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Resumo

Este artigo avalia a previsao de demanda de atendimentos recebidos em Unidades de Resposta
Audivel (URA) e chatbots em uma empresa de Contact Center que atua no ramo de
telecomunicagdes. A previsao da demanda ¢ uma atividade essencial para a alocagao eficiente
de recursos e a sustentabilidade organizacional, especialmente em um setor competitivo como
o de Contact Centers. Foram testados 16 cenarios, abrangendo métodos sugeridos na literatura,
uma adaptacdo proposta pelo autor e o método atualmente empregado pela empresa. A
avaliacdo foi realizada por meio de métricas de erro como o Erro Percentual Absoluto Médio
(MAPE), a Soma Cumulativa de Erros de Previsao (CFE) e o Desvio Absoluto Médio (MAD).
O método que apresentou o menor MAPE foi o método com a média mével, com 4,69%,
utilizando um histoérico dos ultimos trés meses em relacdo ao més planejado para a URA. O
melhor CFE foi de -2.453, obtido com a média mével adaptada pelo autor com histérico dos
ultimos 2 meses para o chatbot. O melhor MAD, de 1.170, foi alcangado com a média movel
utilizada pela empresa, considerando um historico dos ultimos 12 meses para o chatbot. Os
resultados indicam que, para a demanda especifica analisada, a utilizagao de periodos histdricos
mais curtos pode resultar em maior acuricia.
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1 Introducao

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

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

Os Contact Centers, inseridos no setor terciario, desempenham um papel vital na terceirizacao
do atendimento ao cliente para diversas empresas. Dada a natureza da sua atividade principal,
uma parcela substancial dos custos de uma empresa neste ramo esta atrelada a mao de obra
dedicada ao atendimento (Barbosa; Gomes; Chaves, 2015).

Nesse contexto, o controle de custos ¢ uma prioridade, impulsionando a automagao de
demandas por meio de ferramentas como Interactive Voice Response (IVRs), ou Unidades de
Resposta Audiveis (URAS), e chatbots. Tais ferramentas permitem o autoatendimento agil e
resolutivo, liberando atendentes humanos para interagcdes mais complexas e personalizadas.
Segundo Sé& e Sa (2014), os Contact Centers prezam pelo padrdo e controle, pois o objetivo
central comumente estd atrelado a reducdo de custos. Uma das vias disponiveis ¢ a
automatizacao de demandas, que cumprem um papel 4gil e resolutivo atendendo o cliente sem
a necessidade de um atendente humano, enquanto este, assume como protagonista de
atendimentos mais complexos, flexibilizados e personalizados.

Diante disso, a previsdo precisa da demanda de atendimentos — tanto os resolvidos
manualmente quanto os automatizados — ¢ essencial para que as estratégias organizacionais
sejam desdobradas em todos os niveis. E comum que neste setor, a receita seja variavel e
relacionada com o volume de atendimentos recebidos, e com indicadores e niveis de servico
alinhados em contrato. Caso ndo sejam atingidos, penaliza-se o faturamento. Portanto, uma
previsdo inadequada pode resultar em superdimensionamento da estrutura e ociosidade da
capacidade de trabalho, gerando custos desnecessarios e impactando a rentabilidade.

A capacidade de prever o volume de chamadas e interagdes possibilita um aumento direto nos
lucros e uma melhoria indireta na satisfacdo do cliente, devido a redu¢do do tempo de espera.
Conforme Carvalho, Guazzelli e Gaspar (2018, p.349), variagdes negativas nos volumes de
chamadas implicam diretamente em redugdes na rentabilidade dos prestadores de servigo, que
ndo sdo capazes de reduzir os quadros de funciondrios com a mesma velocidade.

Martins e Strambi (2021) destacam que a previsdo de demanda ¢ um pilar essencial para
qualquer estratégia, pois ¢ a partir da demanda que a receita, os custos e investimentos da
empresa serdo tracados. Cambui et al. (2023) concluem que utilizar a previsdo de demanda
aumenta a competitividade da organizagdo através da otimizagao dos recursos, € afirmam que
a utilizagdo de séries temporais auxilia na tomada de decisdo e citam o uso das técnicas de
média moével simples, média movel ponderada, suavizagdo exponencial, suavizagdo com
tendéncia, e Box-Jenkins.
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Fildes, Ma e Kolassa (2022) declararam que provisionar a demanda tem influéncia direta no
desempenho de uma organizagdo, pois melhora varios processos ao longo da cadeia de
suprimentos ¢ que os métodos de séries temporais sdo técnicas de previsdo comumente
utilizadas por varejistas online ¢ apontam que os métodos com aprendizagem de machine
learning nao geraram evidéncias suficientes.

Apesar da relevancia do tema, assevera-se que os estudos sobre previsdo de demanda na area
de servigos e contact centers ainda sao escassos. Fildes; Ma; Kolassa (2019) avaliam a previsao
de demanda no setor de varejista em paises desenvolvidos. Arunraj, Ahrens, Fernandes (2016)
destacam a previsao de demanda na industria de alimentos, mediante varidveis de sazonalidade
e perecibilidade. Na area de servigos, tem-se manuscritos sobre a previsao de demanda em e-
commerce, tais como Viana et al. (2024).

