafio
comum em muitas empresas. A escolha da técnica de previsao também & influenciada
pelo historico de dados, objetivos do plano e recursos disponiveis, destacando uma
relagdo positiva entre acuracia e custo. Apos a obtencdo das previsdes, o
monitoramento continuo do modelo é essencial para permitir o aperfeicoamento ou a
substituicdo da técnica, dado o dinamismo da demanda por fatores como promocgdes,
avancgos tecnoldgicos ou mudangas sazonais. Fatores como a ma utilizagado ou
interpretacao das técnicas, a perda de validade por altera¢gdes no comportamento das
variaveis, variagdes irregulares na demanda e acgdes nao previstas de concorrentes
podem influenciar negativamente a acuracia de uma previséo.

2.1. Previsao da demanda em Contact Center

Impulsionados pelos avangos tecnoldgicos e pela expansdao dos atendimentos
remotos durante a pandemia de COVID-19, os Contact Centers evoluiram para
estruturas multicanais, superando o modelo tradicional baseado em chamadas
telefénicas (Roque et al., 2021). A terceirizagdo desse servico por empresas
especializadas visa, sobretudo, a qualificacdo técnica dos prestadores, a
racionalizacdo dos custos operacionais e o redirecionamento estratégico do foco
empresarial. Entre esses fatores, a otimizacdo de custos se destaca como critério
decisivo na escolha de parceiros (Ferruzzi et al., 2011).

O Contact Center representa uma evolucao do Call Center, incorporando multiplos
canais digitais de comunicagdo além das chamadas telefénicas tradicionais.
Estruturados como centrais de atendimento, esses servigos englobam fungdes como
vendas, cobrancas, suporte técnico e fornecimento de informacdes, operando sob
processos informatizados, rigorosamente controlados e padronizados (Oliveira;
Moraes, 2019). Segundo Mello (2021), o setor se distribui majoritariamente entre
atendimento ao consumidor (47%), vendas (23%) e cobrangas (22%), com os 8%
restantes em atividades nao categorizadas.

A busca pela eficiéncia operacional leva os Contact Centers a automatizar tarefas
repetitivas por meio de ferramentas como URAs e chatbots. As URAs (Unidades de
Resposta Audivel) realizam o pré-atendimento de chamadas receptivas com opgdes
interativas ou pré-definidas (Costa, Felipe & Rodrigues, 2008), enquanto os chatbots
simulam dialogos em linguagem natural, seguindo regras de negocio para
atendimento em tempo real (Chandel et al., 2018).

Diante da alta competitividade do setor, o planejamento da demanda tornou-se
estratégico. Para Roque, Gomes, Santos e Ferreira (2021), a previsao do volume de
atendimentos é essencial para o dimensionamento adequado de equipes e
infraestrutura, impactando diretamente a rentabilidade e o cumprimento dos Niveis de
Servigo (NS) contratados. Informagdes e previsdes precisas, portanto, configuram-se
como diferenciais competitivos relevantes, permitindo que fornecedores alinhem as
expectativas de custo e servigco em contratos.
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2.2. Métodos tradicionais versus técnicas contemporaneas

E evidente que o volume de dados disponiveis para as organizagdes no dia a dia esta
cada vez maior. Tanto as empresas de grande porte, tais como, Amazon, Mercado
Livre e Alibaba, como empresas de médio porte, buscam modelos para prever o
comportamento do consumidor em tempo real, ajustando automaticamente seus
estoques, cadeias de suprimentos e estratégias de marketing com base nas previsdes
geradas (Seyedan, Mafakheri, 2020). Nesse preambulo, os métodos tradicionais de
previsdo, baseados em séries temporais, asseveram que a demanda passada pode
estimar estatisticamente a demanda futura (Fatima, Rahimi, 2024; Marchese, Sozzo,
2024).

