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RESUMO

Os algoritmos de previsdo de chamadas em centrais de atendimento conse-
guem apresentar resultados aceitaveis diante de uma série de dados longa e
bem comportada. Uma série de dados com essas caracteristicas raramente é
encontrada, o que restringe o uso dos algoritmos de previsdo. Além disso, a
falta de unidade das séries implica na presenca de fendmenos que perturbam
os dados. Esses fenomenos fazem com que o uso de métodos empiricos se
multipliquem dentre os membros das equipe de planejamento.

O trabalho propde um método de previsdo de chamadas recebidas utilizando
redes bayesianas para o tratamento desses fendmenos que perturbam de so-
bremaneira os dados. Com a proposta, é possivel incorporar o conhecimento
acerca desses fendmenos em um modelo de previsdo computacionalmente
eficiente.

Para elaborar um método de previsdo de chamadas em centrais de atendi-
mento, algumas ferramentas precisaram ser desenvolvidas durante a elabo-
racdo do modelo. Primeiramente, foi necessario resolver a dificuldade da
obtengdo de dados de centrais de atendimento para o estudo do comporta-
mento das chamadas recebidas. Foi entao criado um simulador de call center
onde ¢ possivel gerar dados de chamadas para serem utilizados nos modelos
de previsdo de chamadas. Em seguida, para o melhor entendimento dos al-
goritmos de previsdo de dados, uma ferramenta de previsdo por suavizagdo
exponencial foi criada como suplemento do Microsoft Excel. Por fim, foi
proposto um método de previsdo que utiliza as redes bayesianas para tratar os
fatores aleatorios.

As redes bayesianas se mostram uma boa alternativa para tratar a aleatori-
edade presente nos fatores aleatdrios. Os resultados obtidos mostram que
o tratamento se faz necessario para a diminui¢do dos erros de previsdo em
centrais de atendimento. O modelo apresentado nio requer grandes conheci-
mentos matematicos por parte das equipes de planejamento, o que estimula o
uso desse tipo de formalizacgao.

Palavras-chave: Redes bayesianas; previsdo de dados; centrais de atendi-
mento; call center






ABSTRACT

The forecasting calls algorithms in contact centers can provide acceptable re-
sults before a long and well behaved time series dataset. However a time
series with such characteristics is rarely found, which restricts the use of fo-
recasting algorithms. Moreover, the lack of unity of these series implies the
presence of some phenomena which disturb the data series. These pheno-
mena make the use of empirical methods to multiply among the members of
the planning team.

This paper proposes a method of forecasting incoming calls using bayesian
networks for the treatment of such phenomena which disturb the data. With
this proposal, it is possible to incorporate the knowledge of these phenomena
in a computationally efficient forecasting model.

To develop a forecasting calls model in call centers, some tools needed to be
developed during the elaboration of the forecasting model. First, to deal with
the difficulty of obtaining data records from call centers to study the behavior
of incoming calls. A simulated call center was developed, where it is possible
to generate call data for use in forecasting models of calls. Then, for better
understanding of data prediction algorithms, a forecasting tool for exponen-
tial smoothing was created as a supplement to Microsoft Excel. Finally, it
was proposed a forecasting model that uses bayesian networks to deal with
the random factors.

Bayesian networks are shown as a good alternative for treating the random-
ness present in random factors. The results show that the treatment is neces-
sary to reduce the forecasting errors in call centers. The model presented does
not require great mathematical knowledge by planning teams, which encou-
rages the use of this kind of formalization.

Keywords: Bayesian networks; data forecast; contact center; call center
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1 INTRODUCAO

Os call centers e centrais de atendimento sdo ferramentas utilizadas
por empresas, governo e servicos de emergéncia para relacionamento com
clientes. A diferenca de um call center para uma central de atendimento é
que o call center utiliza o telefone como meio de comunicagdo, enquanto
que a central de atendimento utiliza também outros meios, como e-mail, fax,
pagina da internet ou bate-papo online (GANS; KOOLE; MANDELBAUM,
2003).

Segundo Gans, Koole e Mandelbaum (2003), o meio de contato pre-
ferido entre as empresas e seus clientes sdo as centrais de atendimento. Com
os custos de telefonia e de tecnologia de informag&o caindo nos tdltimos anos,
cada vez mais a escolha do atendimento ao cliente através de centrais de aten-
dimento vem sendo consolidada (AKSIN; ARMONY; MEHROTRA, 2007).
Para empresas, esse forma de relacionamento ¢ uma importante ferramenta
estratégica para conquistar novos clientes.

De acordo com Franzese (2005), existe uma tendéncia de migracdo
dos call centers (offshoring) dos Estados Unidos e dos paises da Europa para
paises emergentes como o Brasil. Essa migracao ¢ impulsionada pela reducio
de custos, uma vez que os custos nos Estados Unidos e Europa sao altos,
pela queda nos custos de comunicacdo e pelo acesso & mdo-de-obra espe-
cializada de baixo custo fora dos Estados Unidos e Europa (ROBINSON;
KALAKOTA, 2005).

Friedman (2005) cita em seu livro exemplos de call centers india-
nos que, apresentando um custo menor, contratam jovens a baixos saldrios e
oferecem treinamento para neutralizagdo do sotaque para atender, principal-
mente, clientes dos Estados Unidos. Assim empresas americanas poderiam
atender seus clientes a um custo menor, fazendo parecer que os seus atenden-
tes sejam americanos.

O setor de centrais de atendimento é um dos setores que mais empre-
gam no Brasil. Nos tltimos anos o setor vem apresentando um crescimento
da ordem de 10% ao ano (CALLCENTER.INE.BR, 2012a). O setor fechou
o ano de 2012 com 1,5 milhdes de pessoas empregadas e mais de 29 bilhdes
de reais de faturamento somente no Brasil (CALLCENTER.INF.BR, 2012a).
Boa parte da mao-de-obra desse setor € composta por jovens entre 18 e 24
anos que, em muitos casos, tém essa experiéncia profissional como a primeira
de suas vidas. Outro dado relevante, é que o setor consolidou 1,5 bilhdo de
chamadas por més, o que é equivalente a mais de sete vezes o tamanho da
populagdo brasileira no ano de 2012 (CALLCENTER.INF.BR, 2012b).
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1.1 JUSTIFICATIVA E MOTIVACAO

Esse rdpido crescimento do setor tem impulsionado uma série de pes-
quisas em geréncia de producdo em varios dominios que incluem previsdo,
planejamento de capacidade, teoria de filas e gerenciamento de escala (AK-
SIN; ARMONY; MEHROTRA, 2007).

Hall e Anton (1998) definem duas dimensdes de qualidade de servigos
a clientes de um call center que servem como medida de desempenho: efi-
ciéncia do negdcio e eficiéncia do atendimento. A figura 1 mostra a relagdo
entre essas duas dimensdes.

alto eficiente eficiente
Satisfacdo eficaz ineficaz
dos clientes ineficiente ineficiente
) eficaz ineficaz
baixo
baixo alto
'
Custo

Figura 1 — Matriz de Desempenho de call center (HALL; ANTON, 1998).

Em paralelo, a legislacdo brasileira tenta acompanhar as novas tendén-
cias de atendimento ao consumidor regulamentando o setor. A criagdo do Lei
N 8.078 em 1990, também conhecida como Cédigo de Defesa do Consu-
midor, fixou normas sobre o Servico de Atendimento ao Consumidor (SAC)
(PLANALTO, b). Recentemente o Decreto N° 6523 do ano de 2008 regula-
mentou a Lei N? 8.078 e fixou normas gerais sobre o Servigco de Atendimento
ao Consumidor (PLANALTO, a).

Call centers que se encaixam em baixo custo de operacdo e alto nivel
de satisfacdo dos clientes sdo denominados de “world class”. Com o cresci-
mento do setor de call center, a busca por menores custos e a legislacdo que
regulamenta o setor, torna-se necessaria a pesquisa por métodos de previsao
mais acurados que possibilitem aumentar a eficiéncia e eficécia.

De acordo com Franzese (2002), o processo de dimensionamento de
um call center deve:

“Garantir a quantidade necessdria de recursos e pessoas qualifi-
cadas no momento correto, para atendimento do volume previsto,
com a garantia de qualidade e nivel de servigo, ao menor custo
possivel.”
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Em um call center, os algoritmos de previsdo de chamadas recebidas
sdo ferramentas utilizadas para antever a carga de uma operacdo e, conse-
quentemente, para o dimensionamento de recursos. Porém, alguns fendmenos
podem impactar no volume de chamadas recebidas, fazendo com que algorit-
mos de previsdo cldssicos, como os de Box-Jenkins, gerem resultados aquém
do esperado.

1.2 PROBLEMA

Desde a invengdo do telefone em 1876, os servicos de telefonia ti-
veram uma proliferacdo muito rapida e logo seu publico passou a depender
de um servico confidvel. Conforme o nimero de assinantes do servigo cres-
cia, as companhias telefénicas comecaram a enfrentar problemas de plane-
jamento de recursos. Um grande problema era saber quantas telefonistas
eram necessdarias, pois em pouca quantidade, elas ndo conseguiriam aten-
der a demanda e em muita quantidade, aumentariam muito o custo para as
companhias, o que, consequentemente, seria repassado aos clientes. Ou-
tra questdo que complicava o planejamento era que as chamadas chegavam
em um padrio aleatério impulsionadas por diversos motivos (CLEVELAND;
MAYBEN, 1999).

Nos anos seguintes muitos estudiosos propuseram soluc¢des para lidar
com os desafios da gestdo dos recursos na drea de telefonia. Um desses foi
A K. Erlang, que em 1917, em seu trabalho “Solution of some Problems in the
Theory of Probabilities of Significance in Automatic Telephone Exchanges”,
prop0s férmulas para perda e tempo de espera na drea de trdfego de telefonia
(ERLANG, 2007).

A partir do século XX, o processo de automagdo dos sistemas de te-
lefonia extinguiu a necessidade de telefonistas. Porém, as centrais de aten-
dimento modernas também enfrentam problemas semelhantes aos primeiros
sistemas de telefonia: previsao acurada do volume de chamadas e alocacacao
de pessoas e recursos nos lugares e no momento correto (CLEVELAND;
MAYBEN, 1999).

Reynolds (2005) aponta trés abordagens que podem ser utilizadas para
a previsao do volume de chamadas:

e Estimativa de ponto: € a mais simples e assume que um ponto no futuro
corresponde a algum ponto no passado. Entretanto, por ndo levar em
conta qualquer tendéncia para cima ou para baixo, pode apresentar um
grande erro, ainda mais se houver dados atipicos no passado;

e Estimativa por médias: nessa abordagem podem ser utilizados varios
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métodos, como médias simples, médias méveis e médias ponderadas.
Cada método descarta uma quantidade diferente de dados do passado
que refletirdo em uma previsao baseada mais no histérico ou mais nos
acontecimentos presentes. A média ponderada dd pesos maiores aos
dados mais recentes e € possivelmente o método que consegue melhor
prever o volume de chamadas. Contudo, a abordagem de médias néo
consegue identificar tendéncias de aumento no volume;

e Séries temporais: levam informacdes histéricas e permitem o isola-
mento dos efeitos de nivel, tendéncia e de sazonalidade. E uma abor-
dagem bastante utilizada, pois parte do pressuposto que as chamadas
recebidas em um call center seguem alguns padrdes que podem ser
identificados e reproduzidos na previsao.

A previsdo do volume de chamadas € uma forma de indicar as princi-
pais decisdes da central de atendimento, que devem ser tomadas para alocag@o
de mao de obra e de recursos (tanto fisicos quanto tecnoldgicos) para atender
este volume previsto, bem como indicar se o nivel de servigo serd adequado.
A importancia de uma previsdo de chamadas recebidas com o menor erro
possivel € ressaltada pelo alto custo dos recursos humanos, que respondem
aproximadamente por 60% a 70% dos custos de uma operacdo de call cen-
ter (GANS; KOOLE; MANDELBAUM, 2003; BORST; MANDELBAUM,;
REIMAN, 2004).

Os modelos classicos de previsdo em séries temporais, como o de Box-
Jenkins, costumam apresentar resultados aceitdveis quando diante de séries
relativamente longas e bem comportadas. Este ndo é o caso da maioria das
séries de dados relativos a demanda por servicos em call centers. A dindmica
desses ambientes faz com que raramente se tenha séries de longa duracdo
(trés anos ou mais), consistentes e homogéneas. Ao contrario. Em sua grande
maioria, as séries possuem menos do que trés anos e pouca homogeneidade.
Séries curtas restringem a aplicacdo de ferramentas mais poderosas de pre-
visdo estatistica, como ARIMA, por exemplo. Por sua vez, a falta de unidade
nas séries implica na presenca de fendmenos que, muitas vezes, perturbam
sobremaneira os dados, trazendo resultados aquém do esperado quando se
emprega unicamente processos cldssicos de previsio.

Tal situacdo faz com se multipliquem, dentre os membros das equipes
de planejamento, a geracdo de métodos empiricos complementares aos mode-
los cléssicos. Este tipo de “conhecimento” ndo pode ser ignorado. Trata-se,
muitas vezes, de um importante legado que deve ser aproveitado pelas equipes
de previsao e planejamento. Segundo Mehrotra e Fama (2003), uma previsao
em um Call Center € uma combinacdo de dados histéricos, modelo de séries
temporais e o julgamento do especialista.
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As campanhas de marketing estimulam a¢des publicitarias e vendas e
sdo um exemplo de fendmeno que influencia no aumento da demanda (REY-
NOLDS, 2005). A figura 2 apresenta um exemplo de dois fatores (eventos
aleatdrios) que causam impacto no nimero de chamadas recebidas seja maior
do que o nimero de chamadas esperadas. No exemplo é apresentado uma
série de dados que seria o comportamento padrio (esperado) em contraste
com o valor real, que € o valor esperado influenciado pelos fatores A e B.

\/V\\ \ \

Tempo

Numero de Chamadas recebidas

===\/alor Real Valor Esperado

Figura 2 — Exemplo de impacto dos fatores nas chamadas recebidas.

Nas dltimas duas décadas a possibilidade de se empregar ferramentas
computacionais que capturam o conhecimento dos especialistas e proporci-
onam sua disseminagdo e utilizagdo em diversos processos decisérios é uma
realidade. No entanto, na grande maioria dos ambientes corporativos das cen-
trais de atendimento, essa realidade ainda ndo estd presente.

Virias técnicas sobre previsdo demanda de chamadas em call cen-
ter foram apresentados em trabalhos nos tltimos anos (AVRAMIDIS; DES-
LAURIERS; ECUYER, 2004; BOUZADA, 2006; TAYLOR, 2008; SHEN;
HUANG, 2008; LOPES et al., 2009; FRANZESE et al., 2009; ALDOR-
NOIMAN; FEIGIN; MANDELBAUM, 2010; JIAN; WU-FENG; CHUN-
YAN, 2010; LIAO et al., 2011; AKTEKIN; SOYER, 2011). Alguns desses
trabalhos utilizam técnicas de inteligéncia artificial (IA) para auxiliar na mo-
delagem dos fatores que irdo influenciar na previsdo. No entanto muitas das
propostas sdo para um cendrio especifico ou simplesmente ndo tratam eventos
que possam a vir alterar a previsdo, gerando assim um subdimensionamento
ou superdimensionamento na equipe de atendentes de um call center.



26

1.3 PROPOSTA

No contexto de previsao de volume de chamadas para call center, esta
pesquisa visa o desenvolvimento de ferramentas de previsdo do volume de
chamadas para call centers. Neste projeto, pretende-se trabalhar tanto com os
chamados modelos cldssicos de previsdo, como os de suavizagio exponencial,
incorporando a esses algumas técnicas de inteligéncia computacional e de
decisdo sob incerteza. O objetivo € permitir que um analista possa incorporar
o seu conhecimento tcito sobre o call center visando a diminuir o erro de
previsdo dos dados gerados pelos modelos de previsdao para, entdo, calcular
com menor erro a quantidade de recursos necessarios para uma operacgao de
call center.

A ideia é desenvolver um método que combine técnicas classicas,
conhecimento empirico e ferramentas de apoio a decisdo sob incerteza. A
proposta € propor um método permita incorporar, aos modelos de previsdo,
o conhecimento empirico adquirido através das observagdes do comporta-
mento da demanda ao call center, diante de inimeros fatores aleatérios que
podem influenciar no valor resultante da previsdo. E possivel, também, si-
mular vérios cendrios, permitindo avaliar as influéncias dos diferentes fatores
aleatérios, em distintos graus de intensidade, sobre a variabilidade nas cargas
exercidas sobre os sistemas avaliados.

1.4 OBJETIVO GERAL

Desenvolver um método de previsdao de volume de chamadas recebi-
das que seja possivel adicionar fatores aleatérios no qual serdo tratados por
técnicas de inteligéncia artificial.

1.5 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Dentre as etapas do trabalho, pode-se citar os seguintes objetivos es-
pecificos:

e Entender o processo de previsdo em um call center, os dados que o
compde, os métodos utlizados bem como os fatores que irdo influenciar
no valor previsto;

e Propor um mddulo de refino da previsdao, onde os fatores aleatdrios
inseridos indicam o ajuste que deve ser feito na previsao;
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e Avaliar a ferramenta de previsdo com refino em um call center.

1.6 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta organizado em 5 capitulos. O capitulo 1 apresenta
uma introducio e uma visao geral sobre a centrais de atendimento e previsio
do volume de chamadas. Neste capitulo também sdo expostos os problemas
a serem abordados e os objetivos a serem desenvolvidos neste trabalho.

O capitulo 2 traz uma revisdo bibliografica dos principais assuntos
relacionados a pesquisa. Inicialmente, sdo apresentados alguns conceitos so-
bre call center, como tecnologias existentes e métricas de desempenho. Em
seguida, sdo abordados conceitos de previsdo de dados e, em especial, de
séries temporais. Por dltimo, sdo apresentados Sistemas Especialistas Proba-
bilisticos e o raciocinio bayesiano.

O capitulo 3 apresenta uma proposta de processo previsdo de dados
que inclui os fatores aleatdrios e as ferramentas desenvolvidas para auxiliar
no processo. No capitulo, primeiramente é mostrado um simulador de call
center desenvolvido para gerar sinteticamente dados de chamadas recebidas,
no qual serd possivel testar diversos cendrios em call centers. Em seguida,
é apresentada uma ferramenta que foi desenvolvida para auxiliar no método
de escolha do modelo de previsdo de série temporal, o EZF. Por tltimo, é
apresentada uma proposta de modelo de previsdo para call center, que utiliza
um processo de normaliza¢do para extragdo dos fatores aleatdrios e redes
bayesianas para estimacao da ocorréncia dos fatores aleatérios nas chamadas
previstas.

O capitulo 4 apresenta uma avaliacdo do simulador de call center e
do modelo proposto de previsdo de chamadas. A avaliagdo do modelo de
previsdo proposto compreende na avaliacdo dos dados histéricos, que serdo
utilizados na previsdo, avaliacdo da previsdo mensal feita através do modelo
proposto e avaliacdo da previsdo didria também feita utilizando o modelo
proposto.

