Prevendo a demanda de ligacoes em um
call center por meio de um modelo de Regressao Multipla

Marco Aurélio Carino Bouzada
Eduardo Saliby

Resumo

Este trabalho descreve — por meio do estudo de um caso — o problema da previsdo
de demanda de chamadas para um determinado produto no call center de uma
grande empresa brasileira do setor — a Contax — e como ele foi abordado com o
uso de Regressdo Miiltipla com varidveis dummy. Depois de destacar e justificar
a importancia do tema, o estudo apresenta uma breve revisdo de literatura acerca
de métodos de previsdo de demanda e de sua aplicagdo em call centers. O caso é
descrito, contextualizando, inicialmente, a empresa estudada e descrevendo, a seguir,
a forma como ela lida com o problema de previsdo de demanda de chamadas para
o produto 103 — servicos relacionados a telefonia fixa. Um modelo de Regressdo
Muiltipla com varidveis dummy é, entdo, desenvolvido para servir como base do
processo de previsdo de demanda proposto. Este modelo utiliza informagées disponiveis
capazes de influenciar a demanda, tais como o dia da semana, a ocorréncia ou ndo
de feriado e a proximidade da data com eventos criticos, como a chegada da conta a
residéncia do cliente e seu vencimento, e apresentou ganhos de acurdcia da ordem de
3 pontos percentuais para o periodo estudado, quando comparado com a ferramenta

anteriormente em uso.
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1 Introducéo

Call centers consistem em centros operacionais, instalados
para utilizar telecomunicagdo e tecnologias computacionais,
para automatizar uma quantidade volumosa de diferentes
atividades e servigos telefonicos, tanto recebidos quanto
originados pelo centro. Os centros do tipo inbound,
onde as chamadas sdo originadas pelos clientes, sdo
caracterizados como um sistema constituido de varias pessoas
(atendentes), que recebem ligacdes telefonicas de outras
pessoas, normalmente clientes — ainda que potenciais, que
desejam obter alguma informag@o, contratar algum servico,
comprar algum produto, responder a alguma pesquisa,
atualizar dados, registrar ocorréncias ou fazer reclamacdes,
entre outras demandas (GROSSMAN et al,. 2001;
HAWKINS et al., 2001).

Sakamoto (2001) define call center como sendo o lugar
onde os chamados sdo feitos ou recebidos em grandes
quantidades com o objetivo de apoiar processos de vendas,
marketing, servicos ao cliente, suporte técnico ou outra
atividade especifica.

Para Minghelli (2002), um call center pode ser entendido
como um centro integrado de contato entre empresas e
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consumidores estabelecido de forma remota e/ou virtual,
por meio do uso da tecnologia.

Do ponto de vista operacional, um call center caracteriza-se,
basicamente, por um conjunto de teleoperadores, reunidos
em um espago e interligados ao ptiblico de uma empresa por
sistemas de telefonia, recebendo e realizando ligacdes para
atender, tirar ddvidas, ouvir reclamagdes, resolver problemas
ou vender produtos e servigos. Do ponto de vista do
negdcio, um call center € um meio de relacionamento entre
empresas e seus clientes, que tem como objetivos: estreitar
esse relacionamento; melhorar, acelerar e desburocratizar
processos; promover a fidelizagdo do cliente com a empresa
por meio das melhorias no atendimento; e aumentar receitas
(WEISSHUHN, 2004).

Bapat e Pruitte Jr. (1998) argumentam que o call center
¢ a arma estratégica mais visivel de uma empresa. E
uma frente de batalha de negdcios na qual milhdes de
ddlares em produtos e servigos sdo comprados, vendidos e
negociados. Também € um local onde milhares de clientes
sdo conquistados e perdidos instantaneamente. Como
empresas lideres se tornam mais criativas em disseminar
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informagdo e agregar valor aos seus consumidores através
de linhas telefdnicas, € natural que elas enxerguem o
call center como seu ponto de acesso ao mercado.