Assim, envolvem a analise de padrdes de comportamento de séries temporais.
Contudo, a identificacdo de componentes como tendéncia, sazonalidade, variagao
aleatdria e outros fatores podem influenciar a qualidade dos resultados (Ni; Xiao; Lim,
2019). Entre as abordagens iniciais e mais diretas, destacam-se a Média Movel (MA),
que oferece uma estrutura fundamental para a analise temporal de dados, e a
Suavizacdo Exponencial (ES). Conforme Rahimi (2024), estes modelos classicos,
juntamente com suas variantes como a média mével ponderada e a suavizagdo com
tendéncia, sdo amplamente utilizados devido a sua simplicidade e interpretabilidade,
facilitando a identificagao de padrdes e tendéncias em conjuntos de dados temporais.

Viana et al. (2024) destacam que a regressao linear € uma técnica simples e
amplamente utilizada para previsdo de demanda, que busca identificar uma relacéo
linear entre variaveis independentes (como preco ou sazonalidade) e a demanda.
Apesar de ser eficaz em cenarios com baixa complexidade e padrbes estaveis, ela
pode falhar em capturar relagcbes mais complexas, especialmente em ambientes de
e-commerce com variacdes rapidas e nao lineares. Nesse interim, o aprendizado de
maquina (em inglés, machine learning) viabiliza um diferencial competitivo para as
organizagdes, avaliando oportunidades de maior acuracia (menor erro) e precisao
(garantia de repetibilidade). Consequentemente, proporcionam uma melhor gestao
dos recursos, menores custos e aumento da margem de lucro das operagdes
(Tirkolaee et al., 2021).

O aprendizado de maquina € um campo de pesquisa que esta na intersecao de
Inteligéncia Artificial, Ciéncia da Computacao e Estatistica e também conhecido como
analise preditiva ou aprendizado estatistico (Sousa, 2024). Segundo Tirkolaee et al.
(2021), essa abordagem aprimora o desempenho de sistemas ao permitir que
algoritmos aprendam padrdes a partir de dados, por meio de métodos computacionais.
Viana et al. (2024) destacam que o objetivo central do aprendizado de maquina é
desenvolver modelos preditivos robustos, utilizando algoritmos como Random Forest,
Extreme Gradient Boosting (XGBoost) e LightGBM, amplamente aplicados em tarefas
de classificagao e regresséo.

A adocéao dessas técnicas possibilita a deteccdo de padrdées complexos e a geragao
de previsdes em tempo real, promovendo maior controle sobre estoques e flexibilidade
na gestdo operacional (Viana et al., 2024). No contexto da previsdo de demanda, o
uso de modelos de aprendizado profundo (deep learning), como Convolutional Neural
Networks (CNNs) e Long Short-Term Memory networks (LSTMs), tem se mostrado
particularmente eficaz. As CNNs, embora originalmente desenvolvidas para
processamento de imagens, tém sido adaptadas para capturar padrdes espaciais em
séries temporais, enquanto as LSTMs sao projetadas para lidar com dependéncias de
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longo prazo, sendo altamente adequadas para dados sequenciais e temporais (Fukai,
2024).

Choi et al. (2021) ressaltam que modelos baseados em redes neurais e arvores de
decisdo sao capazes de identificar relagées néo lineares e dindmicas, ajustando-se
com eficiéncia a flutuagdes inesperadas e a volatilidade dos mercados. Apesar dos
avancgos e do crescente interesse académico e industrial, ainda persistem lacunas na
literatura, especialmente no que diz respeito a comparacao sistematica entre
diferentes arquiteturas de redes neurais aplicadas a previsdo de demanda no varejo
(Fan et al., 2020; Fukai, 2024).