Por tltimo, o capitulo 5 apresenta as conclusdes obtidas com o desen-
volvimento deste trabalho, bem como a indicagdo de trabalhos futuros para a
continuidade desta pesquisa.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Para o desenvolvimento de uma proposta de previsdo de chamadas
que incorpore os fatores aleatdrios, alguns conceitos como centrais de atendi-
mento, previsdo de dados, séries temporais e tratamento da incerteza devem
ser abordados. Esses conceitos sdo base para o entendimento de todos os
processos em uma central de atendimento, desde o recebimento de chama-
das até a previsao do nimero de chamadas recebidas, e base também para a
elaboracdo de uma proposta de modelo de previsdo.

2.1 CENTRAIS DE ATENDIMENTO

Minghelli (apud FREITAS, 2000) comenta que, em 1970, a Ford Mo-
tor Company resolveu investir macicamente em uma campanha de marketing
por telefone. Para isso, foram recrutadas 15 mil donas-de-casa que, de suas
proprias residéncias, efetuaram 20 milhdes de ligagdes para definir o mer-
cado potencial de clientes. A essa iniciativa de campanhas de marketing por
telefone deu-se o nome de telemarketing.

Ja na década de 1990, Minghelli (apud COSTA, 1999) cita o cres-
cimento acelerado desse tipo de atividade, principalmente devido ao surgi-
mento de novas tecnologias e ao acirramento da concorréncia, o que for¢cou
empresas a focarem na fidelizac¢do de seus clientes. Foi nesse momento que,
integrado as solucdes de informadtica, o telemarketing evoluiu para call center.

Para Sakamoto (2001), um call center pode ser definido como “o lugar
onde os chamados sdo feitos, ou recebidos, em grandes quantidades, com
0 objetivo de apoiar processos de vendas, marketing, servicos ao cliente ou
outra atividade especifica”.

Ja Minghelli (2002) define call centers como “centros integrados de
contato entre empresas e consumidores, estabelecidos de forma remota e/ou
virtual, através do uso da tecnologia”.

Atualmente, mesmo com a popularizac¢do da internet, as pessoas ainda
utilizam o telefone (fixo ou celular) para se comunicarem, mas também utili-
zam outros meios de comunicacdo com o e-mail, bate-papo online, féruns
da internet e mensagens instantdneas (BERGEVIN et al., 2010). A nova
tendéncia para atender esses novos meios de comunicacdo € a ampliacdo
dos call centers para centrais de atendimento (GANS; KOOLE; MANDEL-
BAUM, 2003).
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2.1.1 Tecnologias em centrais de atendimento

Antes da década de 1970, algumas empresas utilizavam salas de tele-
fonia (precursoras do call center) espalhadas em varias regides. Essas salas
possuiam vérias mesas, telefones com extensdes e muito papel para rastrear
o0 que acontecia neste centro de operagdo. Algumas pessoas diziam que essas
salas eram muito barulhentas e confusas (BERGEVIN et al., 2010).

Na metade da décade de 1960, as empresas comecaram a utilizar o
PABX (Private Automated Business Exchanges) que conseguia lidar com um
grande nimero de chamadas (HELPER, 2011).

Ja na década de 1970, surgiram os primeiros distribuidores automa-
ticos de chamadas (DAC) que conseguiam direcionar uma chamada, conec-
tada através de um PABX, para um atendente (GANS; KOOLE; MANDEL-
BAUM, 2003). A empresa Rockwell afirma ter criado em 1973 o primeiro
DAC, que possibilitava a Continental Airlines executar um sistema de reser-
vas por telefone (HELPER, 2011).

Com o avango das tecnologias computacionais, os call centers pas-
saram a utilizar a integrac@o entre telefonia e computagao (CTI - Computer
Telephone Integration) que une os servicos de telefonia com recursos com-
putacionais como interface grifica amigédvel, banco de dados, apresentacdo
automatica dos dados dos clientes em tela, automatizacdo dos processos du-
rante o atendimento de uma ligacdo e sistema de repasse de informacdes do
cliente com o roteamento de chamadas (MINGHELLI, 2002).

Outras tecnologias também sdo utilizadas em call centers e algumas
delas estao listadas abaixo (MINGHELLI, 2002; FRANZESE, 2005; SOU-
ZA, 2010):

e Unidade de Resposta Audivel (URA): equipamento responsavel pelo
atendimento automadtico das chamadas e navegacao de opgdes de ser-
vico através do teclado do telefone. Em conjunto com o DAC, possibi-
lita encaminhar a chamada ao atendente com a habilidade de atender a
solicitacao;

o Customer Relationship Management (CRM): estratégias de negdcios
que possibilitam o atendimento dos clientes conforme suas caracteris-
ticas e necessidades individuais, o que lhes confere tratamento dife-
renciado. Essas estratégias definem ferramentas que automatizam as
funcdes de contatos e mudancas de atitude corportativa;

e Gravador digital: possibilita a gravacdo da conversa entre o atendente
e o cliente, garantindo seguranca para ambas as partes. Essa gravacao
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pode ser utilizada posteriormente para anélise de capacitagdo dos aten-
dentes.

2.1.2 Classificacao do trafego em um call center

As centrais de atendimento, no que diz respeito ao tipo de trafego,
podem ser classificadas com ativas, receptivas ou mistas. As centrais ativas
(Outbound) sao caracterizadas por realizar um contato com um cliente ex-
terno, enquato as centrais receptivas (Inbound) sdo caracterizadas por recebe-
rem o contato de seus clientes. As centrais de atendimento mistas (Blended)
realizam e recebem contato de seus clientes, ou seja, s@o ativas e receptivas
ao mesmo tempo (GANS; KOOLE; MANDELBAUM, 2003).

Na Tabela 1 sao apresentadas as principais diferencas entre call centers
ativos e receptivos segundo Freitas (2000).

Tabela 1 — Diferencas entre um call center ativo e receptivo (FREITAS, 2000).

Receptivo (Inbound) Ativo (Outbound)

- O cliente liga para o call center
- Gera cadastro nos contatos
- Pablico comanda a ligacdo
- Picos de demanda sazonais

- O call center realiza a ligacdo

- Requer cadastro para as ligagdes
- Operador comanda a ligacdo

- Picos previstos

- Menor objecdo dos clientes

- Maior conhecimento do produto
pelo atendente

- Equipamento e estrutura adequa-
das a demanda

- Néo possui scripts?

- Maior objecio dos prospects!

- Maior conhecimento da técnica
pelo atendente

- Adequdo ao tamanho do esforco
de vendas

- Requer scripts

2.1.3 Tratamento das chamadas receptivas em um call center

Em um call center receptivo, as chamadas recebidas seguem os seguin-
tes passos (GANS; KOOLE; MANDELBAUM, 2003; AVRAMIDIS; L’ECU-

YER, 2005):

1. Os clientes, utilizando a rede de telefonia de servico publico (PSTN),

I prospects: aqueles que ainda nio sio clientes

2scripts: roteiros preparados para conversa
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ligam para a empresa de call center.

2. A chamada € recebida pelo PABX da empresa e, caso existam troncos
disponiveis, a chamada € conectada ao PABX.

3. Ao conectar a chamada, uma URA pode tomar a chamada e direciona-
la para um distribuidor automatico de chamadas (DAC).

4. O DAC roteia a chamada para um agente disponivel. Se ndo houverem
agentes disponiveis no momento, o DAC pode segurar a chamada em
uma fila de espera até que algum agente se torne disponivel. Os clientes
podem abandonar a fila de espera antes de serem atendidos se ficaram
impacientes.

5. Um vez conectada a chamada ao agente, ele pode utilizar um computa-
dor ou terminal para realizar o atendimento.

6. No final do atendimento, o agente ainda pode executar operagdes de
pés-atendimento, para entdo se tornar disponivel para receber novas
chamadas.

Durante uma operacao de call center, todos os passos executados sao
gravados em arquivos de log, desde o recebimento das chamadas até a finali-
zacdo delas, incluindo os tempos de espera em fila, os agentes que atenderam
a chamada e os tempos de atendimento (falk time) das chamadas. Todos estes
registros detalhados (traces) contém uma grande quantidade de informacdes
e mostram o desempenho da operacdo do call center. Em geral, estes registros
sao sumarizados pelas operacdes do DAC, calculando-se as médias para cada
intervalo de tempo, que normalmente é de 15 ou 30 minutos (BROWN et al.,
2005; SHEN; HUANG, 2008).

Os registros podem mostrar a taxa de chegadas de chamadas e seu
comportamento durante a operacdo de call center em vdrios periodos de tem-
po, que podem ser de hora em hora, didria, semanal, mensal ou até mesmo
anual. Essas taxas de chegadas podem apresentar alguma variabilidade pre-
visivel ou algum padréo sazonal.

As taxas de chegadas de chamadas, na maioria das vezes, sdo previstas
usando a abordagem top-down (GANS; KOOLE; MANDELBAUM, 2003),
ou seja, € feita uma previsao de tempo para um periodo extenso e entdo este
valor previsto € distribuido em periodos menores de tempo. Em geral, primei-
ramente, os registros de chegadas sdo acumulados mensalmente e sdo utiliza-
dos em métodos de previsdo de séries temporais para obter os valores mensais
do volume de chamadas recebidas.

Entretanto, o valor final do volume previsto muito raramente € aquele
apontado pelo modelo matemadtico de previsdo. O comum € que um ou mais
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analistas opinem e corrijam o valor obtido. A experiéncia e conhecimento
tacito desses analistas sdo, entdo, incorporados ajustando os valores dos mo-
delos, para cima ou para baixo, conforme a intui¢cdo destes decisores, baseada,
principalmente, em expectativas de comportamentos de fatores aleatérios ndo
capturados, ou apenas parcialmente capturados, pelos modelos matematicos
de previsao.

2.1.4 Métricas de desempenho de call center

Para Franzese et al. (2009), um call center bem dimensionado, além
de reduzir custos de operacdes e de implantacdo, também pode melhorar as
seguintes varidveis:

e Tempo de espera: se o nimero de atendentes for apropriado, o tempo
de espera em fila fica apropriado para o consumidor e, como con-
sequéncia, os custos de telefonia sdo reduzidos;

e Taxa de ocupacdo dos atendentes: uma das principais métricas do cor-
reto dimensionamento, a taxa de ocupa¢do, quando em valores altos,
significa que os atendentes estdo quase sempre em atendimento de uma
chamada, o que pode levar a uma aumento no tempo de espera do cli-
ente (ja que os atendentes estardo ocupados) e aumento no cansago dos
atendentes. O contrério, quando a taxa de ocupagdo é muito baixa, sig-
nifica que os atendentes estdo passando muito tempo ociosos, 0 que
leva a grandes custos operacionais;

e Sinal de ocupado: esse fator se refere ao nimero de linhas disponiveis.
Caso o nimero de linhas seja pequeno, alguns clientes poderao ser per-
didos, uma vez que nem conseguem chegar na fila de espera;

e Abandono: caso o nimero de atendentes ndo supra a demanda, uma
fila logo se formard e muitos clientes acabardo abandonando esta fila
por ndo terem paciéncia de esperar.

Na visdo de Gans, Koole e Mandelbaum (2003), a eficiéncia e a qua-
lidade operacional de uma central de atendimento poderia ser extraordindria,
uma vez que os atendentes teriam os niveis de ocupagdo médio entre 90% e
95%, nenhum cliente receberia sinal de ocupado, mais da metade dos clientes
seriam atendidos imediatamente e o restante teria tempo de espera medido
em segundos e ainda a taxa de abandono iria variar de um valor desprezivel
até o nivel de 1-2%. Porém, os proprios autores citam que as centrais de
atendimento que exercem boas préticas sdo excecao.
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2.1.5 Relacao de custo e produtividade

E notdvel que o principal custo nos call centers sdo os atendentes e,
por isso, eles devem trabalhar de maneira mais eficaz e eficiente possivel.

O melhor indicador de eficicia € o percentual de resolu¢dao na pri-
meira chamada, que indica se foi dada uma solucio a solicitagdo evitando
assim rechamadas. Outro indicador importante de eficiéncia € o tempo médio
de espera, que indica o quanto uma chamada precisa esperar em média para
conseguir um atendente no call center. O aumento da resolu¢do na primeira
chamada e a dimui¢do do tempo de espera sdo duas métricas que os call cen-
ters devem ter em seus objetivos (KOOLE, 2007).

Ja para medir a eficiéncia € utilizada a métrica de produtividade, que
€ o percentual do tempo trabalhado sobre o tempo em que o atendente foi
escalado (KOOLE, 2007).

No entanto, os indicadores t€ém de ser considerados em conjunto, pois
ndo adianta ter uma eficiéncia alta se a resolu¢io na primeira chamadas for
baixa. Nessa situagdo, os atendentes estariam trabalhando bastante, porém
sem conseguir resolver as solicitagdes (KOOLE, 2007).

2.1.6 Problemas em call centers

De acordo com callcentrehelper.com (2010), os dez maiores proble-
mas em um call center sdo:

1. Absentismo dos agentes: De acordo com os dados da empresa Dimen-
sion Data, a taxa média anual de auséncia dos agentes em centrais de
atendimento € de 11%. Isso significa que menos agentes podem estar
disponiveis, o que ocasiona um aumento nas filas de espera de atendi-
mento. Com isso os agentes disponiveis sdo colocados sob pressao para
gastar menos tempo no atendimento e diminuir a fila de espera. Caso o
absentismo for alto, pode haver impacto sobre a moral da equipe.

2. Atrito da equipe: A alta rotatividade de agentes pode ter um impacto
negativo no call center, uma vez que cada agente treinado que deixa
a equipe, significa que menos agentes treinados estardo prontamente
disponiveis para manter os niveis de servico. Além disso, os custos
de recrutamento, contratacdo, treinamento e desenvolvimento de uma
nova equipe de atendimento sdo altos, o que faz com que recrutadores
batalhem para evitar uma queda na produtividade.

3. Engajamento dos agentes: Devido a sua natureza, o trabalho pode ser
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mondtono por um lado, pelo trabalho repetitivo, mas por outro lado
pode ser estressante, pelas metas que devem ser atigidas pela equipe.
Por causa disso os agentes podem se tornar desmotivados, o que pode
levar ao absentismo.

. Estrutura planas: Uma pesquisa da empresa Dimension Data mostrou
que menos de um terco das empresas de call centers tém um plano de
carreira para os seus funciondrios. Com isso as empresas correm o
risco de perder pessoas talentosas por ndo oferecerem oportunidades
de carreira adequadas.

. Corte de custos: Or¢amentos apertados sdo um problema constante nos
call centers. Devido ao alto custo de pessoal, muitos executivos tem
como objetivo cortar gastos com pessoal, 0 que pressiona as equipes
existentes.

. Taxa de resolucdo na primeira chamada baixa: A resolu¢@o na primeira
chamada € uma importante métrica de satisfacdo do cliente. Ela mostra
se um cliente necessita realizar uma nova ligacdo para resolver o seu
questionamento. Baixas taxas de resolu¢do apontam que pode haver
uma ineficiéncia nas equipes de atendimento.

. Incapacidade de melhorias nos niveis de performance: A maioria dos
call centers procura aumentar os seus niveis de desempenho. Em mui-
tos casos a estagnacdo dos niveis de desempenho ou, em um pior caso,
a queda dos niveis de desempenho podem levar a desmotivagdo dos
gerentes e dos funciondrios.

. Fraca integrac@o: As centrais de atendimento possuem atualmente va-
rios softwares que auxiliam o atendimento das chamadas. Dentre os
principais software estdo os discadores preditivos, bases de dados de
clientes, softwares de workforce management (gestio de pessoal), apli-
cacdes de cartdo de crédito e unidades de resposta audivel. No entanto
muitos softwares distintos podem tornar as tarefas de atendimento mais
complicadas se eles ndo forem integrados.

. Proliferacdo das tecnologias de comunica¢do: Atualmente existem va-
rios meios de comunicacdo que podem ser utilizados para o atendi-
mento do cliente, desde o telefone, passando pela internet e chegando
até as redes sociais. Algumas empresas focam o atendimento em cer-
tos meios em detrimento de outros, porém os clientes esperam que o
atendimento seja conduzido da mesma maneira nos diferentes meios.



36

10. Rotatividade dos clientes: O atrito com os clientes € um problema fre-
quente em call centers. O custo da perda dos clientes ou da desisténcia
da aquisicdo de um produto ou servico nas empresas é enorme € im-
pacta no or¢camento do atendimento.

2.2 PREVISAO DE DADOS

Na década de 1970, segundo Bouzada (apud HANKE, 1992), admi-
nistradores tomavam decisdes segundo seus sentimentos e intuicdes. Com
o passar do tempo, o “sentimento” foi complementado com técnicas de pre-
visao, refor¢adas pela utilizagdo do computador.

Para melhor entendimento do significado de previsdao, Martins e Lau-
geni (2005) conceituam trés palavras que sao utilizadas em processos admi-
nistrativos:

e Planejamento: € o processo 16gico que descreve as atividades necessa-
rias para ir do ponto em que se estd até o objetivo definido;

e Predig¢do: processo para determinacdo de um acontecimento futuro,
baseado em dados completamente subjetivos e sem uma metodologia
clara;

e Previsdo: processo metodoldgico para determinagdo de dados futuros,
baseado em modelos estatisticos, matematicos ou econométricos ou
ainda em modelos subjetivos apoiados em uma metodologia de traba-
lho clara e previamente definida.

Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998) definem trés categorias
de métodos de previsdo: imprevisivel, qualitativo e quantitativo. A categoria
imprevisivel € atribuida quando ha pouco ou nenhum dado disponivel. Exem-
plo dessa categoria sdo previsdes dos efeitos de uma nova tecnologia.

O tipo de previsdo qualitativa é utilizada quando ha pouco, ou nenhum,
dado quantitativo mas existe conhecimento qualitativo suficiente. A previsdo
da velocidade das telecomuni¢des nos préximos vinte anos e a previsao de
quanto o consumo de petrdleo serd afetado apds uma alta de preco sdo dois
exemplos de previsao qualitativa.

O outro tipo de previsdo é a quantitativa, que ocorre quando hd in-
formacdo de acontecimentos passados que podem ser quantificados na forma
numérica e que também o padrio pode ser assumido que acontecera no fu-
turo. Esse tipo de previsdo pode ser dividida em modelos de anélise explo-
ratéria e de série temporal. Um exemplo de andlise exploratdria € a anélise
das varidveis como preco e publicidade afetam as vendas de um produto. J&
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um exemplo de previsdo por série temporal é a previsdo da continuidade dos
padrdes de crescimento de vendas de um produto.

Segundo Cleveland e Mayben (1999), previsdo € uma mistura de arte
e ciéncia. Tudo comeca ao se predizer quantas transagdes ocorrerdo em
um periodo futuro e, em seguida, modificando esses valores de acordo com
condigdes que ndo refletem no histérico de dados.