Assim, a partir da importancia do tema e da experiéncia profissional do pesquisador colaborador
em uma empresa de Contact Center, na area de analise de dados, este trabalho tem como
objetivo principal avaliar os métodos de previsdo da demanda de atendimentos entrantes nas
URAs (canal de voz) e chatbots (canal digital no WhatsApp) de uma operagdo especifica do
Contact Center que atende clientes do ramo de telecomunicagdes, buscando identificar a técnica
mais adequada para apoiar a tomada de decisdo da empresa.

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

2 Referencial tedrico

A previsdo de demanda ¢ um dos pilares da gestao de operagdes e do planejamento estratégico
de qualquer organizag¢do. Embora algumas previsdes, como o nascer do sol, sejam exatas, o
ambiente empresarial ¢ dindmico e muitas variaveis estdo fora do controle direto da empresa.
No entanto, a importancia de realizar previsdes rigorosas permanece inquestionavel. Bugor e
Lucca Filho (2021) destacam que na alta competitividade existente entre as empresas, praticar
com exceléncias as atividades de planejamento, programacao e controle da producao ¢ fator de
diferencia¢do para que uma delas seja bem-sucedida, proporcionando eficiéncia, ou seja,
produzindo mais com 0S mesmos recursos.

A previsdo de demanda ¢ base inicial de qualquer analise, pois permitira conhecer a demanda
futura e assim desdobrar os célculos de receita e dimensionar todos os requisitos necessarios
para a entrega do servigo ou produto (Martins; Strambi, 2021). Ackermann e Sellitto (2022)
descrevem a previsao de demanda como um método administrativo para estimar o estado futuro
de uma dimensdo de interesse organizacional. Este processo envolve a andlise e o
reconhecimento de padrdes histéricos para projetar cenarios futuros, identificando causas para
possiveis superagdes. Tubino (2007) detalha o processo de previsdo da demanda em cinco
etapas fundamentais: (1) definicdo do objetivo do modelo (produtos e horizonte de
planejamento), (2) coleta e analise dos dados (insumos para a técnica de previsao), (3) selecao
da técnica de previsao (qualitativa ou quantitativa), (4) obtengdo das previsdes e (5)
monitoramento do modelo.

A etapa de coleta e analise de dados tem papel importante na previsao da demanda, pois a
disponibilidade de um histérico confidvel € um desafio comum em muitas empresas. A escolha
da técnica de previsdo também € influenciada pelo histérico de dados, objetivos do plano e
recursos disponiveis, destacando uma relacdo positiva entre acurdcia e custo.

ApoOs a obtenc¢do das previsdes, 0 monitoramento continuo do modelo ¢ essencial para medir a
taxa de erro e permitir o aperfeicoamento ou a substitui¢do da técnica, dado o dinamismo da
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demanda por fatores como promogdes, avangos tecnologicos ou mudangas sazonais. Fatores
como a ma utilizagdo ou interpretacao das técnicas, a perda de validade por alteragcdes no
comportamento das varidveis, variagcdes irregulares na demanda e agdes ndo previstas de
concorrentes podem influenciar negativamente a acuracia de uma previsao.

2.1 Previsao de demanda em Contact Center

Os avangos tecnologicos e a crescente popularidade dos atendimentos remotos, intensificados
pela pandemia de COVID-19, transformaram os Contact Centers em pontos de contato
multicanais, ndo mais limitados apenas a interacdes telefonicas (Roque et al.; 2021). Essas
empresas especializadas terceirizam o atendimento ao cliente, e os principais motivos para essa
terceirizagdo incluem a especializacdo do prestador de servigos, a reducao e o controle dos
custos operacionais, e o aumento do foco da empresa contratante em sua atividade principal. A
otimizagdo dos custos, em particular, ¢ um fator determinante na escolha de um parceiro de
Contact Center (Ferruzzi et al., 2011).

O Contact Center ¢ uma evolucdo do Call Center que abrange ndo apenas as chamadas
telefonicas, mas também todos os outros canais de comunicacao digitais e multicanais que os
clientes utilizam para interagir com uma empresa. Oliveira e Moraes (2019) apontam que cal/
centers estdo organizados como uma central de atendimento, centralizando as mais diversas
faces da comunicagdo entre uma empresa e seu cliente, tais como: vendas, cobrancas, suporte
técnico, fornecimento de informagdes, que normalmente sdo viabilizadas através de uma linha
de produgdo amarrada a informatizagdo com processos extremamente controlados e
padronizados. Mello (2021) também destaca as trés principais areas de atua¢do de um Contact
Center, onde 47% do mercado estéd atendendo a servicos de atendimento ao consumidor (SAC),
23% dedicados a vendas e 22% relacionados com processos de cobrancas de dividas, os 8%
restantes sdo diversificados e ndo foram categorizados.