Embora, por definicdo, o call center seja uma forma de
relacionamento sem contato presencial, seu uso vem se
tornando cada vez mais intenso por empresas de diversos
setores da economia. A industria, 0 comércio € uma
infinidade de empresas de servigos utilizam-se deste tipo
de recurso para atender, vender, contatar e entender melhor
seus clientes (WEISSHUHN, 2004).

Segundo Azevedo e Caldas (2002), um call center
consiste, por esséncia, em uma atividade do setor de
servicos, que funciona como um elo entre a empresa e
a sua base de clientes. Os autores acrescentam que as
inovagdes tecnoldgicas nesse setor tém sido muito grandes,
provocando uma reestruturacdo ampla no funcionamento
dessas organizacdes.

Dezenas de bilhdes de délares foram gastos em call centers
na ultima metade da década de 1990. O crescimento dessa
industria naquela década foi na faixa de 20% ao ano
e € esperado que esse crescimento se mantenha nesse
patamar durante o inicio deste século. Na economia de
hoje, os call centers ndo apenas se tornaram os pontos
primérios de contato entre clientes e empresas, mas
também um grande investimento para muitas organizacgoes
(GROSSMAN et al., 2001; WEINBERG; BROWN;
STROUD, 2006).

A inddstria de call centers tem crescido bastante nos
ultimos anos, em particular no Brasil. O mercado doméstico
ja movimenta acentuadas cifras financeiras. Boa parte
dos custos envolvidos na administragcdo das centrais de
atendimento € oriunda dos recursos humanos, por isso, é
vital — do ponto de vista da competitividade do negécio —
gerencid-los de forma eficiente.

Mas os gerentes e planejadores dos call centers t€m
um emprego muito mais dificil hoje em dia do que no
passado. Com mais produtos e servicos sendo criados,
disponibilizados no mercado, vendidos e assistidos, em
relacdo a momentos anteriores, eles precisam entender
0 que esta havendo nos call centers para saber como
as suas caracteristicas influenciam os indicadores de
desempenho. Certamente a utilizacdo de simples palpites,
experiéncias de tentativa e erro, intuicdo ou softwares de
funcionamento invisivel para o usudrio ndo representam
a melhor alternativa para os gerentes das centrais de
empresas que querem ser bem sucedidas (MEHROTRA;
PROFOZICH; BAPAT, 1997).

Considerando-se que o custo de pessoal representa
aproximadamente 70% do total da industria, a matéria-
prima para o processo de gerenciamento eficiente (niveis
satisfatdrios de servico a custos razoaveis) de um call center
consiste na previsdo da demanda de ligacdes e da consequente
carga de trabalho, que precisam, entdo, ser estimadas da
forma mais acurada possivel. Essa necessidade confere
a previsao de demanda de ligagdes o status de atividade
critica durante a busca pela eficiéncia e pela efetividade
do negdcio. Uma previsdo acurada dos pardmetros do

sistema € um pré-requisito para um nivel de servico
consistente, representando um dos passos mais importantes
do processo como um todo (HALL; ANTON, 1998;
ALAM, 2002; GANS; KOOLE; MANDELBAUM, 2003;
REYNOLDS, 2005; BOUZADA, 2006; WEINBERG;
BROWN; STROUD, 2006).

Em vista disso, esse trabalho procura descrever e
atacar o problema de uma grande empresa brasileira
de call centers que, apesar de dispor de uma série de
informacdes potencialmente uteis para a tarefa de prever a
demanda de liga¢des, ndo consegue cumprir essa tarefa de
forma satisfatoriamente acurada, em parte por néo incluir
sistematicamente essas uteis informagdes no seu processo
de previsdo de demanda.

2 Revisao de literatura

Uma grande énfase tem sido dada & melhoria do processo
de tomada de decisdo em organizacdes governamentais e
empresariais. Em vista do ambiente altamente competitivo
do atual mundo de negdcios, tornou-se objetivo basico
alocar de maneira otimizada os sempre escassos recursos
disponiveis nas diversas atividades concorrentes. No caso
dos call centers, este objetivo € viabilizado, em parte,
por meio de um processo de previsdo mais preciso. Nos
anos 70, devido a limitagdes técnicas e principalmente de
recursos computacionais, os administradores utilizavam
frequentemente seus proprios sentimentos e intuigdes para
auxiliar no processo de tomada de decisdo. Hoje eles estdo
complementando esse feeling em relacdo a industria ou a
economia com a utilizagio de técnicas de previsao, tendéncia
reforgada pela difusdo do uso de microcomputadores no
ambiente empresarial (HANKE, 1992).