2.2.1. Modelos de Aprendizado Profundo

O Aprendizado Profundo (Deep Learning), uma subarea de Aprendizado de Maquina
(Machine Learning - ML), tem se mostrado particularmente eficaz na modelagem de
dependéncias de longo prazo e no manuseio de dados de alta dimensionalidade,
caracteristicas comuns em séries temporais complexas (Fatima, Rahimi, 2024). Nesse
contexto, as Redes Neurais Recorrentes (RNNs) surgem como uma classe de redes
neurais desenvolvidas especificamente para processar dados sequenciais,
capturando dindmicas temporais e dependéncias de longo prazo através de suas
conexdes de retroalimentagao, que funcionam como uma "memaria" para informacgoes
de célculos anteriores (Fatima, Rahimi, 2024). As Redes Long Short-Term Memory
(LSTM) representam uma extensao das RNNs, pois foram projetadas para superar
problemas como o desaparecimento ou explosao de gradientes, que limitam as RNNs
tradicionais na aprendizagem de dependéncias de longo prazo. As LSTMs séao
capazes de modelar sequéncias com dependéncias temporais complexas e capturar
sazonalidades de curto e longo prazo, mantendo essa informacéao por longos periodos
(Fukai, 2024).

A arquitetura de uma rede LSTM, ilustrada na Figura 1, € composta por células de
memaoria com uma estrutura interna bem definida, incluindo um estado de célula (Ct),
que retém a memoaria de longo prazo, € um estado oculto (ht), que representa a
memoria de curto prazo. As modificagdes e o fluxo de informagao dentro da célula sao
controlados por trés portas ou gates: a porta de esquecimento que decide quais
informacdes devem ser descartadas; a porta de entrada que controla quais
informacgdes serao armazenadas; e a porta de saida que determina quais partes do
estado da célula serao utilizadas como saida do modelo e para atualizagao do estado
oculto no préoximo passo.

hy
Célula LSTM 1
I["-P:rt:; Esquecimento Porta de Entrada Porta de Saida ‘\‘
Cl-1 1 X I v E " Cf
: f tanh :
i [ 2f< vl B
| | I—’T :
1 [} a tanh a :
| L1 1 3 L
t-1 " 7 t

------------------------------------

X,
FIGURA 1 — Arquitetura da célula LSTM. Fonte: Fan (2020).

Outra arquitetura de rede considerada uma variagdo da LSTM é a ConvLSTM
(Convolutional LSTM). Esta rede combina operagdes de convolugdo de Redes
Neurais Convolucionais (CNNs) com a arquitetura LSTM. Essa fusdo permite a
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ConvLSTM capturar tanto dependéncias temporais quanto caracteristicas espaco-
espectrais dos dados, sendo especialmente adequada para analise espacgo-temporal
detalhada em séries temporais complexas (Shi et al., 2022). No contexto de séries
temporais unidimensionais, a Conv1D-LSTM (uma variacdo da ConvLSTM) utiliza
convolugdes unidimensionais (Conv1D) para extrair caracteristicas locais e temporais
dos dados antes de processa-los com a LSTM. A Conv1D é conhecida por sua menor
complexidade computacional e eficacia na extragao de caracteristicas locais em sinais
e séries temporais. A estrutura interna da ConvLSTM, que se aplica a Convi1D-LSTM,
€ visualmente representada na figura 2.

FIGURA 2 — Estrutura interna da rede ConvLSTM. Fonte: Shi et al. (2022).

Segundo Fukai (2024), essa abordagem se mostrou mais eficaz que redes LSTM
tradicionais na previsdo de demanda no varejo. Ela permite que o modelo aprenda
relagdes dinamicas e complexas com maior precisao e estabilidade.

Este estudo analisa a aplicacdo de modelos classicos de séries temporais,
fundamentados em métodos estatisticos alinhados as praticas operacionais da
empresa investigada, bem como a implementacao de redes neurais LSTM e Conv1D-
LSTM para a previsdo dos volumes de chamadas entrantes no canal de URA. O
objetivo € comparar o desempenho preditivo desses modelos baseados em
aprendizado profundo com os resultados obtidos pelos métodos estatisticos
tradicionais.