Internamente, os Contact Centers operam com processos altamente controlados e padronizados,
buscando a reducdo de custos como objetivo central. Isso € alcancado, em parte, pela
automatizacdo de processos simples e repetitivos por meio de ferramentas de autoatendimento,
como URAs e chatbots. A URA (Unidade de Resposta Audivel), segundo Costa, Felipe e
Rodrigues (2008), ¢ uma aplicacdo com opgdes pré-definidas ou que interage com a fala do
cliente para o pré-atendimento de chamadas receptivas, podendo reter a chamada ou transferi-
la para um atendente humano. Chatbots, por sua vez, simulam a interagcdo humana,
comunicando-se em linguagem natural e seguindo regras de negocio para atendimento em
tempo real (Chandel et al., 2018).

Devido a competitividade do setor, os gestores t€ém voltado sua atencdo para o planejamento da
demanda e seus desdobramentos sobre as estruturas de pessoas e ferramentas. Para Roque,
Gomes, Santos e Ferreira (2021) a previsdao do volume de atendimentos nessas centrais €
importante para o dimensionamento 6timo das equipes e da infraestrutura, impactando
diretamente a rentabilidade e o cumprimento de Niveis de Servigo (NS) contratados. Isso
ressalta a importancia de informagdes e previsdes precisas como um diferencial competitivo,
permitindo que os fornecedores alinhem as expectativas de custo e servico desde o inicio do
contrato.

2.2 Técnicas de previsao de demanda

Na literatura, as técnicas de previsdo de demanda sdo classificadas em dois tipos principais:
qualitativas e quantitativas. Os métodos qualitativos baseiam-se em opinides, experiéncias €
suposi¢des para fundamentar a demanda futura, incluindo o consenso do comité executivo, o
método Delphi, pesquisas com equipes de vendas ou clientes, analogia historica e pesquisa de
mercado.
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Em contraste, os métodos quantitativos utilizam dados historicos em modelos matematicos para
realizar a previsdo, tais como regressao linear, média modvel, suavizacdo exponencial, entre
outros (Gaither; Frazier, 2005; Krajewski, Ritzman; Malhotra, 2009). Este estudo foca na
aplicacdo de técnicas quantitativas, que, considerando as praticas da empresa estuda, analisou-
se em detalhes as seguintes técnicas:

. Previsao por Média Movel: Este método utiliza a média aritmética da demanda real de
um passado historico de ‘n’ periodos para gerar a demanda futura. Pode ser calculada a partir
da equacao 1.

n
oD,

P = Li=170 €))
n

Fonte: Peinado e Graeml, 2007, p. 338.

Onde: i = nimero de ordem de cada periodo mais recente; n = nimero de periodos utilizados
para apurar a média mével; Di = demanda ocorrida no periodo i. Pj = previsdo de demanda para
o periodo j.

. Previsdo por Média Modvel Ponderada: Similar a média movel simples, porém, as
demandas dos periodos passados podem ter pesos diferentes, comumente atribuindo pesos
maiores aos periodos mais recentes. Pode ser calculada a partir da equacgao 2.

2
sendo PE, + PE, + PEs + -+ PE, = 1 2

Fonte: Peinado e Graeml, 2007, p. 345.

Onde: PEi = peso atribuido para o periodo i; n = nimero de periodos utilizados; Di = demanda
ocorrida no periodo i. P; = previsdao de demanda para o periodo j.

. Previsdo por modelo do ajuste sazonal: Este método ¢ aplicado para demandas que
exibem tanto tendéncia quanto sazonalidade. Pode ser calculada a partir da equacao 3.

Di=(a+bXPi)XSi (3)

Fonte: Peinado e Graeml, 2007, p. 358.

Onde: Di = demanda ocorrida no periodo i; a = coeficiente de nivel da demanda; b = coeficiente
de tendéncia da demanda; Pi = periodo i; Si = fator de sazonalidade do periodo i;

Todas as previsdes estdo sujeitas a erros, que podem ser classificados como sistematicos
(superestimagdo ou subestimacdo, por omissdo ou desatencdo) ou aleatorios (causados por
fatores ndo previstos) (Krajewski, Ritzman; Malhotra, 2009). A defini¢ao basica de um erro de
previsao E: ¢ a diferenca entre a demanda real Dt e a demanda prevista Ft para um periodo t: Et
=Dt-Ft

Neste trabalho, foram utilizados os seguintes indicadores de erro:

. Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE - Mean Absolute Percent Error): E uma
medida de erro em unidade percentual, o que a torna imune ao impacto das escalas de diferentes

tipos de demanda, facilitando a comparacdo. A formula de calculo ¢ apresentada na equagdo 4,
conforme Romao et al. (2020).
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. Soma Cumulativa de Erros de Previsao (CFE - Cumulative Sum of Forecast Errors):

Calcula o erro de previsdo total. Se o CFE cresce continuamente, indica uma oportunidade de
melhoria na previsao, frequentemente relacionada a presenca de tendéncia ou sazonalidade ndo
capturada. A férmula de célculo ¢ apresentada na equacao (5), conforme Krajewski, Ritzman e
Malhotra (2009).