Bergevin et al. (2010) mostram que em um ambiente de call center
podemos ter trés tipos de impacto das previsdes:

e Longo prazo: sdo previsdes superiores a trés meses e utilizadas em
planejamento de orcamento operacional (quantidade de dinheiro para
manter um call center em funcionamento) e projecio de capital (quan-
tidade de dinheiro para construir um call center);

e Médio prazo: este tipo de previsdo informa quantas pessoas serio ne-
cessdrias na operacdo e, também a quantidade de equipamento deve
estar disponivel;

e Curto prazo: geralmente sdo previsdes de no maximo uma semana, que
definem ajustes de escala de pessoal para acomodar mudancas recentes
na demanda ou na disponibilidade de pessoal.

2.2.1 Processo de previsao

O processo de previsdao de séries temporais pode ser descrito como
uma ou mais entradas que se transformam em uma ou mais saidas (MONT-
GOMERY; JENNINGS; KULAHCI, 2008). A figura 3 mostra esquematica-
mente as atividades para uma previsdo descritas por Montgomery, Jennings e
Kulahci (2008).

I |

1. Definicao 2.Coleta 3. Analise 4. Selecdo e ajuste

cdo Problema de dados dos dados domodelo de previséo
5. Validagao 6. Implantacéodo 7.Monitoramento da
domodelo modelo de previsao performance do modelo

Figura 3 — Atividades do processo de previsdo.
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. A Defini¢ao do problema compreende em entender como a previsao

serd utilizada em conjunto com as expectativas dos usudrios da pre-
vis@o. Nesta etapa definem-se os formatos desejados de previsao, o
horizonte de previsdo e o intervalo de previsdo, a frequencia de revisao
da previsdo e o nivel de acurdcia da previsdao. Ainda nesta etapa os
tomadores de decisdo tomam conhecimento de risco associado aos in-
tervalos de previsao.

. A coleta de dados consiste em obter um histérico relevante das varia-

veis que serdo tratadas na previsdo, incluindo informacéo histérica de
varidveis com potencial de preditoras. Essas informacdes geralmente
sdo coletadas nos métodos de armazenamento e em sistemas que mu-
dam ao longo do tempo, sendo que nem todos os dados histéricos po-
dem ser uteis para o problema. Algumas vezes € necessario lidar com
a falta de valores de algumas varidveis. Nesta fase € util fazer um pla-
nejamento da coleta e do armazenamento para o futuro de modo que os
dados sejam confidveis e integros.

. O préximo passo € a analise de dados, onde os dados sdo plotados

em forma de séries temporais para serem identificados visualmente al-
gum padrdo como tendéncia, sazonalidade ou ciclos. Algumas andlises
como médias, desvios padrdes, percentis e autocorrelagdes podem tam-
bém ser avaliadas. Essas informagdes avaliadas podem servir para uma
sugestdo inicial de métodos quantitativos e modelos a serem explora-
dos.

. A seleg@o e ajuste do modelo € a etapa seguinte a andlise de dados. A

selecdo consiste em escolher um ou mais modelos de previsdo para os
dados analisados e o ajuste compreende em estimar os pardmetros do
modelo. E possivel retornar a etapa anterior para auxiliar na selegdo de
outros possiveis modelos de previsdo.

. A validag@o do modelo compreende em avaliar o modelo de previsdao

e determinar como serd a performance na aplicacdo do problema, o
que deve, além de simplesmente avaliar a “aderéncia” do modelo aos
dados histdricos, examinar a magnitude dos erros de previsdo que serdo
experimentados em um modelo “novo”.

. A implantag¢do do modelo de previsdo envolve obter o modelo e a pre-

visdo resultante em uso. Nesta etapa, é importante assegurar que o
uso do modelo e das previsdes devem se tornar tdo rotineiras quanto
possiveis.
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7. O monitoramento da performance do modelo deve ser uma atividade
continua apds a implantagdo do modelo para garantir que a previsio
continua sendo feita de forma satisfatéria. E natural da previsio que
as condi¢des mudem ao longo do tempo, e que um modelo que teve
bom desempenho no passado possa ndo ter um bom desempenho no
futuro. Geralmente, uma deteriora¢do no desempenho resulta em erros
de previsdao maiores ou mais sistematicos.

2.3 SERIES TEMPORAIS

Uma série temporal é um conjunto de observacdes ordenadas no tempo
(MORETTIN; TOLOI, 2006). Exemplos de séries temporais sdo: tempera-
turas médias didrias, preco semanal da cesta basica, vendas mensais de um
determinado produto, niimero de estudantes formados em engenharia anual-
mente, etc.

Alguns padroes de dados podem ser encontrados em séries tempo-
rais tais como aleatoriedade, tendéncia, nivel, periodo, ciclo, observacdes
ndo usuais e combinacdo de padroes (MONTGOMERY; JENNINGS; KU-
LAHCI, 2008). Dentre estes padrdes, Makridakis, Wheelwright e Hyndman
(1998) destacam alguns que sdo apresentados abaixo.

e Horizontal: Este tipo de padriao ocorre quando os valores flutuam em
torno de uma média constante. As séries com este padrdo sdo chamadas
de estaciondrias. Um exemplo deste padrdo é um produto cujas vendas
ndo aumentam nem diminuem ao passar do tempo;

e Sazonal: Existe em séries influenciadas por fatores sazonais, como, por
exemplo, fatores semanais, mensais ou trimestrais. Consumo de ener-
gia elétrica e vendas de sorvetes sdo exemplos de séries que apresentam
este tipo de padriio. Séries com padrao sazonal também sdo chamadas
de periddicas;

e Ciclico: Ocorre quando os valores aumentam ou diminuem em um
periodo ndo fixo de tempo. Um exemplo de padrio ciclico sdo séries
econdmicas que apresentam flutuagdes associadas ao ciclo de negdcios.
A principal diferenca entre o padrdo sazonal e ciclico é que o primeiro
apresenta tamanho fixo do periodo das variacdes que se repetem em
periodos regulares de tempo enquanto o segundo nio apresenta tama-
nho fixo dessas variagdes;

e Tendéncia: Acontece quando ha aumento ou diminuicdo dos dados a
longo prazo. Valores do PIB (produto interno bruto) de uma regido sdo
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exemplos de dados que apresentam tendéncia.

De acordo com Morettin e Toloi (2006), possiveis andlises em séries
temporais sdo: (a) investigacdo do mecanismo gerador da série temporal,
(b) previsdo dos valores futuros da série, (c) descricio do comportamento
da série, verificando a existéncia de tendéncias, ciclos, variagdes sazonais,
dentre outras e (d) procura de periodicidade relevante nos dados.

Em muitas situagdes de geréncia e administracio, fazer previsdo é
necessario para tomada de decisdo, que pode ser de curto prazo (como em
roteamento de telecomunicagdes e de sistemas de energia elétrica), médio
prazo (no caso de planejamento de escala de funciondrios em uma empresa)
e de longo prazo (em investimento de capitais) (MAKRIDAKIS; WHEEL-
WRIGHT; HYNDMAN, 1998).

2.3.1 Acuracia do modelo de previsao

Acuricia no processo de previsdo é tratada como critério dominante
na escolha de um modelo de previsdo. Também pode ser tratada, em muitos
casos, como o grau de precisao (goodness-of-fit) de um modelo reproduzir
dados que ja sdo conhecidos (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYND-
MAN, 1998).

Seja Y; o valor observado atual em um periodo ¢ e F; o valor previsto
para o mesmo periodo, o erro ¢; é definido como a diferenca entre o valor
observado e o valor previsto (2.1), ou seja:

e =Y, —F 2.1)

Em uma série que possua n observagdes, as seguintes medidas es-
tatisticas podem ser definidas:

1 n
EM=-Y ¢ (2.2)
n:3
1 n
EAM ==Y |e/| 2.3)
ni3
1 n
EQM =-Y ¢ (2.4)
i3

A Equacio (2.2) pode ser definida como o erro médio (EM) dos valo-
res previstos da série. O EM, em geral, apresenta valores baixos, pois a soma
de erros positivos acabam sendo anulada pela soma dos erros negativos, nao
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indicando, assim, o tamanho dos erros tipicos da previsao.

O erro absoluto médio (EAM), apresentado na equagao (2.3), pode ser
definido como a média dos erros de previsao em valores absolutos. O EAM
tem a vantagem de ser mais apresentdvel & ndo-especialistas.

Uma terceira medida é o erro quadritico médio (EQM), que é mos-
trado na equagfo (2.4) e é definido como a média dos erros quadraticos da
previsdo. Nesta medida estatisticas os erros sido for¢ados para valores positi-
vos pela operacdo quadratica.

A escolha de qual medida utilizar ird depender da quantidade e da
escala dos dados da série (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN,
1998). Porém, nas trés medidas estatisticas apresentadas, os valores de erro
médio encontrados ndo representam de forma adequada a magnitude do erro,
por exemplo: um erro de 10 unidades ¢ muito mais representativo em um
série onde o valor médio é de 50 unidades do que em uma série com média
de 5000 unidades.

Para melhor representar a magnitude do erro de previsdo, o erro per-
centural (EP) ou relativo pode ser definido como:

Y, —F,
EP,< ’Y ’)xloo (2.5)

t

Assim o EP € apresenta o erro relevativo a serie. As duas medidas
estatisticas do erro relativo geralmente utilizadas sdo:

1 n

EPM =-Y EP, (2.6)
ni
1 n

EPAM = -’ |EP| 2.7
n:3

A equacdo (2.6) mostra o erro percentual médio (EPM). Esse tipo de
medida estatistica também pode apresentar valores baixos pela soma de valo-
res positivos e negativos de erros percentuais (assim como o erro médio).

O erro percentual absoluto médio (EPAM), apresentado em (2.7), con-
segue apresentar melhor a magnitude do erro de previsao do que o EPM.
Porém, tanto o EPM e o EPAM apresentam problemas quando a série apre-
senta dados com valores contendo zeros, uma vez que sdo utilizados no de-
nominador do erro percentual (EP).

2.3.2 Decomposicio de séries temporais

De maneira geral, um valor na série temporal pode ser descrito como:
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YZ‘:f(Y;7St7EI) (28)

Onde: Y; € um valor na série temporal no periodo ¢, T; € o componente
de tendéncia da série no periodo ¢, S; é o componente sazonal no periodo 7 e
E; é o componente irregular (ou erro) no periodo ¢.

No modelo aditivo (2.9), os componentes da série simplesmente sdo
somados para obter o valor da série temporal. Este tipo de modelo é apro-
priado se a amplitude das flutuacdes do componente sazonal nao varia com o
nivel médio da série.

Y=T+S+E 2.9)

Outro modelo de decomposicdo é o multiplicativo (2.10), os compo-
nentes sdo multiplicados. Esse tipo de modelo € apropriado se a amplitude
das flutuagdes do componente sazonal aumenta ou diminui com o nivel médio
da série.

=T x$ xE, (2.10)

Ainda podem ser utilizados modelos combinando fatores de decom-
posicdo de diferentes maneiras. Maiores detalhes estdo disponiveis em Ma-
kridakis, Wheelwright e Hyndman (1998).

2.3.3 Métodos de suavizacio

De acordo com Montgomery, Jennings e Kulahci (2008), pode-se pen-
sar que um conjunto de dados de uma série pode ser definido pela combinacdo
de dois componentes: sinal e ruido. Sinal representa a dindmica presente nos
dados coletados e o ruido € a interferéncia (erro) no valor do sinal.

Os métodos de suavizagc@o podem ser definidos como técnicas de se-
parar melhor o sinal e o ruido de forma com que a suavizag¢do funcione como
um filtro que consiga estimar o sinal, ou seja, funcione de modo a capturar
a dinamica do processo de formacdo dos dados de uma série. A figura 4
mostra alguns exemplos de reconstrucio de sinal onde o padrdo subjacente é
recuperado até certo ponto.

Os métodos de suavizacdo podem ser divididos em dois grupos: mé-
todos de média e métodos de suavizacdo exponencial. O primeiro grupo é
caracterizado por definir o comportamento do sinal (dados) atraves do uso de
médias. Média simples e média movel pertecem a esse primeiro grupo de
suavizagdo (MONTGOMERY; JENNINGS; KULAHCI, 2008).

O grupo dos métodos de suavizacdo exponencial é caracterizado por
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Atual Suavizacao Estimado
Dado atual

Sinal | —— —’ Sinal
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Figura 4 — Suavizacdo de um conjunto de dados (MONTGOMERY; JEN-
NINGS; KULAHCI, 2008).

dar pesos diferentes aos dados do passado, sendo que eles decaem do dado
mais recente até o mais antigo. Todos os métodos desse grupo precisam de
parametros entre 0 e 1 que irdo determinar os pesos desiguais aos dados do
passado.

A ideia da suavizacdo exponencial teve origem com Robert G. Brown
em 1944, enquanto trabalhava na Marinha Americana e foi utilizada para
monitorar a velocidade e o angulo dos disparos de armas em submarinos
(HYNDMAN et al., 2008).

Os métodos de suavizacido exponencial foram classificados por Pe-
gels em 1969 de acordo com a tendéncia e a sazonalidade da série tempo-
ral, dependendo se sdo aditivos ou multiplicativos (MAKRIDAKIS; WHE-
ELWRIGHT; HYNDMAN, 1998). A figura 5 mostra esta classificagao.

Pegels ainda criou uma notagdo para melhor representar os métodos
de suavizacdo exponencial (apresentados na figura 5). A notacdo € mostrada
na Tabela 2.

Conforme a classificag¢do de Pegels, os métodos de previsdo indicados
por A-1, B-1, B-2 e B-3 sdao denomindados suavizagdo exponencial simples
(SES), método de Holt, método de Holt-Winters aditivo ¢ método de Holt-
Winters multiplicativo.
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Figura 5 - Classificacdo de Pegels (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT;
HYNDMAN, 1998).
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o

Tendéncia
Multiplicativa

Tabela 2 — Notacdo de Pegels para suavizacio exponencial.

Tendéncia Sazopglidade —
1 (Nenhuma) | 2 (Aditiva) | 3 (Multiplicativa)
A (Nenhuma) A-1 A-2 A-3
B (Aditiva) B-1 B-2 B-3
C (Multiplicativa) C-1 C-2 C-3

De maneira geral, os componentes de uma série temporal para o cal-
culo da previsdo por suavizacdo exponencial podem ser representados por
(2.11), (2.12) e (2.13), em que L representa o nivel (componente horizontal)
da série, b representa a tendéncia e S representa a sazonalidade. Cada um
desses componentes pode dar mais peso aos dados mais recentes ou mais
antigos conforme o valor de seu parametro correspondente. Os parametros o,
B e v, que devem apresentar valores entre 0 e 1, sdo pardmetros de suavizacdo
que ddo peso aos componentes L, b e S respectivamente.

L=aP+(1-a)Q @.11)
by = BR,+ (1 —B)bi—1 (2.12)
S =YL+ (1= 7)br— (2.13)
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Os valores P, Q, R e T variam de acordo com o método de suavizacio
exponencial e sdo apresentados na Tabela 3. Com os componentes calculados,
é possivel fazer a previsdo F para m periodos a frente.

Tabela 3 — Férmulas da previsdo segundo a classificagdo de Pegels.

Tendéncia Sa;qnalidade —
1 (Nenhum) 2 (Aditiva) 3 (Multiplicativa)
h=Y P=Y,— S B =Y/Ss
O =L O =L O =L,
A (Nenhum) T—Y—1I T—v/L,
Ft+m = Lt FH»m = Lt +St+mfx Fr+m = LtSrerfs
=Y P=Y -8 P =Y/S
Or=Li—1+b—1 | Qr=Li—1+b—y O =L 1+b
B (Aditiva) R=L—-L_, R=L—-L R=L—-L,
T; = Yt - Ll Tr = Yt/LI
F}-{—m = Lt + mbr Ft+m =L +7nbt + SH—m—x E+:n = (Lt + mbt)St+m—s
h=Y P=Y,— S8 B =Y/S-s
Or=Li—1b1- Or=Li—1bi— Or=Li—1b—
C (Multiplic.) | R, = L¢/Li—1 Ri=L/L_ Ri=L/L_,
L=Y-L T, =Y,/L
Ft+m = Ltb;n FH»m = L,b;" + S,er,x Fr+m = (Lt + b;")SH»mfs

Aplicado um método de suavizagdo exponencial, é possivel otimizar
os parametros que controlam o peso dos dados mais recentes e mais antigos
de modo a minimizar as medidas estatisticas como EQM ou EPAM. A otimi-
zacdo desses parametros € feita com um algoritmo de otimizac¢do nao-linear
(MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998).

2.4 TRATAMENTO DA INCERTEZA

Na légica cléssica, as varidveis de um problema possuem valores de-
terminados com precisdo, tais como verdadeiro ou falso. Segundo a teoria
classica dos conjuntos, essas caracteristicas podem ser evidenciadas através
da classificacdo de um elemento como sendo pertencente ou ndo a um con-
junto. Entretanto, muitas das informagdes nao podem ser classificadas se-
gundo a ldgica cldssica, pois carregam indefini¢des nos limites de valor de
veracidade de uma varidvel, tais como as varidveis qualitativas. Os métodos
de modelagem nao-cldssicos surgiram, entdo, como forma de incorporar as
caracteristicas observadas para a resolu¢do de problemas em que as técnicas
classicas nao conseguem contemplar.

Conforme as condi¢des da informacao com a qual se estd trabalhando
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e o tipo de problema, pode-se escolher uma técnica de modelagem. Um mo-
delo hierdrquico de ignorancia que aborda alguns dos problemas relacionadas
com as informagdes € apresentado na figura 6 (AYYUB, 2001).

Ignorancia Consciente Ignorancia Cega
¥

¥ v L
Inconsisténcia | Imcompletude | | Falacia | | Incognoscivel | | Irrelevéncial

L 2 I |
| Confusécl | Impreciséol | Incognita | |Auséncia| | Nao Alualicladel | Indecidibilidadel
¥

r v
| Conﬂnal | Incenezal | Tabu I
Ambiguidade

Y | ¥

| Vagueza | I Smp«ﬂcaganl I Aleatoriedade I I Amostragem | I "Jpégﬁr?é’srﬂglc;fjg:

NZo Especfficidade
Por Erro

A J

| Rudeza |

Figura 6 — Modelo hierdrquico da ignorancia (AY YUB, 2001).

O modelo de Ayyub (2001) parte da ignorancia de alguma informagao,
isso é, da auséncia de conhecimento a respeito de problema. A ignorancia
pode ser classificada em ignorancia cega e ignorancia consciente.

A ignorancia cega, também chamada de meta-ignorancia, pode ser
descrita como a ignorancia da prdpria ignorancia, ou seja, quando ndo ha
consciéncia que ndo tem a informacdo. Esse tipo de ignorancia pode ser
classificada como: faldcia, quando o conhecimento ¢é ilusdrio; icognosivel,
quando o conhecimento ndo pode ser obtido; e irrelevancia, quando o conhe-
cimento € ignorado.

A irrelevancia pode ser classificada como: ndo-atualidade, quando a
intuicdo de experts ndo pode ser compartilhada com outros em termos de
relevancia cognitiva; tabu, quando a sociedade refor¢a a irrelevancia do co-
nhecimento; e indecidibilidade, quando questdes ndo podem ser consideradas
verdadeiras ou falsas por ndo apresentarem solucgdo.