2.2.2. Avaliagcao da qualidade preditiva

Todas as previsdes estdo sujeitas a erros, que podem ser classificados como
sistematicos (superestimagdo ou subestimagdo, por omissdo ou desatencdo) ou
aleatdrios (causados por fatores nao previstos) (Krajewski, Ritzman; Malhotra, 2009).
A definicao basica de um erro de previséo Et € a diferenca entre a demanda real Yt e
a demanda prevista Y: para um periodo t: Et = Yi - Yi. Neste trabalho, foram utilizados
os seguintes indicadores de erro:

« Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE - Mean Absolute Percent Error): E uma
medida de erro em unidade percentual, o que a torna imune ao impacto das escalas
de diferentes tipos de demanda, facilitando a comparacao. A formula de calculo é
apresentada na equagao 1, conforme Romao et al. (2020).

(1)

yt_?t
Y

T
1
MAPE (%) = T Z X 100
t=1

o Soma Cumulativa de Erros de Previséo (CFE - Cumulative Sum of Forecast Errors):
Calcula o erro de previsdo total. Se o CFE cresce continuamente, indica uma
oportunidade de melhoria na previsao, frequentemente relacionada a presenca de
tendéncia ou sazonalidade nao capturada. A férmula de calculo é apresentada na
equacao (2), conforme Krajewski, Ritzman e Malhotra (2009).
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(2)

CFE = ZEt

« Desvio Absoluto Médio (MAD - Mean Absolute Deviation): Mede a dispersao dos
erros de previsdo. Um MAD menor indica maior proximidade da demanda real. A
férmula de calculo é apresentada na equacédo (3), conforme Krajewski, Ritzman e
Malhotra (2009).

MAD =

(3) 2IE¢]
n

3. Metodologia

Este estudo caracteriza-se como uma pesquisa-agéo, cujo objetivo é atender a uma
necessidade identificada no ambiente organizacional, onde o proprio pesquisador esta
inserido (Vergara, 2005). A abordagem é quantitativa, buscando traduzir os dados em
numeros para classificacdo e analise, 0 que confere maior margem de segurancga e
evita distorgdes na interpretacdo. De acordo com Malhotra (2012), esta pesquisa
classifica-se como descritiva, adequada para descrever aspectos de grupos
relevantes e realizar previsdes especificas.

O problema investigado concentra-se na avaliagdo de métodos de previsdao de
demanda para os atendimentos recebidos pela operagao "J" do Contact Center "T"
em seu canal da URA. A empresa tem como pratica realizar duas previsdes de
demanda distintas, uma mensal com horizonte de 12 meses, utilizada para o
planejamento anual e negociacdo de contratos com clientes, e outra diaria com
horizonte de 30 dias, empregada para o planejamento da capacidade operacional do
més subsequente. Os dados de demanda, tanto planejada quanto real, foram cedidos
pela empresa. Foram utilizados registros diarios abrangendo o periodo de 01/01/2019
a 31/12/2023, garantindo o anonimato das informagdes.

Para a analise, foram aplicados trés métodos estatisticos, um método utilizado pela
empresa, um modelo de rede LSTM e um modelo de rede Conv1D-LSTM. A previsao
de demanda mensal para o horizonte de planejamento anual foi avaliada com 6
métodos, sendo que para os métodos estatisticos foram considerados a média mével,
a média moével ponderada e ajuste sazonal. Nos métodos estatisticos ainda se utilizou
uma variagao do histérico de dados utilizado para a previsédo, optando por janelas de
3 ou 12 meses. Estas combinagdes totalizaram 9 cenarios de planejamento para o
horizonte de planejamento anual.

Para avaliagao da previsdo de demanda diaria com horizonte de 30 dias, foi proposto
uma adaptacdo da média movel utilizando o histérico de 2 meses, o qual foi
comparada com método aplicado pela empresa para o mesmo horizonte e com os
modelos de rede LSTM e Conv1-LSTM. Ambos os métodos foram avaliados para o
canal URA, totalizando 4 cenarios.