CFE = Z E, (5)

. Desvio Absoluto Médio (MAD - Mean Absolute Deviation): Mede a dispersao dos erros
de previsao. Um MAD menor indica maior proximidade da demanda real. A férmula de calculo
¢ apresentada na equacdo (6), conforme Krajewski, Ritzman e Malhotra (2009).

2IE:]

n

MAD = (6)

3 Procedimentos metodologicos

Este estudo caracteriza-se como uma pesquisa-a¢ao, cujo objetivo ¢ atender a uma necessidade
identificada no ambiente organizacional, onde o proprio pesquisador esta inserido (Vergara,
2005). A abordagem ¢ quantitativa, buscando traduzir os dados em numeros para classificacao
e andlise, o que confere maior margem de seguranca e evita distor¢des na interpretagdo. De
acordo com Malhotra (2012), esta pesquisa classifica-se como descritiva, adequada para
descrever aspectos de grupos relevantes e realizar previsdes especificas.

O problema investigado concentra-se na avaliagdo de métodos de previsdo de demanda para os
atendimentos recebidos pela operagdao "J" do Contact Center "T" em seus canais de URA e
chatbot. A empresa tem como pratica realizar duas previsdes de demanda distintas, uma mensal
com horizonte de 12 meses, utilizada para o planejamento anual e negociagao de contratos com
clientes, e outra diaria com horizonte de 30 dias, empregada para o planejamento da capacidade
operacional do més subsequente.

Os dados de demanda, tanto planejada quanto real, foram cedidos pela empresa. Foram
utilizados registros didrios abrangendo o periodo de 01/01/2019 a 31/12/2023, garantindo o
anonimato das informacdes.

Para a analise, foram aplicados trés métodos para a previsao de demanda mensal: média movel,
média movel ponderada e ajuste sazonal. Foram gerados 12 cenarios de planejamento
considerando o horizonte de planejamento anual, 6 para cada canal, URA e chatbot. Nesses
cenarios, variou-se o historico de dados utilizado para a previsdo, optando por janelas de 3 ou
12 meses. Adicionalmente, foi incluido 2 cenarios que utiliza o0 método aplicado pela empresa
em seu planejamento anual aos 2 canais, totalizando 14 cenarios.

Para avalia¢do da previsdo de demanda diaria com horizonte de 30 dias, foi proposto uma
adaptacdo da média movel utilizando o histérico de 2 meses, o qual foi comparada com método
aplicado pela empresa para o mesmo horizonte. Ambos os métodos foram avaliados para cada
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canal, URA e chatbot, totalizando mais 4 cenarios. As previsdes obtidas foram avaliadas
utilizando os indices de erro MAPE, CFE e MAD.

4 Resultados

Neste trabalho foram aplicados os trés métodos de previsao da demanda média movel, média
moével ponderada e ajuste sazonal para os canais de URA e chatbot do Contact Center. De
acordo com os multiplos contextos testados, gerou-se 18 cenarios de planejamento de demanda,
sendo 9 para cada canal, o que permitiu comparar a acuracia dos métodos propostos e das
abordagens ja utilizadas pela empresa. Dentre os 9 cenarios realizados para cada canal, tém-se:

. Dois cendrios de previsao mensal com uso da média mével: um que se utiliza o histdrico
dos ultimos 12 meses e outro que utiliza um historico dos ultimos 3 meses em relacdo ao més
avaliado;

. Dois cenarios de previsao mensal que utilizaram a média mével ponderada: também
com alternancia do historico entre 3 e 12 meses em relacdo ao més planejado;

. Dois cenarios de previsdo mensal que se basearam no modelo de ajuste sazonal,
considerando 3 e 12 meses de historico;

. Um cenério de previsdao mensal baseado na média mdvel que € aplicado pela empresa,
e que utiliza um historico dos 12 meses mais recentes em relagao ao més avaliado;

. Um cenario de previsao didria baseado na adaptacdo da média movel adaptada e em que
se utilizou o histoérico dos tltimos 2 meses em relagdo ao més planejado;

. Um cendrio de previsdo didria baseado no método aplicado pela empresa, e que utiliza
um histdrico dos 12 meses mais recentes.

Na tabela 1 ¢ sintetizado os resultados das métricas de erros MAPE, CFE e MAD para cada
canal e método testado.