O outro tipo de ignorancia, a ignorancia consciente, se refere a ig-
norancia reconhecida, ou seja, quando ha consciéncia de que ndo se tem
informag@o. Esse tipo de ignorancia se divide em inconsisténcia e incom-
pletude. A inconsisténcia pode ser atribuida a informacgao distorcida como
resultado de imprecisdo, conflito ou confusdo. J4 a incompletude se refere
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ao conhecimento incompleto por auséncia de conhecimento, pela presenca de
icognitas ou pela incerteza da informagao.

A incerteza pode ser definida pelas deficiéncias inerentes a aquisi¢ao
do conhecimento. Uma das classificagdes da incerteza é a aproximacgao, que
ocorre quando sdo realizadas aproximacdes no desenvolvimento do conheci-
mento por meio de reducdo e generalizacdo. Esse processo de aproximacio
pode gerar informagdes vagas, rudes ou simplificadas, ou seja, informacdes
que podem ser classificadas como vagueza, rudeza e simplificagdo respecti-
vamente.

Outra classificacdo da incerteza é a verossimilhanga, que pode ser de-
finida através dos componentes de aleatoriedade, estatisticos e modelagem, e
pode ser classificada em aleatoriedade e amostragem.

Uma outra classificacdo da incerteza é a ambiguidade, que ocorre
quando ha possibilidade de muiltiplas saidas para um processo. A ambigui-
dade pode ser definida como ndo especificadade por imcompletude, quando
as saidas reconhecidas s@o apenas uma parte das saidas possiveis, e nao espe-
cificidade por erro, quando as saidas ndo sdo propriamente definidas.

Ayyub (2001) ainda cita que alguns modelos sdo mais adequados para
o tratamento de determinados tipos de incerteza do que outros. A teoria dos
conjuntos classica € eficaz com ambiguidade, modelando as ndo-espeficida-
des. Ja os conjuntos fuzzy e rough sets podem ser usados na modelagem
de vagueza, rudeza e simplificacdo. As teorias de probabilidade e estatistica
geralmente sdo utilizadas para modelar aleatoriedade e amostragem. Por sua
vez, os métodos bayesianos podem ser utilizados para combinar aleatoriedade
e amostragem com informacdes subjetivas e podem ser consideradas como
uma forma de simplificacdo.

A utilizagdo de métodos bayesianos vai ao encontro com o processo de
previsdo de chamadas em uma central de atendimento, uma vez que durante
uma operacdo alguns fendmenos aleatérios podem impactar no volume de
chamadas recebidas.

2.4.1 Probabilidade

A probabilidade é um ramo da matemadtica ligado aos estudos dos
fendmenos que envolvem aleatoriedade e incerteza. A probabilidade tem
relacdo com experimentos que tém resultados distintos. Um conjunto de re-
sultados de um experimento, que pode ser de tamanho infinito, pode ser cha-
mado de espaco amostral. Se o espago amostral tiver tamanho finito, entdo
cada subconjunto pode ser chamado de evento. Um subconjunto do espaco
amostral contendo um dnico elemento é chamado de elemento primario (NE-
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APOLITAN, 2004).

Suponha que se tenha o espago amostral Q contendo n elementos dis-
tintos, isso é, Q = {ej,e2,...,e, }, a fun¢do que atribui um nimero real P(E)
acada E C Q é chamada de fun¢do de probabilidade em um conjunto de sub-
conjuntos de Q se satisfazer as seguintes condi¢des (NEAPOLITAN, 2004):

1. 0<P{{e})<lparacadal <i<n

2. PH{er})+P({e})+...+P({en}) =1

3. Paracada E = {e;1,ep,...,ei } que ndo seja um evento primario,
P(E) :P{ei1}+P{ei2}+...+P{eik}

O par (Q,P) é chamado de espago de probabilidade. Em geral, € dito
que P ¢é a funcdo de probabilidade em Q, ao invés de dizer que € um con-
junto de subconjuntos de . Sendo assim, conforme o teorema nomeado por
Kolmogorov como axioma da teoria da probabilidade, (Q,P) deve:

1. P(Q) =1
2. 0<P(E)<lparacada E CQ

3. ParaEe F CQ,talque ENF = &,
P(EUF)=P(E)+P(F)

Quando os conjuntos E e F ndo sdo disjuntos (condi¢cdo 3 do axioma),
as probabilidade ndo séo aditivas, entdo P(EUF) = P(E)+P(F)—P(ENF).

Sejam E e F eventos tal que P(F) # 0, entdo a probabilidade condici-
onal e E dado F pode ser denominada como:

P(ENE)
P(F)

Dois eventos E e F sdo independentes se seguirem uma das seguintas
condicdes:

P(E|F) = (2.14)

1. P(E|F) =P(E) e P(F) # 0,P(F) #0
2. P(E)=00uP(F)=0

2.4.2 Teorema de Bayes

O Teorema de Bayes, na teoria da probabilidade, mostra a relagdo
entre uma probabilidade condicional e a sua inversa. Dado os eventos E e F e
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as probabilidades P(E) # 0 e P(F) # 0, o teorema de Bayes pode ser definido
como (RUSSELL; NORVIG, 2003):

P(F|E)P(E)
P(F)

Onde P(E) e P(F) sdo probabilidades a priori de E e F respectiva-
mente. As probabilidades P(E|F) e P(F|E) representam as probabilidades a
posteriori de E condicional de F e de F condicional de E respectivamente.

A probabilidade de uma hipétese dada a observacdo de uma evidéncia
e a probabilidade da evidéncia dada pela hipdtese sdo exemplos do teorema
de Bayes.

Seja um espaco de probabilidade (g, P) e os eventos Hy, Hy, ..., H,
C & (mostrado na figura 7), desde que nenhum destes eventos tenham proba-
bilidade nula, entdo a probabilidade de ocorrer H;, condicionada ao evento e,
¢ descrita na equagdo 2.16:

P(E|F) = (2.15)

Hoo| H2 |- - — - —- Him

f__,_,_.—'——\_\_\_\__\_\_

< DT

“ﬂ-\_\_\_\_\_\_‘_\—'—'_'_'_’__,_,-

Figura 7 — Evento e em um conjunto de hipéteses H.

P(8|H,)P(Hl)
P(e)

A equacdo 2.16, que também € conhecida como Teorema de Bayes,
pode ser lida como: a probabilidade de uma hipétese H; dado um evento
e é igual ao produto da probabilidade do evento e, dada a hipétese H; com
a probabilidade da hipdtese H; dividido pela probabilidade do evento e. O
Teorema de Bayes deve:

P(Hjle) = (2.16)

1. P(H;Ne) # @ para todo i
2. HHUH,U...UH, =¢e HiNH; = @ paratodo i # j

O raciocinio probabilistico bayesiano vem sendo utilizado na area de
inteligéncia artificial desde a década de 1960 (RUSSELL; NORVIG, 2003).
Com o Teorema de Bayes, € possivel calcular a densidade a posteriori de uma
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varidvel aleatéria a partir de sua densidade a priori e o conjunto de dados
(PLENTZ, 2003). A figura 8 mostra o processo de inferéncia.

fx|D)
f®) _
| "x | >

a priori a posteriori X

Figura 8 — Inferéncia Bayesiana (PLENTZ, 2003).

2.4.3 Sistemas Especialistas Probabilisticos

Os Sistemas Especialistas Probabilisticos (SEP) possuem em sua base
regras e fatos que expressam o conhecimento de um especialista em um
dominio de aplicagdo, associados as incertezas presentes no dominio expli-
citados pelas chances de ocorréncia por valores de probabilidade (NASSAR,
2011).

A partir de dados de entradas (input), associadas a um vetor de pro-
babilidades, um conjunto de categorias de classificagdo do sistema (output) é
obtido através do raciocinio realizado pelo SEP. A ocorréncia com maior pro-
babilidade pode ser considerada a conclusdo do sistema, que estd associada a
um grau de certeza da resposta (NASSAR, 2011).

Nas aplicacdes desse tipo de sistema, as hipdteses H; sdo as hipdteses
diagndsticas, relacionadas com os nés de saida. Ja os eventos e podem ser
considerados como evidéncias e estdo relacionados com os nés de entrada. O
conhecimento da ocorréncia das evidéncias leva a mudancgas na probabilidade
a priori P(H;) para a probabilidade condicional P(H;le), em que a evidéncia
e € considerada na probabilidade (NASSAR, 2011).

Para desenvolver uma representagdo do conhecimento em um sistema
especialista probabilistico podem ser utilizados esquemas de representacio
chamados de Redes Bayesianas, que utilizam o Teorema de Bayes para esti-
mar os valores de probabilidade do n6 de saida (NASSAR, 2011).
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2.4.4 Redes Bayesianas

A partir da metade da década de 1980, as Redes de Crenca Bayesia-
nas forma introduzidas como resultado das pesquisas sobre raciocinio proba-
bilistico em sistemas especialistas (NASSAR, 2011). Para realizar inferéncias,
utiliza-se uma Rede Bayesiana, que ¢ um grafo aciclico direcionado no qual
os nds representam as varidveis de interesse (parte qualitativa da rede) e os
arcos representam a dependéncia condicional entre as varidveis (parte quan-
titativa da rede) (PLENTZ, 2003; MAKIYAMA, 2006).

A base de conhecimento de uma Rede Bayesiana é formado por pro-
babilidades, e os célculos usados para gerar a saida sdo baseados no Teorema
de Bayes (TIBIRICA; NASSAR, 2003). Essas probabilidades, que podem
ser providas por especialistas ou por uma base dados, representam as incerte-
zas encontradas nas relacdes entre as varidveis e estdo associadas as Tabelas
de Probabilidade Condicional (Conditional Probability Table) presentes em
cada n6 (MAKIYAMA, 2006 apud MATTOS, 2003).

Quando a Rede Bayesiana ¢ instanciada para determindo caso, isto
¢, quando sdo fornecidas informacdes sobre determinadas varidveis com o
objetivo de se realizar uma consulta ao sistema, a Rede Bayesiana calcula os
valores de probabilidade a posteriori das outras varidveis (NASSAR, 2011).

A figura 9 mostra um exemplo de Rede Bayesiana para diagndstico
médico implementada no shell Netica! da Norsys Software Corp. O exemplo
apresenta um problema do diagndstico de cancer de pulmao mostrado em
Korb e Nicholson (2010). Neste exemplo, um paciente vem sofrendo de falta
de ar (dispnéia) e visita um médico temendo ter um cincer de pulmao. O
médico sabe que outras doencas, como tuberculose e bronquite, podem ser
possiveis causas da dispnéia, bem como o cancer. Também ¢ conhecido que
outros fatores - como ser fumante (que aumentam as chances de céancer e
bronquite) e o ar a qual o paciente foi exposto (que aumentam as chances de
tuberculose) - podem indicar qual a doenga. Um resultado anormal do raio-x
indicaria um caso de tuberculose ou cancer.

Nesse exemplo, pode-se fazer varios tipos de raciocinio sobre a Rede
Bayesiana: (1) diagndstico, no qual o raciocinio € feita a partir dos sintomas,
(2) preventivo, no qual o raciocinio € feito a partir dos fatores contribuintes
para as doengas, (3) intercausal, no qual o raciocinio de uma causa ¢é feito a
partir de um efeito desta causa e de uma outra causa que provoca o efeito e (4)
misto, no qual existe a combinagdo dos raciocinios anteriores. No raciocinio
diagnéstico, por exemplo, o médico pode observar a presenca de dispnéia
para atualizar as crencas de cancer. Ja no raciocinio preventivo, a observacio

IDisponivel em: http://www.norsys.com/netica.html
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Figura 9 — Exemplo de uma Rede Bayesiana para diagndstico médico.

do paciente ser fumante, mesmo antes de apresentar qualquer sintoma, pode
alterar as chances de cancer. O raciocinio intercausal, a observacdo de “tu-
berculose ou cancer” e de cancer ird alterar as chances de tuberculose.

No exemplo apresentado, caso o médico tenha a informacao (também
chamada de evidéncia) de que o paciente é fumante, a Rede Bayesiana pode
ser utilizada para calcular novas crencas das doencas e dos sintomas segundo
essa nova informacdo disponivel (KORB; NICHOLSON, 2010).

Segundo Luna (2004), a tarefa mais comum em Redes Bayesianas ¢é a
utilizagdo para inferéncia probabilistica, que consiste em obter conclusdes a
medida que novas evidéncias forem conhecidas. As Redes Bayesianas permi-
tem analisar grandes quantidades de dados com o objetivo de extrair conheci-
mento Util para tomada de decisdo, controle ou previsdo do comportamento de
um sistema, diagnéstico das causas de um fendmeno, entre outras aplicacdes
(LUNA, 2004).

Dentre os motivos para a utilizagdo de Redes Bayesianas, destacam-
se: (1) possibilidade de expressar as assertivas de independéncia de forma
visual e de fécil percep¢do, (2) representacdo e armazenamento de forma
econdmica, explorando a esparcidade do relacionamento entre as varidveis
e (3) eficiente computacionalmente (LUNA, 2004).

Luna (2004) ainda cita que as Redes Bayesianas sdo utilizadas em
varios dominios de aplicacdo, como sadde (diagndstico, localizagao de ge-
nes), industria (controle de robds ou de autématos), computacao e redes (agen-



53

tes inteligentes), marketing (minerag¢do de dados, gestdo de relagdo com cli-
entes), bancos e financeiras (andlise financeira) e gestdo (tomada de decisdo
e gestdo de conhecimento e risco).

2.4.5 Uso de Redes Bayesianas

Outro passo da pesquisa foi a busca de trabalhos sobre a utilizagcao das
Redes Bayesianas no suporte de previsao de dados e como consequéncia no
auxilio na tomada de decisdo. A seguir serdo mostrados alguns trabalhos que
discutem essa utilizacdo das Redes Bayesianas.

Issicaba et al. (2004) apresentaram um sistema especialista proba-
bilistico, que da suporte ao dimensionamento de equipes de manutengdo de
energia elétrica em condi¢des climdticas adversas. A Rede Bayesiana ¢ ali-
mentada com varidveis que indicam as condi¢des climadticas e, entdo, € possivel
estimar o nimero de atendimentos didrios que a concessiondria de energia
precisara realizar. Com isso, pode-se entdo dimensionar a equipe que aten-
derd estes chamados.

L’ Astorina (2009) utilizou Redes Bayesianas para prever a rentabi-
lidade de empresas. Indicadores econdmico-financeiros das empresas, dis-
ponives através do balanco destas empresas, fornecem informagdes que para
uma Rede Bayesiana, que fornece uma previsdo do retorno dessas empresas.
Esse trabalho é relevante, pois mostra o uso das Redes Bayesianas auxiliando
na previsdo de uma varidvel.

Segundo Aktekin e Soyer (2011), os trabalhos pioneiros na modela-
gem do volume de chamadas de call center, segundo abordagem Bayesiana,
foram Weinberg, Brown e Stroud (2007) e Soyer e Tarimcilar (2008).

O trabalho de Weinberg, Brown e Stroud (2007) apresentou um mo-
delo de efeitos multiplicativos para a previsdo de taxas de chegada de Poisson
para curtos intervalos de tempo, geralmente 15, 30 ou 60 minutos de duragao,
com um tempo de espera de 1 dia em um call center de um banco americano.
Para estimar os pardmetros do modelo, foi adotado um framework Bayesiano,
propondo um conjunto de distribui¢des a priori, e usando um modelo de Ca-
deia de Markov Monte Carlo (algoritmo MCMC) para estimar os parametros
da distribuicao a posteriori. Porém, essa abordagem possui um custo compu-
tacional elevado se comparado a outros métodos. Além disso, nesse trabalho
foi apresentada uma modificagdo do método apresentado para atualizar uma
previsdo intra-dia e, assim, possibilitar ajustes na alocacio dos atendentes.

Soyer e Tarimcilar (2008) analisaram como o efeito da publicidade
estimulava os clientes a realizar chamadas para um call center de uma em-
presa de eletronicos. Os pardmetros de intesidade de chamada associados
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com cada tipo de publicidade e intervalo de tempo futuro foram modelados
por uma Rede Bayesiana. Sua Anélise € baseada no processo de chegadas de
Poisson medido em um periodo de dias com uma fungdo de taxa de chegada
cumulativa. Suas conclusdes foram de que o modelo de efeitos aleatérios se
ajusta melhor do que o modelo de efeitos fixos.

Ja Aktekin e Soyer (2011) apresentaram trés modelos de espaco de
estados Bayesianos para a modelagem a chegada de chamadas em um call
center. A inferéncia Bayesiana fornece a atualizag@o e suavizacdo das taxas
de chegada de chamadas e foi aplicados em um banco americano.

2.5 COMENTARIOS FINAIS

Este capitulo apresentou a fundamentacdo tedrica dos principais as-
suntos relacionadas a centrais de atendimento e previsdo de chamadas, des-
crevendo também os conceitos do processo de previsao de dados, das séries
temporais e do tratamento de incerteza.

Na 4rea de call centers, a previsdo de chamadas € importante para o
planejamento de orcamento, previsdo de recursos necessdarios e alocagcdo de
pessoal na operacdo de call center para, assim, manter-se o nivel de servico
adequado para os clientes. Caso o niimero de chamadas previstas seja maior
do que for recebido, o gasto da operacdo consequentemente sera maior, pois
um excesso de mao de obra seria contratado.

O conceito de previsdo e alguns dos seus tipos foram apresentados.
No caso de call centers, as previsdes de longo prazo sdo importantes para o
planejamento, as previsdes de médio prazo sdo importantes operacionalmente
e as previsdes de curto prazo sdo importantes na escala de pessoal.

Algumas medidas de acuricia dos modelos de previsdo também foram
mostradas, bem como os conceitos de previsdes em séries temporais, em es-
pecial os algoritmos de suavizacdo exponencial, que sdo algoritmos que nao
necessitam de séries temporais muito longas para realizar a previsao.

O raciocinio bayesiano também foi abordado neste capitulo. Foi mos-
trado como as redes bayesianas podem ajudar na solu¢iio de problemas de
aleatoriedade e suas aplicagdes em diversas areas.

No caso dos call centers, as redes bayesianas podem tratar a aleatorie-
dade dos fatores que provocam altera¢des no nimero de chamadas recebidas
em um call center e contribuir para diminuir o erro de previsdo, feita através
dos algoritmos de previsdo em séries temporais. O uso de métodos bayesi-
anos € um complemento aos métodos cldssicos de previsdo, uma vez que os
fatores aleatdrios ndo sdo tratados nesses métodos cléssicos.
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3 MODELO DE PREVISAO

Para elaborar um modelo de previsdo capaz de incorporar o conheci-
mento empirico, de modo a tratar os fatores aleatérios que geram alteracdes
no volume de chamadas recebidas em um call center, foram seguidas as eta-
pas mostradas na figura 10. As solugdes desenvolvidas durante o processo
também estdo mostradas na figura 10.

Base de Solugdes desenvolvidas:
dados
Data Mining 1. Simulador de call center
N

Série de dados
histérica

Analise de séries 2 EZF

temporais
N

Previsdo dos
dados

Refinoda previsio 3. Modelo proposto

L]
Previsdo dos
dadosrefinada

Figura 10 — Tratamento dos fatores aleatdrios e as solu¢des desenvolvidas.