A arquitetura da rede neural foi projetada com o uso da biblioteca Keras (TensorFlow)
e consiste em modelos sequenciais. O primeiro modelo € composto por duas camadas
de LSTM empilhadas, seguidas por uma camada de dropout e uma camada de saida
densa conforme apresentado na figura 1.
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Layer (type) Output Shape Param #

Istm (LSTM) , 98, 108) 42,400

Istm 1 (LSTM) , 100) 80,400

dropout (Dropout) , 109) ]

(
(
(
(

dense (Dense) , 1) 101

Figura 1. Arquitetura da rede LSTM

O segundo modelo consiste em uma rede Conv1-LSTM que é composta por duas
camadas convolucionais empilhadas, duas camadas de LSTM empilhadas, uma
camada densa seguida por uma camada de dropout e uma camada de saida densa
conforme apresentado na figura 2.

Layer (type) Output Shape Param #

convld_76 (Convi1D) , 88, 128) 2,048

convld_77 (ConviD) , 86, 64) 24,649

1stm_84 (LSTM) , 86, 108) 66,008

dense_80 (Dense) , 1ee) 10,100

dropout_42 (Dropout) , 1ee) <]

(
(
(
1stm 85 (LSTH) (None, 10@) 80,400
(
(
(

dense 81 (Dense) , 1) 101

Figura 2. Arquitetura da rede LSTM

A base de dados foi segmentada em conjuntos de treinamento e teste para a validagao
do modelo. A separacao foi feita de forma temporal, com 80% dos dados para
treinamento e 20% para teste, mantendo a ordem cronolégica e assegurando uma
avaliagao realista da capacidade preditiva do modelo em dados nao vistos. A busca
por hiper parametros também foi realizada considerando a combinag¢ao dos seguintes
valores e parametros: 'units": [30, 50, 100], 'dropout": [0.1, 0.2], 'optimizer', ['adam’,
'rmsprop'], 'batch_size": [32, 64] e 'epochs’: [100, 150]. As previsdes obtidas foram
avaliadas utilizando os indices de erro MAPE, CFE e MAD.

4. Analise e Discussao dos Resultados

Neste trabalho foram aplicados os métodos estatisticos de previsdo baseado em
séries temporais e os modelos de aprendizado de maquina para o canal de URA do
Contact Center. De acordo com os multiplos contextos testados, gerou-se 13 cenarios
de planejamento de demanda, o que permitiu comparar a acuracia dos métodos
propostos e das abordagens ja utilizadas pela empresa. Na tabela 1 a seguir
apresenta-se a configuragdo dos cenarios gerados e os respectivos resultados dos
indices de erro considerados para avaliagao.

Os 13 modelos de previsdes foram gerados a partir de mudangas no histérico avaliado
por cada meétodo. A empresa avaliada tem por padréo a utilizacdo de histéricos
recentes com os ultimos 12 meses em seus processos de planejamento. Todavia,
verificou-se 0 uso dos métodos estatisticos com periodos menores para analisar o
reflexo do histérico e das mudangas de comportamento na demanda planejada. Por
outro lado, nos modelos de rede LSTM e ConviD-LSTM foram considerados a
inclusdo de algumas variaveis categéricas com o objetivo de capturar padrbes
comportamentais e sazonais que influenciem diretamente no volume de chamadas.
Apds uma analise exploratéria dos dados realizada com o uso de histogramas,
correlagdes, graficos de dispersao e regressao, definiu-se como variaveis de entrada
de ambos os modelos de rede: o volume de chamadas do canal, o dia da semana
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categorizada com valores de 1 a 7, o dia do més categorizado de 1 a 31, a identificagcao
de feriado categorizado com valores 0 ou 1, e a média médvel dos ultimos 90 dias.