Tabela 1 — MAPEs, CFEs e MADs (consolidado do periodo planejado) de cada canal e método. Fonte: Os

autores.
URA CHATBOT
OBJETIVO METODO MAPE CFE MAD |[MAPE CFE MAD
Meédia movel - 12 meses 8,37 -512325 76756| 16,12 675385 56282
Meédia movel - 3 meses 4,69 92950 43764 7,33 242462 25200
Média moével ponderada - 12 meses 5,93 -227644 54655| 11,92 498766 41564
Previsdo Mensal Média mével ponderada - 3 meses 5,11 72389 47665 6,06 178409 20892
Ajuste sazonal - 12 meses 10,33 1135188 99471 9,74 383743 35961
Ajuste sazonal - 3 meses 8,05 692058 77455 7,24 182371 25840
Meétodo aplicado pela empresa 13,25 1290072 120217 | 21,15 888724 74060
. ~ ...  Meétodo aplicado pela empresa 27,61 176220  7580| 22,37 41070 2292
Previsao Didria
M¢étodo adaptado pelo autor 32,27 -31663 7304 | 31,48 -4804 2822

Os 18 modelos de previsdes foram gerados a partir de mudangas no histérico avaliado por cada
método e canal. A empresa avaliada tem por padrao a utilizagdo de historicos recentes com os
ultimos 12 meses em seus processos de planejamento. Todavia, verificou-se o uso dos métodos
com periodos menores para analisar o reflexo do historico e das mudangas de comportamento
na demanda planejada.

Os resultados demonstram que o menor MAPE encontrado para previsao mensal foi de 4,69%,
obtido com o método de média movel e utilizando um historico dos ultimos 3 meses dos
atendimentos da URA. Em contraste, o maior MAPE para previsao mensal atingiu 21,15%,
gerado a partir da técnica aplicada pela empresa com histdrico dos Gltimos 12 meses para os
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atendimentos por meio do chatbot. Observando os resultados da previsdo mensal, apresentados
na tabela 1, pode ser sugerido que a utilizagdo de um periodo menor no histérico afeta
positivamente a acurécia da previsao.

Em relagao ao CFE, o melhor resultado (menor viés cumulativo) para a previsao mensal foi
obtido com o uso da técnica da média movel ponderada com o histdrico dos ultimos 3 meses
para os atendimentos da URA, resultando em um CFE de 72389. Quanto ao MAD, o melhor
resultado (menor dispersdo dos erros) foi de 20892, obtido com a técnica da média movel
ponderada, com histérico dos ultimos 3 meses para os atendimentos do chatbot.

Na comparacao dos resultados das previsdes diarias, verificou-se que o método aplicado pela
empresa apresentou os menores MAPE em ambos os canais, sendo 27,61% para URA e 22,37%
para chatbot. Em relagdo ao CFE, os melhores resultados foram obtidos pelo método proposto
neste trabalho, sendo -31663 para URA e 7304 para o chatbot. Para o caso da medida MAD, o
método aplicado pela empresa apresentou o menor resultado de 2292 para os atendimentos do
chatbot.

As figuras 1 e 2 apresenta uma andalise comparativa do desempenho dos métodos de previsao
aplicados a demanda da URA. Sao detalhados os valores da demanda real observada em 2023
em contraste com as demandas planejadas previstas utilizando duas abordagens distintas da
média movel: uma considerando o historico dos tltimos doze meses e outra baseada nos ultimos
trés meses. Esta comparag@o visa ilustrar a acuracia e a adequagdo de cada método para o
contexto operacional estudado.

DEMANDA PLANEJADA - MEDIA MOVEL M-12

s DEMANDA REAL DEMANDA PLANEJADA - MEDIA MOVEL M-12  ==8=—=% ERRQ === MAPE DO PERIODO - M-12
MAPE
M12
1.200.000 16,00%
1.000.000 14,00%
12,00%
800.000 10.00%
600.000 8,00%
400.000 6,00%
4,00%
200.000 2.00%
0 0,00%

FIGURA 1 — Previsdo de demanda para URA utilizando a média moével com o historico dos tlltimos 12 meses.
Fonte: Os autores.
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DEMANDA PLANEJADA - MEDIA MOVEL M-3

s DEMANDA REAL = DEMANDA PLANEJADA - MEDIA MOVEL M-3 =8==% ERRO - MAPE - M-3 === MAPE DO PERIODO - M-3

1.050.000 12,00%

1.000.000 10,00%
950.000 8,00%
900.000 6,00%
850.000 4,00%
800.000 2,00%
750.000 0,00%

FIGURA 2 — Previsdo de demanda para URA utilizando a média moével com o historico dos tltimos 3 meses.
Fonte: Os autores.

As figuras 3 e 4 subsequente apresenta os resultados da previsdo de demanda da URA obtidos
por meio do método da média mével ponderada. Foram aplicadas duas configuragdes distintas:
uma utilizando o historico dos tltimos doze meses e outra considerando os ultimos trés meses.
A ponderagdo empregada atribuiu os seguintes pesos: 0,6 para os periodos mais recentes, 0,3
para os periodos intermediarios e 0,1 para os periodos mais antigos, visando refletir a maior
influéncia de dados mais recentes na estimativa da demanda futura.