A primeira etapa do processo é a selecdo dos dados em uma base
dados. Essa etapa é caracterizada por uma exploracdo na base dados para
extragcdo dos dados pertinentes a previsdo. Essa base de dados, que pode ser
registros de operacdo (log) ou um banco de dados, ird gerar uma série tempo-
ral, que descreve o comportamento da variavel ao longo do tempo. Para gerar
dados que serdo utilizados para a previsao, foi desenvolvido um simulador de
call center.

Obtida a série temporal, o préximo passo € fazer a decomposi¢do da
série para descobrir quais algoritmos de previsdo podem ser utilizados para
os dados do problema. Nessa etapa, verifica-se a tendéncia e a sazonalidade,
para entdo escolher o método de previsdo mais adequado. Os métodos de
suavizagdo exponencial se mostram adequados ao uso na previsdo de chama-
das recebidas em call center, pois, na sua grande maioria, as séries de dados
ndo sdo muito longas e possuem pouca homogeneidade. Para facilitar o es-
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tudo das séries temporais, foi criada a ferramenta EZF que auxilia na escolha
de um algoritmo de suavizag¢do exponencial da série temporal e também na
previsdo dos dados da série.

Por dltimo, sdo feitas inferéncias na previsao, de acordo com o conhe-
cimento empirico de especialistas que alteram os valores da previsdo, para
mais ou para menos, na tentativa de trazer os valores mais proximos a reali-
dade dos dados, ou seja, prevendo um comportamento a posteriori baseado
em conhecimento a priori. Para incorporar o conhecimento dos especialistas,
foi proposto um modelo de previsdo de call center.

3.1 SIMULADOR DE CALL CENTER

Dada a dificuldade em analisar séries histéricas de dados de call cen-
ter, pela falta de registros disponiveis, surgiu entdo a necessidade de se cons-
truir um simulador de dados sintéticos para gerar diversos tipos de cendrios
de operagoes e de analisar o desempenho dos métodos de previsdo de dados.
Para uma analise mais consistente, seria necessario obter dados historicos
referentes as operacdes de call center de pelo menos trés anos, o que, tecnica-
mente, € muito dificil de ser obtido, mas que pode ser facilmente gerado por
um simulador de chamadas recebidas.

Para avaliar e testar o modelo de simulacio sintética de dados do vo-
lume de chamadas, foi utilizado um arquivo histérico de dados que retrata a
operagdo de servicos de atendimento a proprietdrios de cartdes de crédito.

Esses dados referem-se a uma operagdo com duracdo de 44 meses.
Além da clara influéncia dos fatores como tendéncia e sazonalidade, identi-
ficados na série histdrica, a operacdo apresenta, também, algumas anomalias
cujos motivos ndo foram, inicialmente, esclarecidos, mas que, claramente,
contribuiram para o aumento do valor esperado. Apds um estudo mais de-
talhado, foram determinados dois fatores que haviam provocado fortes in-
fluéncias no comportamento da varidvel. O primeiro fator foi uma campanha
de marketing com duracdo de 12 meses, incentivando os clientes a adquirir
cartdes de crédito. O segundo fator identificado foi a presenca de duas greves
nos correios, que aconteceram durante essa operacdo, e que duraram aproxi-
madamente 30 dias cada uma. Essa greve forgcava os clientes a contatarem o
banco a fim de buscar formas alternativas de receber a sua fatura do cartdo de
crédito. Com base nos logs dessa operacdo de cartdo de crédito, foi possivel
entender o comportamento histérico das chamadas recebidas e também com-
preender a influéncia dos fatores nesta operagdo. Mais detalhes dessa série
serdo apresentados no estudo de caso do capitulo 4.1.

Baseado nas informagdes disponiveis e na andlise dos dados da opera-
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¢do de cartdo de crédito, um simulador Monte Carlo foi desenvolvido, como
requisito para a avaliagdo dos modelos de previsdo e andlise de sensibilidade
destes modelos. Por possuir apenas os dados mensais, a série de dados da
operacdo de cartdo de crédito foi utilizada apenas na avalia¢do do simulador,
uma vez que também era preciso os dados didrios para a realizacdo da pre-
visdo didria. O desenvolvimento do simulador permitiu a geragcdo de séries
de dados com a granularidade desejada (no caso deste trabalho didria) e com
a influéncia de fatores aleatérios em diferentes periodos e intensidades.

O simulador é constituido de trés elementos: um gerador de chama-
das que simula as liga¢des recebidas pelo call center; um gerador de eventos
aleatorios, responsavel por alterar o comportamento da varidvel nimero de
chamadas geradas, de acordo com o tipo de evento e de sua intensidade; e por
um registrador de chamadas, responsavel por gerar as estatisticas das chama-
das recebidas e por listar os fatores e seu respectivo impacto. A figura 11
mostra, de maneira simplificada, os componentes do gerador de chamadas.

Gerador de
Chamadas Receptivas

Gerador de
Eventos Aleatérios

Registrador de Chamadas

Figura 11 — Diagrama de blocos do simulador de chamadas.

No simulador € possivel gerar diferentes tipos de chamadas recebidas
bem como € possivel gerar diversos tipos de eventos aleatérios com formas
diferenciadas de impactos sobre o nimero de chamadas recebidas. Para cada
evento, podem ser atribuidos diferentes impactos na geracdo de chamadas
recebidas, aumentando ou reduzindo seu valor, com diferentes graus de in-
tensidade.

O registrador de chamadas, responsével pelas estatisticas, fornece ao
analista uma vis@o do cendrio do volume de chamadas recebidas com as res-
pectivas influéncias de cada evento, para que este possa entender o real im-
pacto no valor esperado e o erro causado no valor previsto. De posse do
entendimento da relacdo dos eventos nas chamadas recebidas, é possivel ca-
librar os modelos cldssicos de previsao.

A principal métrica para a avaliacdo do modelo de previsdo utilizada
é o erro percentual absoluto médio (EPAM) entre o valor previsto e o va-
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lor ocorrido. Para tal verificagdo, devem ser geradas chamadas conforme a
sequéncia abaixo:

1. Os dados da série histérica devem ser gerados comecando em um tem-
po fo e seguindo até um tempo ¢,. Esses dados, que representam as
chamadas ocorridas no passado, devem ser utilizados para o treinamen-
to do modelo de previsao.

2. Os dados futuros precisam também ser gerados para um periodo #,, ¢
e devem ser utilizados posteriormente para controle do modelo de pre-
visdo.

3. Com o modelo de previsdo ja treinado com os dados histdricos gerados
pelo simulador, deve-se gerar dados para o periodo futuro #,, ¢ através
do algoritmo do modelo de previsao.

4. A verificagdo do modelo € feito com o cédlculo do EPAM dos valores
futuros gerados pelo simulador e os dados previstos gerados pelo algo-
ritmo de previsdo.

O periodo dos dados de treinamento e de controle estd detalhado na
figura 12.

Conjunto Conjunto

de treino de teste

| J
[ \ )

|
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Figura 12 — Conjuntos de chamadas geradas pelo simulador.

3.2 FERRAMENTA EZF

No processo de pesquisa de métodos de previsdo em séries temporais
foi feita a busca por ferramentas para apoiar os estudos sobre este tema. Algu-
mas dessas ferramentas, que fazem previsdo de séries temporais pelo método
de suavizag@o exponencial, estdo listadas na tabela 4.

Uma alternativa gratuita é o suplemento para Microsoft Excel®, cha-
mado Phicast!, que foi desenvolvido pela Monash University. Esse suple-

IDisponivel em: http://www.buseco.monash.edu.au/units/forecasting/software/phicast
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Tabela 4 — Ferramentas de suavizagdo exponencial.

Ferramenta \ Empresa Licenca
Autobox® Automatic Forecasting Systems | comercial
Forecast Pro® | Business Forecast Systems Inc. | comercial
Minitab® Minitab Inc. comercial
SAS/ETS® SAS Institute Inc. comercial
StatGraphics® | StatPoint Technologies Inc. comercial
Statistica Statsoft® comercial
SPSS IBM® comercial

mento € bastante intuitivo, porém ndo é compativel com as versdes mais no-
vas do Excel® (a partir da versio 2007) e possui limitacio de 300 dados de
entrada.

Para melhor entendimento do processo de previsdo em séries tem-
porais, foi criada uma ferramenta chamada EZF (do inglés Easy Forecast).
Essa ferramenta, escrita na linguagem VBA, foi desenvolvida como um su-
plemento para o Microsoft Excel®, que visa a suprir a pouca oferta de ferra-
mentas gratuitas de apoio a tomada de decisdo sobre qual método de previsdao
utilizar em uma séries temporal.

Na ferramenta EZF, € possivel escolher entre quatro métodos de sua-
vizag¢do exponencial para previsdo: suaviza¢do exponencial simples, método
de Holt, método de Holt-Winters aditivo e método de Holt-Winters multi-
plicativo. Nos métodos de Holt-Winters, € possivel escolher o periodo da
sazonalidade dos dados. A figura 13 mostra a tela de escolha dos métodos de
suavizagdo disponives no EZF.

Outra carateristica importante da ferramenta EZF € a possibilidade de
otimizag¢do dos pardmetros dos métodos de suavizacdo. Assim, o usudrio
pode entrar com os valores dos pardmetros ¢, B e ¥ (caso necessdrio para
o método escolhido) na ferramenta. Alternativamente, pode-se escolher a
minimiza¢do do EPAM pela otimizagdo dos parametros, processo esse que €
realizado atrives do Microsoft Solver®, um suplemento de otimizagio pre-
sente no pacote Microsoft Office®.

3.3 MODELO PROPOSTO DE PREVISAO EM CALL CENTER

Um fator aleatdrio pode influenciar na quantidade de chamadas rece-
bidas esperada por um call center. Para tratar os fatores aleatdrios na pre-
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Figura 13 — Ferramenta EZF.

visdo de chamadas em um call center, um método de normalizacdo da série
histérica de chamadas recebidas pode ser aplicado para remover o efeito dos
fatores aleatérios que pertubam estes dados.

O processo de eliminar o efeito causado pelos fatores aleatdrios ofe-
rece ao algoritmo de previsdo os dados em sua forma tipica, sem as pertur-
bagdes que causam alteragdes no comportamento esperado dos dados. Es-
sas alteragcdes causadas pelos fatores podem nao se repetirem no futuro. Em
uma previsdo feita com os dados brutos (dados com a influéncia dos fatores
aleatdrios), assume-se que esses fatores aleatdrios se repetirdo no futuro com
a mesma periodicidade e intensidade do passado.

O modelo de normalizagdo proposto visa fazer a previsdo das cha-
madas utlizando os algoritmos de previsao de séries temporais em conjunto
com os dados na forma normalizada. Esse processo de previsdo ird gerar da-
dos previstos na forma normalizada, tanto para os periodos ¢ quando para os
periodos m a frente. A figura 14 mostra a sequéncia de previsdo de dados
segundo o modelo proposto de normalizagao.

O dado previsto para o tempo ¢ €, entdo, desnormalizado, ou seja, a
perturbacdo causada pelos fatores aleatdrios é recolocada no dado. A oti-
mizagdo dos parametros do algoritmo de previsdo deve ser feita através da
minimizac¢do dos erros entre o dado bruto no tempo ¢ e o dado previsto des-
normalizado no tempo 7. Para os dados previstos m periodos a frente, a
ocorréncia dos fatores aleatérios ainda ndo é conhecida. Para calcular o
possivel impacto causado pelos fatores aleatérios no tempo ¢ + m, utiliza-
se a rede bayesiana para calcular a probabilidade de ocorréncia dos fatores
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Figura 14 — Modelo proposto de previsao.

aleatdrios e estimar a perturbag@o que os fatores causardo no dado previsto.

As probabilidades da rede bayesiana sdo resultantes do treinamento
dos dados histdricos. O treinamento consiste em, a partir de uma amostra de
dados, induzir as distribuicdes de probabilidades simples e condicionais e/ou
identificar as relagdes de interdependéncia entre as varidveis de um dominio
de dados (LUNA, 2004).

Conhecendo a ocorréncia e a perturbacdo dos fatores aleatérios nos
dados histéricos, pode-se, entdo, calcular o ajuste que deve ser feito no dado
previsto normalizado, conforme a probabilidade de ocorréncia dos fatores no
periodo previsto e a perturbag@o causada pelos fatores nos dados histéricos.

A figura 15 apresenta um diagrama do modelo de normalizagdo dos
fatores aleatdrios na previsdo, em que:

e Y; € o dado bruto no tempo ¢
¥, é o dado normalizado no tempo ¢
F; é o dado previsto normalizado no tempo ¢
F; 4 é 0 dado previsto normalizado no tempo ¢ +m
F; € o dado previsto no tempo ¢
Fi+m € o dado previsto no tempo t +m
N; é a normalizac¢do no tempo ¢
N;! é a inversa da normalizagdo no tempo
N, I ¢ a inversa da normalizagio do dado previsto no tempo ¢ + m ajus-
tado pelo peso resultante da rede bayesiana instanciada para o caso do
tempo ¢ +m
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Figura 15 — Diagrama do processo de normalizacdo.

No modelo de normalizacdo, os fatores sdo identificados e sua in-
fluéncia € retirada. Com o dado normalizado, a previsdo é feita e, entdo,
sdo obtidos os dados previstos na forma normalizada. Os dados histéricos
previstos devem ser ajustados de acordo com a ocorréncia dos fatores durante
aquele tempo, que é feita pela normalizacdo inversa. J4 os dados futuros
previstos devem ser ajustados de acordo com a probabilidade de ocorréncia
dos fatores dada pelo resultado da rede bayesiana, processo denomidado de
normalizagdo pela bayesiana. As etapas do modelo de normalizagdo sdo des-
critos nas secdes a seguir.

3.3.1 Identificacao dos fatores

A primeira etapa da normalizag¢do dos dados € a identificacio dos fa-
tores que alteram os valores na série de dados. Entende-se por fatores os
acontecimentos que impactam no desvio do comportamento esperado nos
dados, tanto no aumento quanto na diminui¢do do valor esperado. Para a
identificag¢@o dos fatores, um especialista deve elicitar as causas da variacdo
nos dados e registrar os periodos em que esses fatores afetam os dados.

Em centrais de atendimento, um exemplo de fator sdo as campanhas
publicitdrias que geralmente provocam a atencio de novos consumidores, es-
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timulando-os a entrarem em contato com o call center da empresa para adqui-
rir produtos ou servigos, impactando assim no aumento do volume de chama-
das recebidas.

Feita a identificacdo dos fatores, deve-se entdo calcular o peso de cada
um deles nos dados da série. Uma maneira de se fazer isso € através de re-
gressdo multipla. Marcando os fatores com zero ou um de acordo com a
ocorréncia (zero para a nao ocorréncia e um para a ocorréncia), pode-se apli-
car aregressdo e com os coeficientes dos fatores para calcular o seu respectivo
peso através da féormula:

n
L I
W=l 3.1
Y fu
=1
Sendo que:
Y
In = [ ——~ (3.2)
= (Y, —cifir)

(3.3)

£ = 1 fator i presente em ¢
“7 1 0 fatoriausente em ¢

onde W; € o peso do fator i, n é o nimero de dados da série, I;; € o
impacto do fator i no tempo ¢, fi; é o valor de presenga do fator i no tempo
t, Y, € o dado no tempo 7 e ¢; é o coeficente do fator i resultante da regressio
multipla.

Para melhor ajustar o modelo de regressdo, € necessario verificar os
fatores que podem ser adicionados ou removidos a fim de melhorar o ajuste
do modelo aos dados e consequentemente aumentar o coeficiente R-quadrado
da regressao.

3.3.2 Normalizacao dos dados

Identificados os fatores e seus respectivos pesos, os dados devem ser
normalizados, isso €, a influéncia dos fatores nos dados deve ser removida. O
dado normalizado € obtido através da seguinte férmula:

5 Y
f = —— (3.4)
1+ ¥ (Wifir)
i=1

onde ¥, é o dado normalizado no tempo ¢, ¥; é o dado bruto no periodo
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t, W; é o peso do fator i e f;; é o valor de presenca do fator i no tempo 7.

O denominador da equacdo 3.4 pode ser chamado de coeficiente de
ajuste de normalizacdo.

O dado normalizado € importante, pois ndo apresenta as perturbagdes
causadas pelos fatores aleatérios que atrapalham no processo de previsdo da
série temporal. Em um modelo de previsao no qual os dados estdo influenci-
ados por fatores aleatérios, assume-se que esse € o comportamento esperado
para os dados.

3.3.3 Previsio da série

O préximo passo € aplicar o algoritmo de previsdo. Para isso sdo uti-
lizados os dados normalizados e aplicado o algoritmo adequado a tendéncia
e sazonalidade da série. As previsdes geradas pelos algoritmos de previsdao
sem dados normalizados assumiriam que os fatores aleatdrios iriam se repetir
na mesma frequéncia e intensidade do ocorrido no passado, o que pode levar
o algoritmo a gerar dados previstos para o futuro descolados da realidade.

O algoritmo de Holt-Winters (tanto aditivo quanto multiplicativo) po-
de ser aplicado em centrais de atendimento, pois os resultados obtidos s@o
bastante satisfatérios, uma vez que trata a sazonalidade e ndo é necessdrio
que se tenha uma série de dados muito longa. Existe também a possibilidade
do uso de outros algoritmos como o de suavizagio exponencial simples (SES)
e o linear de Holt dependendo dos componentes de tendéncia e sazonalidade
da série.

3.3.4 Inversa da normalizacao do dado previsto

Para colocar os efeitos nos dados previstos, tornando-os mais pré-
ximos da realidade, € feita a inversa da normalizacdo dos dados, que € a
recolocacdo dos pesos dos fatores aletdrios correspondentes aos dados do
periodo previsto, ou simplesmente multiplicando-se pelo coeficiente de ajuste
da normalizagdo. A inversa da normalizacdo do dado previsto pode ser repre-
sentada por:

n

F=F(1+Y Wifu)) (3.5)
i=1
onde F, é o dado previsto desnormalizado no tempo 7, £ é o dado
previsto normalizado no tempo ¢, W; é o peso do fator i e f; € o valor de
presenca do fator i no tempo ¢.
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A desnormalizacdo dos dados previstos é importante para recolocar
as perturbagdes geradas pelos fatores e verificar o erro do dado previsto em
relacdo ao dado real.

3.3.5 Otimizacao dos parametros do algoritmo de previsao

Para verificar a acuracia da previsao, calcula-se o EPA (erro percen-
tual absoluto) utilizando o dado bruto (ndo normalizado) e o dado previsto
desnormalizado. Com isso, é possivel calcular o EPAM (erro percentual ab-
soluto médio) do modelo e verificar a significancia do modelo.

Para minimizacdo do EPAM, os parametros do algoritmo devem ser
otimizados, de maneira a gerar dados futuros previstos oriundos de um mo-
delo mais representativo dos dados histdricos.