Os supervisores dos call centers, responsaveis pelo
seu planejamento operacional, precisam dimensionar
eficientemente as suas equipes de modo a proporcionar niveis
de servico satisfatérios a custos razodveis. A administragcdo
apropriada das centrais requer a estimacgdo de algumas
caracteristicas operacionais que levam ao dimensionamento
recomendado da equipe de atendimento; dentre estas
caracteristicas, destaca-se a demanda de ligacdes de
clientes, questdo a ser permanentemente abordada neste
tipo de negécio (WEINBERG; BROWN; STROUD, 2006;
KLUNGLE; MALUCHNIK, 1997).

Segundo Matan e Nourbakhsh (1998), para gerar previsoes
acuradas dos volumes futuros de chamadas, os gerentes dos
call centers precisam juntar informacdes de vérias fontes,
desde previsdes do mercado até, eventualmente, a duragdo
dos intervalos comerciais veiculados na midia. No entanto,
parte importante das informagdes provém das estatisticas
do histdrico de chamadas que, usualmente, podem ser
ajustadas para as tendéncias atuais ou esperadas.

De acordo com Mehrotra (1997), os modelos de séries
temporais tém sido a abordagem mais utilizada para o
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tratamento da previsao de chamadas telefonicas. No entanto,
outros modelos de previsdo foram aplicados com sucesso
em alguns ambientes de call center, como, por exemplo,
centrais de vendas baseando sua previsdo de chamadas
nas remessas de produtos recebidas e nas propagandas
enviadas aos potenciais clientes.

A atividade de previsdo € inerentemente dificil no caso
dos call centers por causa do tamanho relativamente pequeno
dos intervalos de tempo utilizados na pratica. Técnicas de
previsdo estabelecidas, como o alisamento exponencial
de Winters e a regress@o linear mdltipla, sdo tteis para
este tipo de negdcio. Geralmente, usar uma abordagem
de previsdo apropriada ird reduzir pela metade os erros
de previsdo. No entanto, muitos call centers encontram
dificuldades nesse processo por conta do conhecimento
técnico necessario para adequar estas técnicas aos complexos
padrdes de chamadas e ao aspecto pouco organizado dos
dados (GROSSMAN et al., 2001).

A previsdo do volume de chamadas € um importante
aspecto das operacdes em call centers, sendo necessaria
para a previsdo de carga de trabalho, aloca¢do de mao de
obra e planejamento de capacidade. Em geral, existem
algumas regularidades nos dados de chegada das chamadas,
como: a dependéncia entre os dias, ou seja, a correlagio
entre os volumes de dias consecutivos e possiveis ciclos
semanais, mensais e até anuais nos volumes de ligacdes;
e a dependéncia intradidria, ou seja, a correlacdo entre
chegadas em diferentes periodos de tempo — manha, tarde ou
noite — dentro do mesmo dia (SHEN; HUANG, 2005).

O processo de previsdo consiste tanto em arte quanto
em ciéncia. Em arte, porque o futuro, afinal de contas,
estd sendo previsto e a acurdcia da previsdo vai depender
em parte do julgamento e da experi€ncia de quem estiver
conduzindo o processo. Mas também em ciéncia: um
processo matemaético, passo a passo, que utiliza a histéria
passada para prever eventos futuros. Assim, um entendimento
de técnicas estatisticas especializadas € necessdrio para o
processo ser bem feito. Os administradores que possuem
softwares de gerenciamento de forca de trabalho, que
automatizam o processo de previsdo, ndo podem pensar
que isso apenas € suficiente; entender estes calculos € tdo
critico quanto possuir o software: nao s6 para verificar a
acurdcia dos resultados como também, e talvez de forma
mais importante, para explicar os niimeros para a geréncia.
Ou seja, mesmo tendo as ferramentas, vale a pena entender os
fundamentos do processo de previsdo (REYNOLDS, 2005;
BOUZADA, 2006).