DEMANDA PLANEJADA - MEDIA MOVEL PONDERADA M-12

s DEMANDA REAL s DEMANDA PLANEJADA - MEDIA MOVEL PONDERADA M-12 === % ERRO - MAPE  emmm= MAPE DO PERIODO - M-12

1.050.000
1.000.000
950.000
900.000
850.000
800.000
750.000

FIGURA 3 — Previsdo de demanda para URA utilizando a média moével ponderada com o historico dos ultimos
12 meses. Fonte: Os autores.
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DEMANDA PLANEJADA - MEDIA MOVEL PONDERADA M-3
s DEMANDA REAL sl DEMANDA PLANEJADA - MEDIA MOVEL PONDERADA M-3  —8=—% ERRO - MAPE e

1.050.000 12,00%

1.000.000 10,00%

950.000 8,00%
900.000
850.000
800.000

750.000

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

As figuras 5 e 6 apresenta, na sequéncia, os resultados da previsao de demanda da URA obtidos
pelo método de ajuste sazonal. Foram empregadas duas séries historicas distintas para a
aplicagdo deste método: uma com dados dos ultimos doze meses e outra com os ultimos trés
meses. Os parametros de suavizacdo, alfa (a) e beta (), foram determinados por meio da
aplicacdo de regressao linear sobre a média mével centrada.

DEMANDA PLANEJADA - AJUSTE SAZONAL

s DEMANDA REAL  mww DEMANDA PLANEJADA - AJUSTE SAZONAL M-12  ==@==% ERRO - MAPE === MAPE DO PERIODO

1.200.000 28,90% =L e 35,00%

1.000.000 30,00%
800.000 25,00%
20,00%
600.000
15,00%
400.000 a 10,00%
200.000 10,33% 5,00%
) 0,00%
% % % % % ) P 2 ) )
N SV o & g & & J Vv Vv
U U UK K A O AR CA U AR C
ESA AR S © S R T A
& é‘e'& € i ¥ ¥ 0 e & &
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FIGURA 5 — Previsdo de demanda para URA utilizando o método de ajuste sazonal com o historico dos tltimos
12 meses. Fonte: Os autores.
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DEMANDA PLANEJADA - AJUSTE SAZONAL

= DEMANDA REAL DEMANDA PLANEJADA - AJUSTE SAZONAL M-3 ==8==9% ERRO - MAPE ====MAPE DO PERIODO
1.200.000 30,00%
1.000.000 25,00%
800.000 20,00%
600.000 15,00%
400.000 D,00%
8,05%
200.000 5,00%
0 0,00%
-a‘\é'\*

FIGURA 6 — Previsdo de demanda para URA utilizando o método de ajuste sazonal com o historico dos tltimos
3 meses. Fonte: Os autores.

A metodologia de previsao de demanda empregada para a URA foi replicada para o canal de
atendimento por chatbot, utilizando as mesmas técnicas e parametros previamente descritos. A
tabela 2 e 3 sumariza o desempenho comparativo, apresentando as medidas de erro e os valores
da demanda real em contraste com a demanda planejada, obtidos por meio de cada técnica
aplicada a demanda do canal por chatbot.

Tabela 2 — Previsdo de demanda do canal por chatbot a partir das técnicas de média movel, média movel
ponderada e ajuste sazonal utilizando o historico dos altimos 12 meses. Fonte: Os autores.

CHATBOT Meédia Movel M-12 M. Mével Ponderada M-12 Ajuste Sazonal M-12
0,
Més | D™ | plangj. | 7 CFE | MAD |Planej.[% MAPE| CFE |MAD|Planej.|% MAPE| CFE |MAD
real MAPE

jan-23 | 279232 | 250968 | 10,12% | 28264 | 28264 [255673| 8,44% |23559 (235591278917 0,11% | 315 | 315
fev-23 | 265875 | 253332 | 4,72% | 40807 | 20403 260194 2,14% |29241 [146201275217| 3,51% |-9026 | 4828
mar-23 | 305177 | 255453 | 16,29% | 90531 | 30177 [263018| 13,81% | 71400 |23800313419| 2,70% |-17268|5966
abr-23 | 290341 | 260633 | 10,23% | 120239 | 30060 [269235| 7,27% |92506 [23127296655| 2,17% |-23581|6053
mai-23 | 327655 | 265063 | 19,10% | 182830 | 36566 |274348| 16,27% |145813|29163(305925| 6,63% |-1852 9188
jun-23 | 357880 | 271445 | 24,15% | 269265 | 44878 283918 20,67% [219775(36629[316962| 11,43% | 39066 (14476
jul-23 | 357463 | 280366 | 21,57% | 346362 | 49480 299051| 16,34% [278186(39741{303762| 15,02% | 92767 |20080
ago-23 | 358903 | 289818 | 19,25% | 415447 | 51931 [309494| 13,77% [327595[40949[319811| 10,89% (131858|22456
set-23 | 339011 | 298962 | 11,81% | 455496 | 50611 321957| 5,03% |344649(38294{337537| 0,43% (13333220125
out-23 | 386795 | 306614 | 20,73% | 535677 | 53568 (328094 15,18% [403350[40335[321925| 16,77% [198202(24600;
nov-23 | 401401 | 318285 | 20,71% | 618793 | 56254 [339810| 15,34% [464942{42267|304015| 24,26% [295588(31216]

dez-23 | 384681 | 328089 | 14,71% | 675385 | 56282 350857 8,79% [498766{41564296526| 22,92% |383743|35961