3.3.6 Previsao dos dados futuros

O passo final ¢ a inversa da normalizagcdo dos dados futuros previstos
de acordo com a expectativa dos fatores acontecerem. Esse passo é feito
através do cdlculo do peso do fator e a probabilidade da ocorréncia do fator
aplicado em uma rede bayesiana. A inversa da normalizag¢do do dado futuro
¢ representado por:

E+m = F}erBter (3.6)

onde £;,, é o dado previsto normalizado para o préximo periodo m,
B; 1, € o ajuste calculado pela rede bayesiana para o periodo t +m e Fyip, €
o dado previsto desnormalizado pela probabilidade de ocorréncia dos fatores
dada pela rede bayesiana.

3.3.7 Rede bayesiana na previsao de dados

No processo de desnormalizacdo dos dados futuros previstos, € utili-
zada uma rede bayesiana para calcular os impactos dos fatores de acordo com
as suas probabilidades de ocorréncia. Com os impactos dos fatores avaliados
pela rede bayesiana, o valor de ajuste das chamadas previstas € calculado para
cada caso instanciado. Abaixo estdo enumerados os passos para a criacdo de
uma rede bayesiana de normalizag¢@o e obtencdo do peso de ajuste, calculado
conforme a probabilidade dos fatores aleatdrios acontecerem.
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1. Organizacdo dos dados histdricos, identificacdo dos fatores aleatérios
e dos seus respectivos pesos nas chamadas recebidas e organizacdo das
informagdes levantadas em casos de treinamento de redes bayesianas.

2. Identifica¢@o das dependéncias entre as varidveis para criacdo da topo-
logia da rede bayesiana. Alguns softwares podem ajudar na tarefa de
descoberta da topologia da rede, como é o caso do software Hugin! da
Hugin Expert A/S.

3. Escolha de um algoritmo de aprendizado das probabilidades condicio-
nais da rede bayesiana. Em Redes Bayesianas, a aprendizagem consiste
em determinar a estrutura ou seus parametros a partir de dados de trei-
namento (LUNA, 2004). Os algoritmos de expectation-maximization
(EM learning) e de gradiente descendente sdo dois exemplos de algo-
ritmos utilizados na aprendizagem.

4. Instanciacdo de casos para os dados futuros previstos e coleta dos va-
lores de ajuste para as chamadas previstas, isso é, os valores que repre-
sentam o impacto dos fatores nas chamadas.

3.4 COMENTARIOS FINAIS

Neste capitulo foram apresentadas algumas solugdes para o problema
de previsdo de chamadas recebidas em call centers. Para cada etapa do desen-
volvimento da proposta, foram criadas ferramentas e modelos que auxiliam
nas diferentes etapas do processo de previsdo de chamadas recebidas.

Primeiramente, foi mostrado um simulador de call center, que gera
sinteticamente chamadas recebidas em um call center de forma a simular um
ambiente real. No simulador podem ser colocados geradores de eventos a-
leatdrios, que simulam o efeito dos fatores aleatdrios que alteram a quanti-
dade de chamadas recebidas esperadas. Essa ferramenta é importante para a
geracdo de dados que serdo utilizados para os testes do modelo de previsdo
de chamadas proposto.

Outra ferramenta apresentada foi o EZF, que gera a previsao de séries
temporais utilizando os principais algoritmos de suavizag¢do exponecial, como
a suavizagdo exponencial simples, o algoritmo de Holt e o algoritmo de Holt-
Winters. A ferramenta foi criada como suplemento para o Microsoft Excel e
serve ndo sé para aplicagdes de call center, mas para qualquer aplicagdo que
necessite de previsdo de séries temporais.

IDisponivel em: http: //www.hugin.com
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Por tltimo, foi apresentado uma proposta de modelo de previsdo de
chamadas recebidas que trata os fatores aleatérios utilizando um modelo de
normaliza¢do dos dados. Esse modelo de normaliza¢do tem como base a
remo¢ao do efeito dos fatores aleatdrios na série de chamadas recebidas du-
rante o processo de previsdo dos dados. Com os dados previstos, os fatores
sdo recolocados para obter os valores com os respectivos efeitos.

Para tratar a aleatoriedade dos fatores, € criada e treinada uma rede
bayesiana dos dados histéricos contendo principalmente as ocorréncias dos
fatores aleatérios, as varidveis de tempo e os impactos (ajustes) dos fatores
na série de chamadas recebidas. Com isso, é possivel instanciar casos que
indicardo a probabilidade de ocorréncia dos fatores para o periodo de tempo
futuro ¢ + m desejado e o respectivo ajuste que deve ser aplicado.
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4 ANALISE DE RESULTADOS DO MODELO

Este capitulo apresenta os resultados obtidos nessa pesquisa. Primei-
ramente, sdo apresentados alguns experimentos feitos com o simulador de
call center, criado para gerar os dados de chamadas. Em seguida, sdo ex-
perimentos com previsdo mensal e didria de chamadas, utilizando o modelo
proposto de previsdo com normalizacdo. Todos os experimentos t€m como
objetivo replicar, aproximando-se a0 maximo da realidade, o comportamento
de um call center receptivo.

4.1 EXPERIMENTACAO DO SIMULADOR

Tomou-se a série de dados da operacdo de cartdo de crédito, citada no
capitulo 3.1, como um estudo de caso. Além do comportamento da varidvel,
propriamente dita, examinaram-se, também, as informagdes a respeito da
ocorréncia de fatores desconhecidos, verificando-se o impacto destas ocor-
réncias sobre o volume de chamadas recebidas. Nesse estudo de caso, dois
fatores (eventos) alteraram sobremaneira o volume de chamadas durante o
periodo de observagao, causando o aumento do valor esperado das chamadas
recebidas: (1) campanha de marketing e, (2) greves da empresa de correios.
A figura 16 apresenta essa série de dados destacando-se os picos de demanda
causados pelos dois eventos.

O objetivo desta andlise é verificar os componentes que necessitam
ser calibrados no simulador de chamadas. Apds investigacdo e descarte dos
parametros menos importantes, foram analisados os componentes de tendén-
cia, sazonalidade e de eventos aleatorios.

Construiu-se, entdo, um simulador de chamadas recebidas que trata os
componentes identificados. O gerador de chamadas tem como parametros as
fungdes de varidveis aleatérias de tendéncia e de sazonalidade das chamadas
recebidas. O gerador de eventos aleatdrios tem como pardmetro as funcdes
de varidveis aleatérias de frequéncia de ocorréncia e de impacto.

Na primeira simulac¢do, foram geradas chamadas considerando os dois
eventos que influenciaram na operacdo. A simulagido seguiu os seguintes
pardmetros:

1. O fator A tem ocorréncia nos meses 09, 10, 34 e 35, e possui sua fungdo
aleatoria de influéncia de: UNIF(1,15;1,19);

2. O fator B tem ocorréncia entre os meses 27 e 36, e a funcdo aleatdria
de influéncia é: UNIF(1,22;1,33).
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Figura 16 — Série histérica mensal de chamadas do estudo de caso. C € o
periodos de ocorréncia de campanha de marketing e G s@o os periodos de
ocorréncia de greve.

Os parametros da simulacdo indicam que o fator A causard um au-
mento entre 15% e 19% das chamadas recebidas em quatro meses da simula-
¢do. J4 o fator B provocard um aumento variando de 22% a 33% em 10 meses
da simulacao.

Para validacao do caso, foram geradas amostras com 5000 replicacdes.
A figura 17 mostra o resultado da média dessas replicacdes na primeira simu-
lagdo, com a influéncia dos dois fatores. Para melhor visualizacio, apenas
as médias mensais das replicagdes foram apresentadas. O intervalo médio de
confianca néo foi apresentado na figura 17, pois o seu valor médio representa
0,1% do valor da média, o que € estatisticamente desprezivel.

Além de incluir eventos aleatérios que provoquem alteracdo no nu-
mero de chamadas esperadas, pode-se também enfatizar esses fatores. Esse
aumento tem como objetivo analisar seu impacto no volume de chamadas
recebidas e, por consequéncia, no préprio algoritmo de previsdo.

Outro teste realizado foi para comparar os diferentes impactos dos fa-
tores nas chamadas recebidas. Para esse teste, utilizou-se a primeira simula-
¢do como base, e os seguintes parametros da fun¢do aleatdria para os fatores:

1. Fator A: UNIF(1,33;1,41);

2. Fator B: UNIF(1,48;1,73).
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Figura 17 — Série histérica mensal simulada de chamadas recebidas. A indica
o fator A e B indica fator B.

Os parametros de impacto dos fatores aleatérios foram aumentados em
220% para destacar o seu comportamento nas chamadas esperadas. Os resul-
tados da média mensal de 5000 replicagdes deste comparativo estio apresen-
tados na figura 18.

4.2 AVALIACAO DO MODELO PROPOSTO

Para avaliar o modelo de previsdo proposto, foi criado um caso de teste
que gera dados histdricos e dados futuros. Os dados histéricos representam
o passado da central de atendimento, ou seja, representam as chamadas rece-
bidas, que serdo utilizadas como dados de treinamento para a previsdao. Os
dados futuros sdo aqueles gerados apenas para fins comparativos da previsao
feita com os dados histdricos.

Baseado na operacdo de call center apresentada no capitulo 3.1, criou-
se entdo um caso de teste semelhante. Por opcdo, ndo foram utilizados os
mesmos dados da operag@o de cartdo de crédito, pois ndo haviam os dados
diarios disponiveis, o que inviabilizaria a avaliacao da previsdo didria que se-
ria realizada posteriormente. Outro ponto para a ndo utilizagdo desses dados
¢ a falta de flexibilidade da avalia¢do da previsdo mensal do modelo, uma vez
que ndo seria possivel alterar o peso de influéncia dos fatores aleatérios.

Com o simulador de dados, foram gerados histéricos utilizando a abor-



72

Casos das simulagoes

2400000
2100000 =
1800000
1500000 —
1200000 A f N

900000 N\~

600000 rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr1i
1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43
Més

Chamadas Recebidas

= Simulagdo 1 Simulagdo 2

Figura 18 — Comparativo de séries histéricas mensais simuladas.

dagem bottom-up, na qual os dados didrios sdo gerados e os dados mensais e
anuais sao resultantes do actimulo dos dados didrios. Para a previsdo do vo-
lume de chamadas recebidas, foi feita utilizando a abordagem fop-down, na
qual, primeiramente, sdo geradas as previsdes mensais e, a partir delas, sdo
geradas as previsdes didrias.

Para avaliar o modelo em relagdo ao comportamento em fungdo dos
fatores aleatdrios, subdividiu-se, entdo, o caso de teste em dois, realizando-se
uma avaliacdo do modelo com os mesmos dados, porém com diferentes pesos
dos fatores aleatdrios.

4.2.1 Dados histéricos

Para os casos de testes, optou-se por gerar uma série histérica de cha-
madas de 3 anos consecutivos, periodo escolhido por apresentar 3 ciclos de 12
meses para a sazonalidade mensal e por fornecer informagao sazonal minima
ao algoritmo de suavizag@o exponencial para previsdo mensal.

As chamadas foram geradas pelo simulador de acordo com as infor-
magdes reais do periodo de 2009 a 2011, levando-se em conta os dias da
semana, os anos bissextos, os feriados brasileiros e os dias ap6s os feriados
em dias uteis (pos-feriados).

Alguns feriados possuem um dia fixo no ano, tais como o Dia do Tra-
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balho, o Dia da Independéncia e o Natal. Outros feriados possuem uma data
varidvel no ano, tais como o Carnaval e a Pdscoa. O préximo dia util apds
um feriado que ocorra em um dia ttil, o chamado pés-feriado, € caracterizado
por apresentar um aumento no volume de chamadas, causado pelo acimulo
de demanda de chamadas relativas ao feriado.

Para simular os fatores aleatérios nos casos de testes, foram inseri-
dos dois mddulos de eventos aleatérios que geram dois fatores que alteram o
nimero de chamadas recebidas, semelhantes aos do capitulo 3.1: (1) campa-
nha publicitria e (2) greve nos correios. A tabela 5 apresenta mais detalhes
da aplicacdo dos fatores nas chamadas e seu respectivo impacto no seu vo-
lume recebido para dois casos de testes.

Tabela 5 — Fatores aplicados nos casos de testes.

Caso Fator Ocorréncia Impacto
Campanha | maio a dezembro de 2010 45% aumento
Caso 1 Greve setembro a novembro de 2009 | 30% aumento
setembro a novembro de 2010 | 30% aumento
Campanha | maio a dezembro de 2010 15% aumento
Caso 2 Greve setembro a novembro de 2009 | 10% aumento
setembro a novembro de 2010 | 10% aumento

As diferencas entre os dados histéricos mensais gerados pelo simu-
lador para os casos de testes, conforme os fatores apresentados na tabela 5,
estdo mostrados na figura 19.

Para mostrar melhor o impacto dos feriados nas chamadas didrias re-
cebidas, a figura 20 apresenta as chamadas didrias geradas para o més de
fevereiro de 2009, em que aconteceu o feriado de carnaval no dia 24 e, no
dia 25, aconteceu o pés-feriado de carnaval. Para os dois casos de testes o
nimero de chamadas serd o mesmo pois ndo houve a ocorréncia de nenhum
fator durante esse més. Observa-se que, durante o feriado de carnaval, aconte-
ceu uma dimuinui¢do nas chamadas recebidas, o que acabou por gerar maior
volume no dia til seguinte, em uma semana em que seriam esperadas cerca
9 mil chamadas didrias. Também & possivel observar a flutuacdo semanal,
com diferencas entre as diferentes semanas do més e com queda no nimero
de chamadas durante os finais de semana.

As demandas de chamadas mensais, geradas pelo simulador para os
casos de testes 1 e 2, com os dados histdricos (utilizados para o treinamento)
e os dados futuros (utilizados nos testes), estdo apresentadas nas figuras 21 e
22 respectivamente. E possivel notar que nos meses de ocorréncia dos fatores,
houve um aumento no nimero de chamadas recebidas. No caso de teste 1, o
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Comparativo dos fatores
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Figura 19 — Dados mensais dos casos de testes.

aumento causado pelos fatores pode ser melhor percebido por ter um impacto
maior nas chamadas do que no caso de teste 2.

Para os casos de testes, foram gerados os dados de 12 meses do ano
de 2012 para serem utilizados como dados de testes, pois prever dados para
periodos mais longos aumentaria muito o intervalo de confianga da previsao.
A tabela 6 apresenta os fatores aleatdrios aplicados nos dados de testes.

Tabela 6 — Fatores aplicados nos dados de testes.

Caso Fator Ocorréncia Impacto
Caso 1 Campanha | julho e agosto de 2012 45% aumento
Greve agosto e setembro de 2012 | 30% aumento
Caso 2 Campanha | julho e agosto de 2012 15% aumento
Greve agosto e setembro de 2012 | 10% aumento

Com os dados histéricos coletados, o primeiro passo para a previsao
€ a normaliza¢do dos dados. Com os fatores identificados, sdo calculados os
pesos de cada um deles, para entdo eliminar as suas influéncias dos dados
histéricos. As figuras 23 e 24 mostram a identificagdo dos fatores nos casos
de testes 1 e 2 as suas respecticas normalizag¢do dos dados.

Os pesos dos fatores de campanha e greve encontrados pelo processo
de normalizagdo estdo apresentados na tabela 7. E possivel perceber que o
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Figura 20 — Dados didrios de fevereiro de 2009 dos casos de testes. Em
destaque o feriado de carnaval e o seu respectivo pds-feriado.

peso do fator campanha encontrado ficou mais préximo do valor real do que
do fator greve.

Tabela 7 — Pesos dos fatores encontrados pela normalizag3o.

Caso | Peso campanha | Peso greve
Caso 1 42.87% 19,71%
Caso 2 15,25% 4,43%

4.2.2 Previsao mensal

Seguindo a abordagem fop-down, os dados mensais futuros sdo gera-
dos primeiramente pelo algoritmo de previsao de suavizagao exponencial para
posteriormente serem comparados com os dados de testes mensais gerados
pelo simulador. Com os dados normalizados, sdo escolhidos os algoritmos de

acordo com os componentes da série temporal.

Utilizando a ferramenta EZF, os dados futuros sdo calculados assim
como os EPAM dos modelos de previsao. Como existe sazonalidade nos me-
ses do ano, isto é, sazonalidade de 12 meses, optou-se por utilizar o algoritmo
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Figura 21 — Dados gerados pelo simulador para o caso de teste 1
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Figura 22 — Dados gerados pelo simulador para o caso de teste 2

de Holt-Winters. Os algoritmos de suavizacio exponencial simples e de Holt
foram testados, mas como eles ndo tratam a flutuacdo mensal e o EPAM ge-
rado por eles foi maior que o do Holt-Wintes, o seu uso foi descartado.

As tabelas 8 e 9 apresentam os valores de erro percentual absoluto
médio (EPAM) dos dados histéricos em relacdo aos dados previstos pelos
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Figura 23 — Dados mensais do caso de teste 1. C e G destacam o periodo de
atuacdo dos fatores campanha e greve respectivamente.

Dados brutos vs normalizados
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Figura 24 — Dados mensais do caso de teste 2. C e G destacam o periodo de
atuacdo dos fatores campanha e greve respectivamente.

algoritmos de previsdo de Holt-Winters para os casos 1 e 2 respectivamente.
Foram testados os modelos com e sem o processo de normalizagdo. Nos
dois casos de testes, os modelos que utilizaram o processo de normalizagdo
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obtiveram menor erro, pois conseguiram tratar os fatores aleatérios. O caso
de teste 1 obteve uma maior diferenga do erro no uso da normalizacio por
causa do tratamento dos fatores que causaram uma maior influéncia do que
no caso de teste 2.

Tabela 8 — EPAM dos modelos de previsdo do caso de teste 1.

Normalizacdo Meétodo EPAM
Nio Holt-W%nters aditiyo - 8.,28%
Holt-Winters multiplicativo | 9,09%
Sim Holt-Winters aditivo 3,42%
Holt-Winters multiplicativo | 4,12%

Tabela 9 — EPAM dos modelos de previsdo do caso de teste 2.

Normalizacgio Meétodo EPAM
Nio Holt-W?nters aditi\.lol ' 4,05%
Holt-Winters multiplicativo | 4,53%
Sim Holt-Winters aditivo 3,32%
Holt-Winters multiplicativo | 4,01%

No caso dos dados futuros, uma rede bayesiana foi criada para calcular
o ajuste dos valores da previsdo segundo a probabilidade de ocorréncia dos
fatores e seus respectivos pesos. Para criar a rede bayesiana, utilizou-se a API
do shell Netica para automatizar das tarefas de aprendizagem e instanciacio
da rede. Primeiramente, os dados histéricos sdo convertidos em casos que
contém informagdes como més, fatores de campanha e de greve e o coefici-
ente de ajuste da normaliza¢do. Em seguida, € criada a topologia da rede e os
casos de uso sdo utilizados por um algoritmo de aprendizagem para calcula-
rem as tabelas de probabilidades condicionais da rede bayesiana.

A figura 25 mostra a rede bayesiana para dados mensais futuros, cri-
ada e treinada a partir dos dados histéricos do caso de teste 1. Observa-se
que os meses do ano estdo codificados em nimeros de 1 a 12, e os fatores
estdo codificados em sim ou nao (de acordo com a sua ocorréncia). O valor
de ajuste da normalizacdo € o valor que se deseja encontrar para aplicar na
férmula da inversa da normaliza¢do do dado previsto, apresentada no capitulo
3.3.6.