O método proposto neste estudo considerou uma adaptagdo da média movel, o qual
incorporou a ordem e o dia da semana dos atendimentos recebidos no canal da URA
para o planejamento da demanda diaria do més de dezembro de 2023. Utilizou-se o
histérico dos ultimos dois meses precedentes (outubro e novembro de 2023). A
granularidade temporal dessa abordagem baseou-se na analise individualizada de
cada dia da semana em sua respectiva ordem mensal (ex: 12 segunda-feira, 12 terga-
feira, ..., 2% segunda-feira, etc.), buscando uma compreensao mais aprofundada do
comportamento diario da demanda ao longo do més. O método de previséo
atualmente empregado pela empresa, aplicado para o planejamento mensal e diario,
consiste em uma avaliacdo da média mével que considera a ordem do dia no més e
o dia da semana. Por exemplo, neste método sdo analisados separadamente os
dados histoéricos para o primeiro dia de cada més, categorizados por ser uma segunda-
feira, uma terca-feira, uma quarta-feira, e assim sucessivamente.

Tabela 1 — Cenarios de planejamento da demanda para o canal de URA do Contact Center. Fonte: Os

autores
OBJETIVO METODO Historico MAPE CFE MAD
4 . 12 meses 8,37 -512325 76756
Média moével
3 meses 4,69 92950 43764
4. . 12 meses 5,93 -227644 54655
Média mével ponderada
Previsio 3 meses 511 72389 47665
Mensal - AR | 12 meses 10,33 1135188 99471
i uste sazona
Hon;::;z 12 (A 3 meses 8,05 692058 77455
Rede LSTM 3 meses 6,66 -330157 62259
Rede Conv1D-LSTM 3 meses 5,39 525667 51516
el galizado pela 12meses | 1325 1290072 120217
empresa
. Rede LSTM 3 meses 20,83 -330155 5677
Previsao
Diaria - Rede Conv1D-LSTM 3 meses 15,53 525663 4544
Horizc_mte 30 Meétodo aplicado pelaempresa 12 meses 27,61 176220 7580
1as Método adaptado pelo autor 2meses | 3227  -31663 7304

Os resultados demonstram que o menor MAPE encontrado para previsdo mensal foi
de 4,69%, obtido com o0 método de média mével e utilizando um histérico dos ultimos
3 meses dos atendimentos da URA. Em contraste, o maior MAPE para previsao
mensal atingiu 13,25%, gerado a partir da técnica aplicada pela empresa com histoérico
dos ultimos 12 meses. Observando os resultados da previsdo mensal, apresentados
na tabela 1, pode ser sugerido que a utilizagado de um periodo menor no histérico afeta
positivamente a acuracia da previsdo. Em relacdo aos modelos de redes LSTM,
ambos apresentaram bons resultados para a previsdo mensal, considerando que o
conjunto de dados disponivel de 4 anos é relativamente pequeno para o treinamento
de redes profundas. Entre os dois modelos, a rede LSTM combinada com camadas
convolucionais apresentou melhor MAPE com o valor de 5,39%, no entanto, néo
superou o método da média movel para a previsdo mensal. Em relagao ao CFE, o
melhor resultado (menor viés cumulativo) para a previsao mensal foi obtido com o uso
da técnica da média mdével ponderada com o histérico dos ultimos 3 meses para os
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atendimentos da URA, resultando em um CFE de 72389. Quanto ao MAD, o melhor
resultado (menor dispersao dos erros) foi de 43764, obtido com a técnica da média
maovel, com historico dos ultimos 3 meses dos atendimentos da URA.

Nas figuras 3 e 4 é apresentada uma analise comparativa do desempenho dos 2
meétodos que obtiveram o menor MAPE aplicados a previsao da demanda mensal da
URA. Sao detalhados os valores da demanda real observada em 2023 em contraste
com as demandas planejadas previstas utilizando a abordagem da média movel com
historico dos ultimos trés meses e o modelo de rede Conv1D-LSTM. Esta comparacéao
visa ilustrar a acuracia e a adequagao de cada método para o contexto operacional
estudado.