Erro no periodo
de 12 meses

- 16,12% | 675385 | 56282 - 11,92% [498766(41564) - 9,74% (383743|35961

Cabe ressaltar que, apesar de a literatura indicar o método de ajuste sazonal como mais
adequado para demandas com sazonalidade (Krajewski, Ritzman; Malhotra, 2009), neste
estudo ele ndo apresentou os melhores indices de erro. Isso pode ser atribuido a natureza
especifica da demanda observada, onde a sazonalidade pode ndo ser tdo regular ou pronunciada
quanto em outros contextos, ou devido aos pardmetros especificos utilizados no modelo de
ajuste sazonal para este conjunto de dados.

A adaptacao do método da média mdvel, proposta neste estudo, incorporou a ordem e o dia da
semana dos atendimentos recebidos em ambos os canais para o planejamento da demanda do
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més de dezembro de 2023. Para tanto, utilizou-se o historico dos ultimos dois meses precedentes
(outubro e novembro de 2023). A granularidade temporal dessa abordagem baseou-se na analise
individualizada de cada dia da semana em sua respectiva ordem mensal (ex: 1* segunda-feira,
1* terga-feira, ..., 2* segunda-feira, etc.), buscando uma compreensao mais aprofundada do
comportamento didrio da demanda ao longo do més. As Figuras 4 ¢ 5 ilustram as demandas
planejadas para a URA e o chatbot, respectivamente, utilizando esta metodologia. Um ponto
relevante de observagdo foi a imprecisdo na previsao para 25 de dezembro de 2023, quando o
modelo ndo considerou o status de feriado nacional, tratando a data como um dia util comum.

Tabela 3 — Previsdo de demanda do canal por chatbot a partir das técnicas de média movel, média movel
ponderada e ajuste sazonal utilizando o historico dos ultimos 3 meses. Fonte: Os autores.

CHATBOT Média Mével M-3 Meédia Movel Ponderada M-3 Ajuste Sazonal M-3
Més | 2™ | plangj. | 7 CFE |MAD | Planej % CFE |MAD | Plangj. | . ° | CFE |MAD
Real " | MAPE " | MAPE " | MAPE

jan-23 | 279232 | 265943 | 4,76% | 13289 |13289| 270202 | 3,23% | 9030 | 9030 | 286169 | 2,48% |-6937 | 6937
fev-23 | 265875 | 276774 | 4,10% | 2390 |12094| 276115 | 3,85% | -1210 | 9635 | 282416 | 6,22% |-23477(11739
mar-23| 305177 | 270814 | 11,26% | 36753 |19517| 270028 | 11,52% | 33939 |18140 | 321706 | 5,42% |-40006{13336
abr-23 | 290341 | 283428 | 2,38% | 43666 |16366 | 290792 | 0,16% | 33488 |13717| 304137 | 4,75% |-53801|13451
mai-23| 327655 | 287131 | 12,37% | 84189 |21197| 292345 | 10,78% | 68797 |18036 | 312852 | 4,52% (-38998(13721
jun-23 | 357880 | 307724 | 14,01% | 134345 {26024 | 314213 | 12,20% | 112464 22308 | 323728 | 9,54% | -4846 |17126
jul-23 | 357463 | 325292 | 9,00% | 166516 (26902 | 342058 | 4,31% | 127868 |21321| 352087 | 1,50% | 530 {15448
ago-23| 358903 | 347666 | 3,13% | 177753 |24944 | 354607 | 1,20% | 132163 | 19193 | 345751 | 3,66% | 13682 |15161
set-23 | 339011 | 358082 | 5,63% | 158682 |24291 | 358368 | 5,71% | 112806 | 19211 | 349065 | 2,97% | 3628 14593
out-23 | 386795 | 351792 | 9,05% | 193685 | 25362 | 346824 | 10,33% | 152777 | 21287 | 341583 |11,69% | 4884017655
nov-23| 401401 | 361569 | 9,92% | 233517 | 26678 | 369670 | 7,90% | 184508 22237 | 342844 |14,59% (107397|21373
dez-23| 384681 | 375736 | 2,33% | 242462 |25200| 390780 | 1,59% | 178409 {20892 | 309707 |19,49% (182371(25840

Erro no periodo) 733% | 242462 [25200| - 6,06% | 178409 [20892| - | 7,24% |182371[25840
de 12 meses

= URA - DEMANDA PLANEJADA URA - DEMANDA REAL w——URA - % ERRO - MAPE MAPE DO PERIODO

FIGURA 4 — Previsdo da demanda da URA a partir da média movel adaptada. Fonte: Os autores.
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FIGURA 5 — Previsdo da demanda para o canal do chatbot a partir da média mével adaptada. Fonte: Os autores.