Um exemplo de instanciacao da rede bayesiana apresentada pela figura
25, estd mostrado na figura 26. Nesse exemplo, foi instanciado o més de
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ajuste
1 72.2
1.1971 5.56
1.42867 13.9
1.62577  8.33

o 1.12£0.21 Na

greve

nao  86.1

mes sim  13.9

campanha
nao  77.8 e
sim 222

Figura 25 — Rede bayesiana mensal para o caso de teste 1.

maio (més nimero 5), mas nao foram instanciados nenhum dos dois fatores.
Segundo esse cendrio, o coeficiente de ajuste da normalizacdo resultante é de
1,14 com desvio padrdo de 0,2.

ajuste
1 66.7
1.1971 0+
1.42867  33.3
1.62577 0+ i i
1.14 £0.2
& A
campanha
nao 66.7 - mes
sim 33.3 m1 0
\ m10 0
m11 0
m12 0
m2 0
m3 0
m4 0
mS 100 |—
mé 0
m7 0
m8 0
m9 0

Figura 26 — Rede bayesiana mensal instanciada para o caso de teste 1.
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Caso houvesse mais informagdes acerca dos acontecimentos futuros
dos fatores aleatdrios, elas poderiam, também, ajudar na instanciacdo dos
fatores. Na figura 27, os fatores de campanha e greve foram instanciados
com valor zero, pois o conhecimento disponivel apontava para que os fatores
ndo iriam ocorrer no més de maio. Nesse cendrio, o coeficiente de ajuste da
normalizag@o resultante esperado é de 1,0 com desvio padrdo de 0,003.

ajuste |
1 100 j— '
1.1971 0+

1.42867 0+
1.62577 0+

/ 1+0.0003 N
campanha | ?(r)zve

nao mes 2;'? 0
sim 0

0 /

0

0

0

0

0

100 |—

0

0

0

0

Figura 27 — Rede bayesiana mensal instanciada para o caso de teste 1.

Para a previsdo dos dados nos casos de testes, apenas o né referente
ao més foi instanciado. Os fatores de campanha e greve nao foram instanci-
ados e seguiram a probabilidade condicial resultante do treinamento da rede
bayesiana com os dados histéricos.

As previsdes mensais se enquandram no tipo de previsdo de longo
prazo, em que o objetivo é fazer um planejamento operacional da operagdo
do call center. Para os casos de teste, foram feitas previsdes mensais para um
periodo de 12 meses. Os erros percentuais absolutos (EPA) dos dados men-
sais futuros, calculados utilizando o algoritmo de Holt-Winters em relacio
aos dados de teste, estdo apresentados na figura 28. Os modelos que utili-
zaram o processo de normaliza¢@o obtiveram uma previsdo com menor erro,
com excec¢do dos dltimos 3 meses.

Separando a previsdo em periodos de 3, 6 e 12 meses para analise dos
resultados da previsdo, os erros percentuais absolutos médios da previsao dos
dados futuros dos modelos testados em relacdo aos dados de teste do caso de
teste 1 sdo apresentadas na tabela 10.
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Figura 28 — Erro da previsdo para o caso de teste 1.

Tabela 10 — EPAM dos dados de teste para o caso de teste 1.

Periodo previsto | Normalizacdo | Método de Holt-Winters | Erro ‘
Nio aditiyo - 16,32%
3 meses mllllFlpllcatIVO 23,04%
Sim aditivo 5,60 %
multiplicativo 7,89%
Nio aditiyo . 14,26%
6 meses mglgphcatwo 21,60%
Sim aditivo 5,64 %
multiplicativo 6,19%
Nio aditivo 18,58%
multiplicativo 24.46%
12 meses —
Sim adltlYO . 13,51%
multiplicativo 14,17%

Os modelos que utilizaram o processo de normalizagdo dos fatores
aleatdrios obtiveram menores erros dos valores previstos do que os modelos
sem o tratamento dos fatores no caso de teste 1. Dentre esses modelos, o
que utilizou o algoritmo de Holt-Winters aditivo obteve os menores erros de
previsdo nos trés periodos testados e teve os seus valores destacados na tabela
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10. Cabe ressaltar que esse modelo foi o que apresentou o menor EPAM entre
os dados histéricos e os previstos.

Utilizando as probabilidades de ocorréncia dos fatores calculadas pela
rede bayesiana, isso €, sem instanciar os fatores aleatdrios, os dados previstos
com o modelo que gerou os menores erros (modelo de Holt-Winters aditivo

com normalizagdo) foram plotados em conjunto com os dados de teste na
figura 29.
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Figura 29 — Previsdo mensal do caso de teste 1 com o modelo proposto.

Caso o conhecimento de ocorréncia dos fatores seja utilizado, € possi-
vel obter uma previsdo com um erro menor. A figura 30 mostra a previsdo do
caso de teste 1, utilizando os valores de ajuste calculados pela rede bayesiana,
instanciando os fatores aleatérios de acordo com a sua ocorréncia segundo os
dados de teste.

E imporante destacar que o analista nem sempre faz um julgamento
correto da ocorréncia dos fatores. Pelo fato de os fatores aleatérios ndo serem
deterministicos, pode haver um comportamento diferente do esperado pelo
analista. Sendo assim, quando o analista ndo tiver certeza da ocorréncia dos
fatores, o melhor é ndo instanciar os fatores na rede bayesiana e utilizar as
probabilidade de ocorréncia calculadas pelo treinamento.

Para o caso de teste 2, a rede bayesiana € igual a do caso de teste
1, apenas o valor de ajuste é diferente, pois os pesos dos fatores aleatdrios,
descritos na tabela 7, sdo diferentes. Seguindo os testes feitos no caso de
teste 1, apenas o né referente ao més foi instanciado. Os erros percentuais
absolutos obtidos da previsdo utilizando o algoritmo de Holt-Winters estao
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Figura 30 — Previsdo mensal do caso de teste 1 com o modelo proposto e os
fatores conhecidos.

apresentados na figura 31. Neste caso de teste, os modelos que utilizaram
o processo de normalizagdo obtiveram os menores erros em todos os dados

previstos.
Erros da previsao
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Figura 31 — Erro da previsdo para o caso de teste 2.
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Os resultados das andlises dos erros percentuais absolutos médios da
previsao dos dados futuros do caso de teste 2 para os periodos de 3, 6 e 12 me-
ses, estdo apresentados na tabela 11. Assim como no caso de teste 1, os mo-
delos que utilizaram a normalizac¢do apresentaram menores erros de previsao.
Destaque também para o modelo que utilizou o processo de normalizacio e
o algoritmo de Holt-Winters aditivo, cujos os valores de erro estdo em desta-
que, o qual obteve os menores erros de previsao e ja era apontado pelos dados
histéricos como sendo o melhor modelo para ser utilizado neste caso de teste.

Tabela 11 — EPAM dos dados de teste para o caso de teste 2.

’ Periodo previsto | Normalizagao | Método de Holt-Winters | Erro ‘

Nio aditiYO . 13,09%

3 meses ml.ll.tlphcatlvo 20,49%
Sim aditivo 4,27 %

multiplicativo 9,60%

Nio aditiyo - 11,98%

6 meses ml'll'tlphcatlvo 21,03%
Sim aditivo 2,96 %

multiplicativo 5,88%

Nio aditiyo . 14,13%

12 meses mglFlpllcatlvo 23,66%
Sim aditivo 5,88%

multiplicativo 9,33%

Sem instanciar a ocorréncia dos fatores na rede bayesiana, o valor final
dos dados mensais previstos para o caso de teste 2 utilizando o algoritmo de
Holt-Winters aditivo com normalizacio estdo apresentados na figura 32 em
conjunto os dados de teste gerados pelo simulador.

Utilizando a rede bayesiana instanciada conforme a ocorréncia dos
fatores segundo os dados de teste, a previsdo obtida apresenta um erro menor.
Os valores previstos estdo apresentados na figura 33.

Diante dos resultados desses experimentos dos casos de testes, & possi-
vel concluir que os fatores aleatdrios causam perturbacdes significativas na
previsdo de dados. O tratamento desses fatores aleatdrios se faz necessario
para diminuir os erros de previsdo. Nos dois casos de testes, o uso da nor-
malizacdo na previsdo mensal possibilitou uma melhora nos resultados da
previsao.
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Figura 32 — Previsdo mensal do caso de teste 2 com o modelo proposto.
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Figura 33 — Previsdo mensal do caso de teste 2 com o modelo proposto e os
fatores conhecidos.

4.2.3 Previsao diaria

Conforme a abordagem top-down, utlizada para a previsao das chama-
das recebidas, as chamadas didrias sdo previstas a partir da previsdo mensal.
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Com o valor mensal previsto, as chamadas sdo distribuidas nos dias do més,
de acordo com o dia da semana, a sesmana do més, a ocorréncia de feriado e de
pos-feriado e os outros fatores que interfiram na distribuicdo. Para o cdlculo
da quantidade de chamadas relativas ao dia do més, foi optado por utilizar o
valor percentual das chamadas do dia em relagdo ao més.

Para os casos de testes, os dados diarios foram convertidos em casos de
treinamento de rede bayesiana que continham o dia do més, o dia da semana,
o més do ano, as ocorréncias de feriado e de pds-feriados, a presenca de
fatores de campanha e greve e os valores de chamadas percentuais mensais.
Pode-se dizer que os feriados e pds-feriados sao fatores que alteram o nimero
de chamadas recebidas, porém sdo fatores previsiveis pelo calendério.

Com os casos de treino, o préximo passo € definir a topologia da rede
bayesiana e utilizar os casos para treinamento da rede. O percentual mensal
das chamadas foi dividido em classes por ser uma varidvel continua, uma vez
que se faz necessario o agrupamento dos dados para o uso na rede bayesiana.
Para a distribui¢do de frequéncias com classes, existem duas férmulas para
calcular uma aproximag@o do nimero de classes (k) conforme o nimero de
elementos da amostra (n):

| k= 5 sen<25
Tl V/n osen>25

2. Férmula de Sturges: k = 1+ 3,32./0g(n)

Somando-se os trés anos de estatisticas diarias dos casos de testes, sdo
obtidos 1095 dados. Pela aproximacgdo da raiz quadrada, os dados seriam
agrupados em 33 classes. J4 pela férmula de Sturges, os dados seriam divi-
didos em 11 classes. As duas abordagem de nimeros de classes serdo mos-
tradas a seguir. Primeiramente serd mostrado a previsao do percentual didrio
utilizando a Férmula de Sturges e em seguida utilizando a raiz quadrada para
posteriormente serem comparadas.

Utilizando o niimero de classes segundo a férmula de Sturges, foram
criados casos de treinamento com os dados diarios contendo o dia do més, os
dias da semana, o més do ano, a ocorréncia de feriado e de pés-feriado, e a
ocorréncia dos fatores de campanha e greve.

O software utilizado para a criacdo de redes bayesianas, o shell Ne-
tica, possui uma limitacdo de 1000 casos de treinamento na sua versdo de
demonstrag@o gratuita. Sendo assim, os ultimos 95 dias dos casos foram ig-
norados para o treinamento da rede pelo software, o que representa cerca de
8,7% dos casos disponiveis.

A figura 34 mostra a rede bayesiana para os dados didrios criada e
treinada com os dados histéricos do caso de teste 1 e com os percentuais de
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chamadas divididos em 11 classes. Os dias do més estdao codificados de 1 a
31, os dias da semana estdo codificados de 0 a 6 (0 representa domingo, 1
segunda-feira, e assim por diante), os meses do ano estdo codificados de 1
a 12, e os feriados, pos-feriados e fatores estdo codificados como sim e nao
(conforme a ocorréncia).

dia
d1 330 mes
d2 330 ml 930 greve campania
d3 330 m2 840 sim 152 sim d
d4 3.30 m3 9.30 nao  84.5 hao d ]
d5 330 mé  9.00
d6 330 m5  9.30
a7 330 mé 9.0
d8 330 m7 930
d9 330 m8 9.30 percentual_dia
d10 3.30 m9 870 ™. 0.26217t0 0.81054  0.50
d11 330 m10  6.20 0.81054 to 1.35891  16.2
d12 330 mil  6.00 1.3589110 1.90728  0.60
d13 330 mi2  6.20 1.90728 to 245565 9.80
d14  3.30 A 245565 10 3.00402  4.20
d1s 330 - 3.0040210 3.55239  11.6
d16 330 3.55239104.10076  27.5
d17 330 410076 t0 4.64913 234
d1s 330 - dia_semana 4.64913105.1975  4.40
d19 330
ds0 143 la~| 5.1975 to 5.74587 1.0
d20 330 ds1 143 5.74587 10 6.29424  0.80
d21 330 ds2 143 32913
d2z 330 ds3 142
d23 330 ds4 143
d24 330 ds5 143
d25  3.30 dsé 143
d26 330
d27 330
d28  3.20 feriado pos_feriado
d29 290 = =
430 2.90 sim  3.20 sim
431 190 nao 96.8 hao

Figura 34 — Rede bayesiana diaria com 11 classes para o caso de teste 1.

Como alguns dos dados de treinamento foram ignorados pela versao
gratuita do Netica, as probabilidades de ocorréncia do n6 de més nao fi-
caram iguais. Os trés dltimos meses do ano ficaram com probabilidades
de ocorréncia menores que os outros meses do ano. Também houveram
diferencas nos outros meses do ano em razdo deles apresentarem entre de
28 a 31 dias. O mesmo ocorre diferengas nas probabilidade de ocorréncia dos
dias do més, também em razdo dos diferentes nimeros de dias de cada més.

Um exemplo de instancia¢do da rede bayesiana didria, para o caso de
teste 1, estd apresentado na figura 35. Nesse exemplo foi instanciado o dia
02 de fevereiro de 2012, que aconteceu em uma quinta-feira e nio era um dia
de feriado e nem de pés-feriado. Sem instanciar os fatores de campanha e de
greve, o valor esperado para o percentual de chamadas no més para o dia é de
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4,02 com desvio padrdo de 0,31.

dia
d1 0 mes
d2 100 i 0 greve campanha
d3 0 m2 100 sim 155m! | ! sim 244
d4 0 m3 0 nac 84.5 pmmmmmm | | nac 75.6
d5 0 m4 0
dé 0 m5 0
d7 0 mé 0
d8 0 m7 0
d9 0 m8 0 percentual_dia
d10 0 m9 0 ™. 02621710 081054 0+
dt1 0 m10 0 0.31054 10 1.35891 0+
d12 0 m11 0 1.3589110 1.90728 0+
d13 0 m12 0 1.9072810 245565 0 +
d14 0 A 24556510 3.00402 0+
d15 0 - 3.0040210 3.55239 0+
d16 0 3.55239 10 4.10076  G4.1 jmm—mm
d17 0 41007610 464913 35.9
@ik o v |  dia_semana 4.64913105.1975 .02
dik o ds0 O T 7 L4 5197510574587 0+
d20 0 57458710 629424 0+
gg; g 4.02£031
d23 0
d24 0
d25 0
d26 0
d27 0
d28 0 feriado pos_feriad
d29 0 - -
d30 0
d31 0

Figura 35 — Rede bayesiana didria instanciada com 11 classes percentuais.

Para a previsdo didria, ndo é comum realizar previsdes para periodos
muito longos. Esse tipo de previsao se encaixa melhor em previsdo de médio
prazo, cujo objetivo € avaliar a quantidade de recursos (humanos e fisicos)
necessarias para uma operacgao.

Com os valores da previsdo mensal de chamadas e se instanciando a
rede bayesiana didria para cada dia que se deseja prever, é possivel obter as
previsdo de percentuais didrios de chamadas previstas. Os valores previstos
para as chamadas didrias, instanciando-se os nés de dia do més, dia da se-
mana, més do ano, feriado e pds-feriado para o periodo de 3 meses, estdo
apresentados na figura 36.

A previsdo didria para o més de fevereiro, no qual aconteceu o feriado
de carnaval nos dias 20 e 21 e o pds-feriado de carnaval no dia 22, estd desta-
cado na figura 37. E possivel notar que os valores de previsio para os dias de
feriado ficaram préximos aos valores de chamadas dos dados de teste. Mais
da metade das previsdes didrias obtiveram um valor de erro percentual abso-
luto menor do que 5%. A previsdo para o dia 07 de fevereiro apresentou um
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Figura 36 — Previsdo didria com 11 classes para o caso de teste 1.
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erro percentual absoluto de 46,2%, o maior erro para o do més de fevereiro.
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Figura 37 — Detalhe da previsdo didria com 11 classes.
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O grafico dos erros percentuais absolutos didrios dos dados previstos
em relacdo aos dados de teste para os 3 meses de previsdo didria estdo apre-
sentados na figura 38. Cabe destacar o dia 01 de janeiro, que apresentou um
erro percentual absoluto de 231,5%, um valor bastante discrepante em relagao
aos outros dias de previsdo.
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Figura 38 — Erro da previsdo didria com 11 classes para o caso de teste 1.

Esse erro discrepante acabou por aumentar consideravelmente o erro
percentual absoluto médio (EPAM) do més de janeiro. Os valores dos EPAM
dos meses de janeiro, fevereiro e marco, juntamente com a média dos 91 dias
dos trés meses estdo mostrados na tabela 12.

Tabela 12 — EPAM da previsdo didria para o caso de teste 1.

Percentual diario Més Erro
janeiro 13,21%

11 classes fevereiro 8.,35%
margo 6,14%
janeiro a marco | 9,26%

Por outro lado, caso sejam utilizadas 33 classes de percentuais didrios,
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nimero obtido pela raiz quadrada no nimero de amostras, outros valores de
previsdo sdo encontrados. Os valores de previsdo didria em comparagdo com
os dados de teste estdo mostrados na figura 39. Com esse niimero de classes
também houve uma previsao de acordo com os dias da semana, as semanas
do més e os feriados e pds-feriados.

Comparativo da previsao diaria

=== Dados de teste Previsdo
24000
8 |
3 20000
°
g 16000 -V
2
«w 12000 +H—
3
© 8000 |—
< 4000 - — —
o
0 T T T T T T T T T T T T
42 ‘7 42 42 NN
R M
O O I A NN NN SRR

Figura 39 — Erro da previsao didria com 33 classes para o caso de teste 1.

O més de fevereiro, mostrado em detalhe na figura 40, obteve valores
compativeis para o feriado de carnaval (dias 20 e 21 de fevereiro) e o pés-
feriado de carnaval (dia 22 de fevereiro). Nota-se que, em geral, os valores
dos dados didrios previstos estdo préximos aos dos dados de teste. Assim
como na previs@o com 11 classes, também aconteceu de, algumas previsoes,
ocorrerem um erro maior, tal como a previsao do dia 07 de fevereiro.

A figura 41 apresenta o grafico com os erros percentuais absolutos
(EPA) para os 3 meses de previsdo com 33 classes. Na maioria dos dias, os
valores de EPA ficaram abaixo de 10%. No dia 01 de janeiro, o EPA baixou
de 231,5% (com 11 classes) para 26,8% (com 33 classes).