Weinberg, Brown e Stroud (2006) propdem, em seu artigo,
um modelo multiplicativo para prever taxas intradidrias
de chegadas de chamadas ao call center de um banco
comercial norte-americano. Adicionalmente, qualquer
conhecimento anterior baseado em experiéncia passada
do gerente pode ser incorporado ao modelo, assim como
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componentes observados somente a posteriori. Comparando
as previsoes para o dia seguinte fornecidas pelo modelo dos
autores e por modelos estatisticos cldssicos, eles puderam
perceber melhorias de até 25% por parte do seu modelo
em relacdo aos padrdes.

Em geral, se a varidvel a ser predita estd fortemente
correlacionada com outras varidveis que estdo sujeitas a
grandes variacOes, um modelo multivariado € necessério
(SILVER, 2000).

3 Descricéo do caso

3.1 A empresa

A Contax surgiu no final de 2000, como extensao natural
dos negécios da Telemar, em um setor da economia que
pouco investia em tecnologia e qualifica¢@o de atendimento,
para ajudar seus clientes na gestdo operacional do servigo
de atendimento, agregando valor no relacionamento com
os consumidores finais (CONTAX, 2006).

No Brasil, atualmente, € a empresa de maior crescimento
nessa industria, tendo crescido quase 60% em 2005, com
um faturamento de R$ 1.129 milhdes. Caracteriza-se
como a maior empresa do ramo em nimero de posicdes
de atendimento e como a segunda maior em termos de
faturamento e ndmero de funciondrios, dentro do territério
nacional (OUTSOURCING, 2005).

A firma faz mais de 100 milhdes de contatos por més,
por telefone, correio, e-mail, torpedos, Internet e chat. S@o
mais de 22 mil posi¢des de atendimento e quase 50 mil
funciondrios distribuidos nas 16 centrais situadas em dez
cidades brasileiras: Brasilia, Salvador, Recife, Fortaleza,
Porto Alegre, Belo Horizonte, Nova Lima (MG), Rio de
Janeiro, Niterdi (RJ) e Sao Paulo. Esta ultima cidade abriga
o mais moderno complexo de contact centers da América
Latina (CONTAX, 2006).

A Contax € uma empresa de capital 100% nacional e
hoje opera com mais de 40 clientes, sendo o principal a
propria Telemar, que responde por aproximadamente 60%
do faturamento. Os principais produtos relacionados a
este cliente sdo:

* 102 — que recebe ligagdes dos clientes que buscam
auxilio a lista telefonica;

* Velox — que engloba o suporte técnico e o help desk
para os clientes do servigo de Internet de banda larga
da Telemar;

* 103 — que abrange clientes que buscam servigos
relacionados a telefonia fixa, como mudanga de
endereco de cobranca e dividas ou problemas com
a conta telefOnica;

* Suporte técnico e reparo de defeitos da Telemar;

* OI - que abrange todo o atendimento para os clientes
dos servigos de telefonia mével da Telemar.



Prevendo a demanda de ligagdes em um call center por meio de um modelo de Regressao Multipla 385

3.2 O processo atual para a previsao de
demanda

Na opinido da equipe de operacdo da empresa, a busca pela
satisfac@o do cliente ainda € realizada de forma ineficiente.
De fato, hd um consenso de que os custos oriundos dessa
busca de satisfa¢do ainda estdo altos, apresentando grande
potencial de reducdo. O setor responsédvel por melhorar a
eficiéncia operacional da empresa € o de Planejamento
de Tréafego.

A principal ferramenta que este setor utiliza para auxiliar as
decisdes gerenciais de planejamento operacional € o software
Total View, totalmente integrado a infraestrutura de telefonia.
O produto consiste em uma ferramenta de forca de trabalho
utilizada para dimensionar e controlar o atendimento, que
auxilia os gerentes — entre outras atividades — na previsao
de demanda (por horério e dia da semana).