A fim de complementar a andlise comparativa, o método de previsdo atualmente empregado
pela empresa também foi aplicado para o planejamento didrio do més dezembro de 2023. Esta
técnica consiste em uma avaliacdo da média mdvel que considera a ordem do dia no més e o
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dia da semana. Por exemplo, sdo analisados separadamente os dados historicos para o primeiro
dia de cada més, categorizados por ser uma segunda-feira, uma terca-feira, uma quarta-feira, e
assim sucessivamente. As figuras 6 e 7 subsequente ilustram os resultados da demanda prevista
para a URA e chatbot utilizando este método atualmente em uso pela organizagao.

URA - DEMANDA PLANEJADA s URA - DEMANDA REAL e URA - % ERRO - MAPE MAPE DO PERIODO

LSS, w» y@mww www@w\\ g

FIGURA 6 — Previsdo da demanda da URA a partir da média mével utilizada pela empresa. Fonte: Os autores.
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FIGURA 7 — Previsdo da demanda do chatbot a partir da média moével utilizada pela empresa. Fonte: Os autores.

O modelo de previsdo de demanda utilizado pela empresa demonstra boa aderéncia em
condi¢des normais de operagdo. No entanto, também apresenta fragilidade para lidar com
anomalias ou sazonalidades especificas, como feriados nacionais. O MAPE de 22,37% e
27,61% para o periodo total indicam que ha espacgos significativos para otimiza¢ao do modelo,
especialmente pela incorporagdo de fatores exdgenos (como feriados, eventos) que influenciam
diretamente o volume dos atendimentos recebidos em ambos os canais.

5 Conclusao

A capacidade de prever a demanda ¢ uma ferramenta estratégica indispensavel para as
organizagdes e seus gestores. Permite ndo apenas estimar o volume futuro de atendimentos,
mas também dimensionar de forma precisa os recursos necessarios para a prestagao de servigos,
impactando diretamente a receita, os custos € 0s investimentos.

Este artigo, de carater descritivo e com abordagem quantitativa, analisou e previu a demanda
mensal e diaria de atendimentos de URA e chatbot em um Contact Center que atua no setor de
telecomunicagdes. Por meio da aplicagdao de técnicas de séries temporais, incluindo métodos
amplamente citados na literatura e adaptagdes desenvolvidas no &mbito do proprio estudo, as
previsdes foram comparadas com os volumes reais de atendimentos para determinar a acuracia
por meio das métricas de erro MAPE, CFE e MAD.

Os resultados para o horizonte de planejamento de doze meses indicam que a média médvel com
um histérico de trés meses se mostrou a mais acurada para a URA (MAPE de 4,69%). Para o
chatbot, a média movel ponderada apresentou o menor MAPE de 6,06%, com um historico de
trés meses. Estes dois cendrios apresentaram resultado superior ao método aplicado pela
organizagdo, os quais apresentaram o MAPE de 13,25% e 21,15%, respectivamente para os
canais da URA e chatbot.
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O melhor CFE foi obtido também com o uso do método da média mével ponderada com o
histérico de trés meses para ambos os canais, enquanto o método da média mével, com trés
meses de historico, obteve o menor MAD. Estes resultados reforgam a percepgao de que, para
a demanda analisada, periodos historicos mais curtos tendem a gerar previsdes mais precisas,
possivelmente devido a volatilidade ou rapidas mudangas no comportamento da demanda dos
canais automatizados.

Em relacdo aos resultados para o horizonte de planejamento diério, foi realizado a comparagao
entre o método aplicado pela empresa e o método proposto neste trabalho. Quatros cenarios
foram avaliados com a realizacdo da previsdo de demanda para os dias do més de dezembro de
2023.

Nestes cendrios, o0 método aplicado pela empresa apresentou o menor MAPE para ambos os
canais, sendo estes de 27,61% e 22,37%, respectivamente para os atendimentos da URA e
chatbot. Com relagdo ao CFE, os menores desvios foram apresentados pelo método proposto
para os dois canais. Em relagdo ao MAD, o método aplicado pela empresa apresentou o menor
erro para o canal do chatbot e para o caso da URA, o método proposto teve melhor desempenho.

Uma contribuicdo pratica deste estudo ¢ a identificagdo de técnicas de previsdo que podem
otimizar o planejamento da empresa, auxiliando na alocacdo de recursos e na gestao de custos.
A aplicagdo da teoria em um cenario real também contribui para a literatura académica.

Para futuras pesquisas, sugere-se a exploracao de métodos de previsdo mais avangados, como
aqueles que utilizam inteligéncia artificial e machine learning. Tais abordagens inovadoras
podem oferecer uma compreensdao ainda mais profunda e acurada do comportamento da
demanda em Contact Centers, especialmente em cendrios com padrdes complexos ou em
constante evolugao.
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