Em relag@o a previsdo com 11 classes, houve uma dimuinui¢do nos
erros de previsdo. Os valores de erro percentual médio absoluto para os 3
meses de previsdo estdo apresentados na tabela 13.

Os fatores aleatérios podem causar um erro grande na previsdo didria
de chamadas. Essa deficiéncia na previsdo causa alguns problemas no pla-
nejamento de recursos. Nos dois casos de testes, os diferentes tratamentos
dos fatores aleatdrios produziram valores de previsdo distintos, mas ambos
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Figura 40 — Detalhe da previsdo diaria com 33 classes.
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Figura 41 — Erro da previsdo didria com 33 classes para o caso de teste 1.

seguem o padrdo dos dados de teste, isso €, conseguem gerar um previsao
com erros aceitaveis, e conseguem diferenciar a ocorréncia de feriados e p6s-
feriados dos dias tteis.
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Tabela 13 — EPAM da previsdo didria para o caso de teste 1.

Percentual diario Més Erro
janeiro 5,11%

33 classes fevereiro 9,44%
margo 5,51%
janeiro a marco | 6,62%

4.3 COMENTARIOS FINAIS

Este capitulo apresentou a avaliagdo da previsdo obtida com o processo
de normalizacdo. Para isso, primeiro foi avaliado o simulador de chamadas,
que gerou sinteticamente as chamadas. A dificuldade na obtencdo de dados
de chamadas de centrais de atendimento criou a necessidade de um gerador de
dados que pudesse criar varios cendrios de testes para o modelo de previsdo.

A avaliacdo do simulador de chamadas mostrou que é possivel criar
um gerador de chamadas e colocar geradores de eventos aleatdrios para os fa-
tores que alteram a geracdo de chamadas. Os fatores podem ser alterados de
forma a colocar diferentes impactos na altera¢do das chamadas geradas. Fo-
ram realizados 5000 replicagdes de um cendrio de teste, e o resultado obtido
mostrou a influéncia os fatores aleatérios.

Em seguida, o modelo de previsdo normalizado foi avaliado com os
dados gerados pelo simulador de chamadas. Foram gerados dois casos de
testes com fatores aleatérios que causavam diferentes impactos no volume de
chamadas recebidas. Primeiramente, foram avaliados os dados histdricos, nos
quais foram identificados e quantificados os fatores aleatdrios. Foi apresen-
tado que o modelo de normalizacdo consegue capturar o peso de impacto dos
fatores e utilizd-los para normalizar os dados.

Na previsdo mensal, os dados futuros foram previstos utilizando a fer-
ramenta EZF e o processo de normaliza¢do. Os dados mensais previstos
com o processo de normaliza¢do obtiveram menores erros, sendo que am-
bos os casos de testes utilizam-se das as probabilidades de ocorréncia dos
fatores aleatdrios calculados pelo treinamento da rede bayesiana. Caso o ana-
lista tenha conhecimento da ocorréncia dos fatores, € possivel instanciar este
conhecimento para obter uma previsdo com menor erro. Vale ressaltar que
instanciando o conhecimento de forma errada, pode-se gerar uma previsao
considerando a ocorréncia contrdria dos fatores.

Para a previsdo didria, foram utilizados os dados mensais previstos e a
rede bayesiana didria para o cdlculo dos percentuais didrios de chamadas. Em
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ambos os testes, com diferentes niimeros de classes de percentuais didrios, os
feriados e os pés-feriados sdo tratados pela rede bayesiana. Os valores didrios
previstos s@o bastante satisfatorios em relacdo aos dados de teste. A ressalva
fica em alguns dias que obtiveram um erro de previsdo grande em relacio aos
outros dias.

Uma possivel melhora na previsdo diaria € o uso de mais casos de
treinamento para a rede bayesiana, mas, devido a limitag¢do da versdo de de-
monstracao do software, nao foi possivel avaliar o modelo de previsao com a
rede treinada com uma quantidade maior de dados histéricos.



95

5 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho apresentou uma proposta para incorporar o conhecimen-
to sobre os fatores aleatdrios na previsao de chamadas recebidas em uma
central de atendimento utilizando-se redes bayesianas. O setor de centrais de
atendimento é um dos setores que mais empregam no Brasil e muitas pesqui-
sas tem sido desenvolvidas para melhorar a previsdo de chamadas recebidas.

O gasto com recursos humanos tem grande impacto no orcamento das
empresas de central de atendimento. O corte de custos € um dos problemas
que essas empresas enfretam; todavia a necessidade da melhor alocacdo dos
recursos humanos surge entdo como forma de evitar o disperdicio desses re-
Cursos.

Desde o comego do século XX, com a automacao de sistemas de tele-
fonia, as centrais de atendimento precisam de uma previsdo acurada de cha-
madas recebidas para alocag@o de recursos na quantidade e no momento cor-
reto exigidos pela demanda de atendimento. Porém, alguns fendmenos po-
dem impactar na quantidade de chamadas recebidas em uma central de aten-
dimento, fazendo com que algoritmos de previsdo classicos gerem resultados
aquém do esperado. Esses fendmenos fazem com que se multipliquem, den-
tre os membros da equipe de planejamento, a criacdo de métodos empiricos
complementares aos métodos cldssicos.

A revisao bibliogréfica apresentada no capitulo 2 abordou os princi-
pais assuntos apresentados nesta pesquisa, descrevendo desde as centrais de
atendimento, passando pelos processos de previsdo de dados e previsdo de
séries temporais, até o tratamento de incerteza. Este trabalho foi desenvol-
vido utilizando os conceitos de previsdo de dados, em especial os conceitos
de previsdo de séries temporais, aplicados as centrais de atendimento. Junto
a isso, foram incorporados métodos bayesianos para incorporagdo dos fatores
aleatdrios que perturbam o volume de chamadas recebidas nas previsdes de
chamadas recebidas.

As redes bayesianas, nas quais o conhecimento é formado por proba-
bilidades que representam as incertezas entre as varidveis do problema, sido
uma boa alternativa para tratar a aleatoriedade presente nos fatores e para
a contribui¢do na diminui¢do dos erros das previsdes feitas pelos métodos
classicos. O uso das redes bayesianas € indicado, pois possibilita expressar
o conhecimento de uma forma visual e de facil percepcao e também por te-
rem um baixo custo computacional para realizar os cdlculos. Sendo assim,
a equipe de planejamento pode colocar o seu conhecimento acerca dos fato-
res aleatérios no processo de previsdo de uma maneira formal e simples, sem
grandes férmulas matemaéticas que exigem um maior conhecimento numérico
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e, muitas das vezes, podem ser utilizadas somente em condi¢des especificas
da operagdo de atendimento. Com isso, € possivel transformar o conheci-
mento em informagao 1til durante o processo de previsao, evitando assim o
uso de adivinhagdes e de métodos empiricos.

5.1 PROPOSTA E RESULTADOS

O modelo de previsdo proposto visa a incorporar o conhecimento em-
pirico da equipe de planejamento, conhecimento este utilizado para fazer
ajustes nos valores de chamadas previstos por métodos classicos conforme
sua intuicao dos possiveis fatores aleatérios que podem ocorrer no futuro.

A primeira etapa para elaboracdo de um modelo proposto para o re-
finamento da previsdo € a obtencdo dos dados de centrais de atendimento
para estudo do comportamento dos fatores aleatérios nas chamadas recebi-
das. Tecnicamente, é muito dificil de se obter os dados de operacdes de call
centers de pelo menos trés anos, e isso levou a cria¢do de um simulador de
chamadas recebidas, que gera sinteticamente as chamadas. O simulador pos-
sui um médulo de geracao de eventos aleatérios que € responsavel por alterar
o comportamento das chamadas geradas de acordo com o tipo de evento e a
sua intensidade. No simulador de call center, € possivel gerar dados que serdo
utilizadas para o treinamento do modelo de previsdo e dados que serdo utili-
zados como teste dos resultados obtidos pelo modelo, a efeito de comparacao.

Seguindo a elabora¢do do modelo proposto, uma ferramenta de pre-
visdo de séries temporais € necessdria. A ferramenta EZF foi criada entdo
para possibilitar o estudo dos métodos de suavizagdo exponencial, que sdo
métodos que ndo exigem uma série temporal muito longa. Criada como su-
plemento para o Microsoft Excel®, a ferramenta EZF possibilita a entrada
dos parametros dos algoritmos de suavizagdo exponencial pelo usudrio ou a
otimizagdo dos pardmetros utilizando o Microsoft Solver®.

A dltima etapa de desenvolvimento de um modelo € a proposi¢do de
um modelo que utiliza as redes bayesianas para tratar os fatores aleatdrios.
Para isso, um modelo de normalizagdo foi proposto, tendo como objetivo
eliminar o efeito causado pelos fatores aleatérios na série de dados das cha-
madas recebidas, fazer a previsao utilizando os métodos cldssicos, e reinserir
o efeito dos fatores nas chamadas.

O primeiro passo do modelo de normalizagdo € a identifica¢do e quan-
tificacdo dos fatores aleatdrios nas chamadas. A identificacdo € feita por um
especialista, e a quantificacdo pode ser feita utilizando regressdo mudltipla.
Com os valores de pesos dos fatores, € aplicada a normalizagdo dos dados
com o objetivo de obter os dados sem a influéncia dos fatores.
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A previsdo da série é, entdo, feita com os dados na forma normali-
zada. Os algoritmos de Holt-Winters (tanto aditivo quanto multiplicativo)
sao indicados pois tratam o componente de sazonalidade da série de dados.
Os valores previstos estardo na forma normalizada, pois os dados de entrada
se encontram na forma normalizada.

Para desnormalizar os dados, a operacdo inversa da normalizacio deve
ser aplicada. Essa operacdo consiste em recolocar os efeitos dos fatores
aleatérios novamente nos dados. Para os dados previstos da série histdrica,
basta relocar os pesos dos fatores de acordo com a ocorréncia no respectivo
periodo. J4 para os dados previstos futuros, € necessario utilizar uma rede
bayesiana, pois o conhecimento de ocorréncia dos fatores néo € certa.

A rede bayesiana € utilizada para calcular os pesos dos fatores aleato-
rios na série de dados de acordo com as probabilidades de ocorréncia deles.
Os dados histéricos sao organizados em casos para o treinamento da rede
bayesiana, para entdo ser definida a topologia da rede. Em seguida, um algo-
ritmo de aprendizagem deve ser utilizado para o cédlculo das probabilidades
condicionais da rede. Com a rede bayesiana treinada, pode-se entdo instan-
ciar casos para os dados futuros e obter os valores de ajuste que devem ser
aplicados na previsao futura feita com os dados normalizados.

Proposto o modelo, o capitulo 4 apresentou a andlise dos testes do
simulador de call center e do modelo de previsdo proposto. Os dados de
uma operagdo de cartdo de crédito foram analisados e os fatores aleatdrios
foram identificados, para entdo construir um simulador. A partir desta analise,
foi criado uma simulag¢@o que continha dois fatores aleatérios e foi replicada
por 5 mil vezes. Foram verificadas alteragdes significativas no nimero de
chamadas mensais recebidas nos periodos em que os fatores atuavam. Ainda
nos testes do simulador, foi criado um caso de teste alternativo com um peso
maior para os fatores aleatdrios, através do qual também foi possivel verificar
as diferentes influéncias dos fatores aleatérios nas chamadas recebidas.

A avaliagdao do modelo foi dividida em trés partes: avaliacdo dos da-
dos histdricos, da previsdo mensal e da previsdo didria. Para os dois casos
de testes desenvolvidos, optou-se por gerar chamadas pelo simulador com as
informagdes reais do periodo de 2009 a 2011. Os dados de testes, aqueles ge-
rados para comparacio do modelo de previsdo, foram gerados para o periodo
do ano de 2012. Para os fatores aleatérios, foram escolhidos campanha de
marketing e greve nos correios.

Na andlise dos dados histdricos, foi mostrado que os dois fatores pro-
vocaram um aumento no nimero de chamadas recebidas em certos periodos
da operagdo. Também foi mostrado como os feriados podem provocar al-
teragdes nas chamadas didrias recebidas assim como o pés-feriados, que é
caracterizado pela acumulagdo de demanda do feriado, também provocou
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alteracdes.

Ainda na andlise dos dados histéricos, comecou-se a analisar o modelo
de previsdo proposto. Primeiramente, os fatores aleatérios foram identifica-
dos e, através da regressao miltipla, os fatores foram quantificados para entao
normalizar os dados mensais de chamadas recebidas. Os valores de peso dos
fatores encontrados foram coerentes com os utilizados nos casos de testes e
os valores normalizados seguiram a tendéncia das chamadas recebidas nos
periodos em que nao houve atuacdo dos fatores aleatorios.

Seguindo a avaliacdo do modelo, a préxima avaliacdo foi a da pre-
visdo mensal. Para essa avaliagcdo, foram mostrados os dados de teste que
foram utilizados e foram feitas as previsdes mensais de chamadas utilizando
a ferramenta EZF. Em ambos os casos de testes, os modelos que utilizaram
os dados normalizados ao invés dos dados brutos geraram um EPAM menor.
Para os dados previstos futuros, definiu-se a topologia da rede bayesiana e
utilizou-se os dados histéricos mensais para o treinamento.

Para calcular o ajuste aplicado na previsdo mensal, utilizou-se a rede
bayesiana com apenas o periodo instanciado. Os fatores aleatérios ndo foram
instanciados e os fatores aleatérios seguiram a probabilidade de ocorréncia
obtida através do treinamento da rede. Os modelos que utilizaram o processo
de normalizag@o e as redes bayesianas obtiveram dados futuros com menores
erros, quando comparados com os dados de teste. Para um periodo futuro
de 3, 6 e 12 meses, mostrou-se que os menores erros foram do modelo de
normaliza¢do e redes bayesianas.

Uma dltima andlise da previsdo mensal apontou os erros obtidos quan-
do os fatores aleatérios sdo instanciados da rede bayesiana de acordo com a
sua ocorréncia. Mostrou-se que, ao instanciar corretamente, o EPAM dos da-
dos futuros € menor do que sem instanciar os fatores. Com isso, fica evidente
que ao conhecer a ocorréncia dos fatores aleatdrios a priori, pode-se gerar
uma previsao de chamadas recebidas com menores erros.

Na avaliacdo da previsdo didria, que seguiu a abordagem top-down,
a previsao foi feita a partir da previsdo mensal e o célculo do percentual de
chamadas do dia. Por ser uma varidvel continua, o percentual didrio foi agru-
pado em classes. Dois tamanhos de classes foram feitos nos casos de testes:
raiz quadrada e férmula de Sturges. Definiu-se entdo uma topologia que con-
tinha as informagdes de data, os fatores aleatérios, os feriados e pds-feriados
e ainda o percentual didrio de chamadas.

Mostrou-se como a previsdo didria utilizando o percentual didrio de
chamadas consegue acompanhar as caracteristicas dos dados de teste, ou seja,
nos finais de semana e feriados os percentuais obtidos sdo menores assim
como ocorreu nos dados de teste. O comportamento da rede bayesiana no
feriado de carnaval foi bom, conseguindo capturar a demanda acumulada para
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o pés-feriado.

Diante dos resultados, pode-se dizer que o modelo de previsdo pro-
posto, o qual utiliza as redes bayesianas para tratar os fatores aleatdrios,
conseguiu uma previsdo de chamadas recebidas. O tratamento dos fatores
aleatdrios se mostra fundamental para a diminuicio dos erros de previsdo. O
modelo proposto ndo requer grandes conhecimentos matematicos por parte
das equipes de planejamento, o que faz com que seu uso seja estimulado para
a formalizacdo dos métodos de previsdo utilizados nas centrais de atendi-
mento.

Com uma previsdo com menos erros, € possivel alocar melhor os re-
cursos humanos para uma operagdo de atendimento. Consequentemente as
empresas de atendimento, ao utilizarem melhor os seus recursos humanos,
podem equilibrar o orcamento com a manutengdo da qualidade de seu atendi-
mento, uma vez que os recursos humanos serdo alocados na quantidade e nos
momentos necessdrios.

5.2 LIMITACOES

Apesar dos resultados promissores obtidos com o modelo de previsao
proposto utilizando normaliza¢do e redes bayesianas, a dificuldade de obter
dados de chamadas de centrais de atendimento reais, tanto nos numeros de
chamadas quanto na ocorréncia de fatores aleatdrios, impds certas dificulda-
des no desenvolvimento do trabalho. Abaixo estdo listados itens que criaram
algumas limitacdes no trabalho:

e A obtencdo de apenas uma tnica base de dados de chamadas recebidas
de um call center, base esta que apresentava somente os valores men-
sais de chamadas recebidas em um periodo de 44 meses, possibilitou
o desenvolvimento de uma proposta de previsdo de dados voltada para
centrais de atendimento do tipo receptiva.

e A falta de dados com casos de fatores aleatdrios possibilitou uma a-
valiacdo limitada dos efeitos que esses fatores causam nas chamadas
recebidas em centrais de atendimento reais.

e A limitacdo de utilizacdo dos dados de treinamento na versao gratuita
utilizada do software Netica, limitou as séries historicas diarias em
1000 dias, o que representa um pouco menos do que 3 anos completos.
Com isso, séries histéricas didrias com mais de 1000 dias ndo puderam
ser avaliadas.
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5.3 TRABALHOS FUTUROS

O modelo de previsdo proposto ainda necessita de melhorias. Méto-
dos alternativos podem ser pesquisados para a avaliacdo dos pesos dos fatores
aleatdrios, além do método de regressdo multipla que foram utilizados neste
trabalho. O processo de regressao multipla permite avaliar a significancia dos
efeitos que os fatores aleatdrios causam nas chamadas, o que também deve
ser levado em consideracdo nos métodos alternativos.

Os métodos de intervengdo em séries temporais também podem ser
pesquisados para a andlise dos fatores aleatdrios e seus respectivos impactos
na série temporal. Segundo Morettin e Toloi (2006), a ocorréncia de algum
tipo de evento em um instante de tempo 7', conhecido a priori, pode ser en-
tendida como intervencdo. A avaliacdo do impacto de tal evento no compor-
tamento da série temporal € um dos objetivos da andlise de intervencao. Mais
detalhes em (MORETTIN; TOLOI, 2006).

Na rede bayesiana didria, durante os testes, ocorreram erros discrepan-
tes obtidos pelos valores de ajuste encontrados que necessitam de uma maior
investigacdo. Um exemplo de erro nos testes foi o dia 07 de fevereiro, que
apresentou um erro significativo em relagc@o aos outros dias daquela semana.
Uma das linhas de investigacdo do erro seria a verificacdo dos dados que fo-
ram treinados na rede bayesiana, a sensibilidade da rede com o nimero de
casos de diferentes dias do ano que foram utilizados e o conjunto de dados
com os feriados de carnaval (que também podem ocorrer no més de margo).

Uma andlise secunddria a ser feita sdo as correlacdes dos clusters de
valores de ajuste e de percentuais didrios com os fatores aleatérios. Para
os problemas envolvendo redes bayesianas, uma alternativa é a adog¢do de
topologia alternativas e/ou a utilizagdo de hibridismo, como a modelagem

Suzzy.
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