DEMANDAPLANEJADA - Rede ConvlD-LSTM

s DEMANDA REAL DEMANDA PLANEJADA - Rede Conv1D-LSTM ====2% ERRO e MAPE DO PERIODO - M-12
MAPE
M-12

18,00%
16,00%
14,00%
12,00%
10,00%
8,00%
6,00%
4,00%
2,00%
0,00%

1.200.000
1.000.000
800.000
600.000
400.000
200.000

FIGURA 3 — Previsdo de demanda para URA utilizando o modelo de rede Conv1D-LSTM. Fonte: Os
autores.

DEMANDA PLANEJADA - MEDIA MOVEL M-3

= DEMANDA REAL DEMANDA PLANEJADA - MEDIA MOVEL M-3 ==®==% ERRO - MAPE - M-3 === [MIAPE DO PERIODO - M-3

12,00%
10,00%
8,00%

1.050.000
1.000.000

950.000
6,00%
4,00%
2,00%
0,00%

900.000

850.000
800.000
750.000

FIGURA 4 — Previsdo de demanda para URA utilizando a média mével com o histérico dos ultimos 3
meses. Fonte: Os autores.

No método da média movel ponderada também foram considerados os dois periodos
historicos dos ultimos doze meses e dos ultimos trés meses. A ponderacio
empregada considerou os pesos 0,6 para os periodos mais recentes, 0,3 para os
periodos intermediarios e 0,1 para os periodos mais antigos, visando refletir a maior
influéncia de dados mais recentes na estimativa da demanda futura. Para o método
de ajuste sazonal, também se utilizou os dois periodos histdricos, e os parametros de
suavizagao, alfa (a) e beta (B), foram determinados por meio da aplicagao de
regressao linear sobre a média mével centrada. Cabe ressaltar que, apesar da
literatura indicar o método de ajuste sazonal como mais adequado para demandas
com sazonalidade (Krajewski, Ritzman; Malhotra, 2009), neste estudo ele nado
apresentou os melhores indices de erro. Isso pode ser atribuido a natureza especifica
da demanda observada, em que a sazonalidade pode n&o ser tdo regular ou
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pronunciada quanto em outros contextos, ou devido aos parametros especificos
utilizados no modelo de ajuste sazonal para este conjunto de dados.

Na comparacgéo dos resultados das previsdes diarias, verificou-se que o modelo de
rede LSTM combinado com camadas convolucionais apresentou o menor MAPE de
15,53% e 0 menor MAD no valor de 4544. Em relagao ao CFE, o melhor resultado foi
obtido pelo método proposto neste trabalho, sendo -31663 para os atendimentos da
URA. O método atualmente utilizado pela empresa n&o apresentou um bom
desempenho para os indices de erro utilizados na avaliagdo e o método proposto
neste estudo somente apresentou melhor resultado para o indice de erro CFE,
superando neste indicador os modelos de rede LSTM e o método da empresa. As
Figuras 5 e 6 ilustram as demandas diarias previstas para o volume de entradas na
URA do més de dezembro de 2023. Um ponto relevante de observacido foi a
imprecisdo na previsao para 25 de dezembro de 2023, quando o modelo nao
considerou o status de feriado nacional, tratando a data como um dia util comum.

URA - DEMANDA PLANEIADA URA- DEMANDAREAL  =memlIRA - % ERRO - MAPE MAPE DO PERIODO

FIGURA 5 — Previsdo da demanda da URA a partir da média mével adaptada. Fonte: Os autores.

JRA - DEMANDA PLANEJADA URA- DEMANDAREAL  ==mmURA - % ERRO - MAPE MAPE DO PERIODO

FIGURA 6 — Previsdo da demanda da URA utilizando o modelo de rede Conv1D-LSTM. Fonte: Os
autores.

O modelo de previsdo de demanda utilizado pela empresa demonstra boa aderéncia
em condi¢gdes normais de operagado. No entanto, também apresenta fragilidade para
lidar com anomalias ou sazonalidades especificas, como feriados nacionais. O MAPE
de 27,61% para o periodo total indica que ha espacgos significativos para otimizagéo
do modelo.

5. Conclusao e contribui¢coes

A capacidade de prever a demanda € uma ferramenta estratégica indispensavel para
as organizacdes e seus gestores. Permite ndo apenas estimar o volume futuro de
atendimentos, mas também dimensionar de forma precisa 0s recursos necessarios
para a prestacido de servigos, impactando diretamente a receita, os custos e os
investimentos. Este artigo, de carater descritivo e com abordagem quantitativa,
analisou e previu a demanda mensal e diaria de atendimentos de URA em um Contact
Center que atua no setor de telecomunicagdes. Por meio da aplicacao de técnicas de
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séries temporais e aprendizado de maquina, incluindo métodos amplamente citados
na literatura e adaptacdes desenvolvidas no ambito do préprio estudo, as previsdes
foram comparadas com os volumes reais de atendimentos para determinar a acuracia
por meio das métricas de erro MAPE, CFE e MAD.

Os resultados para o horizonte de planejamento de doze meses indicam que a média
movel com um historico de trés meses se mostrou a mais acurada para a URA (MAPE
de 4,69%). Os modelos de redes neurais LSTM combinados com camadas
convolucionais também apresentaram bons resultados, obtendo para 0 mesmo
horizonte de planejamento o MAPE de 5,39%. Estes dois cendrios apresentaram
resultados superiores ao método aplicado pela organizagdo, o qual apresentou o
MAPE de 13,25%. O melhor CFE foi obtido com o uso do método da média moével
ponderada com o histdrico de trés meses, enquanto o método da média movel, com
trés meses de historico, obteve o menor MAD. Estes resultados reforgam a percepgao
de que, para a demanda analisada, periodos historicos mais curtos tendem a gerar
previsdbes mais precisas, possivelmente devido a volatilidade ou rapidas mudangas no
comportamento da demanda do canal automatizado.

Em relagdo aos resultados para o horizonte de planejamento diario, foi realizada a
comparagao entre o método aplicado pela empresa, um método proposto neste
trabalho e os modelos de redes neurais LSTM e Convi1D-LSTM. Quatro cenarios
foram avaliados com a realizacdo da previsdo de demanda para os dias do més de
dezembro de 2023. Nestes cenarios, o método que utilizou a rede neural Conv1D-
LSTM apresentou o menor MAPE, sendo este de 15,53% para os atendimentos da
URA. Com relagdao ao CFE, o menor desvio foi apresentado pelo método proposto
neste estudo. Em relacdo ao MAD, o modelo de rede neural ConviD-LSTM
apresentou o menor erro para o canal da URA.

Os modelos de redes neurais recorrentes do tipo LSTM empregados neste estudo
incorporaram variaveis categdéricas com o proposito de capturar nuances
comportamentais e padrées sazonais que impactam diretamente o volume de
chamadas. Os resultados obtidos revelaram desempenho promissor, indicando
potencial significativo de aprimoramento. Tais avangos podem ser alcancados
mediante a ampliacdo da base de dados utilizada para treinamento, bem como pela
inclusdo de variaveis adicionais que contribuam para a modelagem dos fatores
sazonais e comportamentais subjacentes. Uma contribui¢do pratica deste estudo é a
identificacao de técnicas de previsdao que podem otimizar o planejamento da empresa,
auxiliando na alocagao de recursos e na gestdo de custos. A aplicagéo da teoria em
um cenario real também contribui para a literatura académica sobre a gestdo de
operacoes de Contact Centers.
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