De acordo com o gerente de Planejamento de Trafego
da empresa, a principal preocupagio consiste em conseguir
melhorar as previsdes de demanda de liga¢Ges. A acurdcia
das previsdes ndo € boa para alguns produtos, e ele proprio
avalia que — principalmente para o produto 103 — a empresa
dispde de todas as informacdes que poderiam fornecer uma
melhor previsdo, estando apenas carente de um método
mais adequado. Essas informagdes sdo basicamente as
quantidades de contas enviadas para os clientes em cada
data, normalmente 5-6 dias antes do vencimento, € as suas
préprias datas de vencimento. A impressao da geréncia e da
coordenacdo do produto 103 € que a demanda de ligacdes
para o produto € influenciada pelos eventos de chegada da
conta e pelo seu préprio vencimento, datas em que haveria
maior acesso ao servico por parte dos clientes. O problema
€ que o sistema utilizado para previsdo de demanda nio
leva em conta essas informacdes.

A magnitude do erro absoluto percentual médio, segundo
a Gtica didria, incorrido durante o processo de previsiao
de demanda para o produto 103 era da ordem de 5%, em
meados de 2006. Na opinido dos responsdveis pela previsao
de demanda, esse indicador de erro encontra-se em um
patamar baixo, sendo considerado mais do que aceitavel.
No entanto, estes responsaveis entendem que existe um
potencial de melhoria no processo, de forma que esses
erros podem se tornar ainda menores.

O primeiro passo do processo de previsao de demanda
para o produto em questdo consiste na geragdo de uma
previsdo bésica, realizada pelo software de gerenciamento
de forga de trabalho, o Total View. Um dos seus mddulos é
o de forecast, que trabalha com o histérico de demanda e
faz a previsao de ligacdes baseado nas 13 tdltimas semanas,
calculando uma média ponderada, com pesos diferenciados,
sendo maiores para as semanas mais recentes € menores
para as mais remotas. A previsdo € gerada para cada
intervalo ou bloco de meia hora, levando em consideragio
também a sazonalidade do dia da semana. Assim, por
exemplo, para calcular a demanda de liga¢des da préxima
terga-feira, no perfodo de 10h30-11h, o TotalView considera

o histérico de demanda desse mesmo intervalo de meia
hora, calculando uma média ponderada da demanda das
dltimas 13 tercas-feiras.

O segundo passo consiste em uma critica, por parte
dos analistas da coordenagdo, a esses nimeros gerados
pelo TotalView. O software busca o histérico do dia em
questdo nas dltimas 13 semanas, mas se nesse histdrico
houver alguma informacdo contaminada por algum evento
especifico, como, por exemplo, um jogo da Copa do Mundo
que acarreta reducdo na quantidade de ligagdes, uma
limpeza deve ser feita pelo analista. Este deve fazer uso do
seu bom senso e poder analitico para, se perceber algum
desvio grande no histdrico, realizar o ajuste manualmente,
modificando ou expurgando do histdrico o dado discrepante,
e gerar novamente a previsdo de forma pontual. Este
acompanhamento acontece diariamente.

Depois da geracdo da prévia da previsdo por meio
do ndmero inicial do TotalView e da critica inicial da
equipe, o terceiro passo consiste em incorporar aos valores
previstos o possivel impacto causado por alguns eventos
especificos, como a segunda-feira de carnaval ou uma
ocorréncia diferente em algum sibado, por exemplo. A
maneira de incorporar tais impactos depende do evento
ser novo ou desconhecido e do prévio conhecimento das
suas consequéncias.

Alguns dos eventos especiais podem ter seu impacto
previsto de uma forma melhor, quando a equipe de analistas
¢ subsidiada por algumas premissas recebidas de outros
setores capazes de impactar a demanda de chamadas, como:
previsao de crescimento da base de clientes; implantacdo
de novos planos e servigos na telefonia fixa, como o plano
de minutos, por exemplo.

Essas premissas também envolvem o comportamento dos
ciclos das contas telefonicas dos clientes, uma informacao
oriunda do setor de faturamento da Telemar e que ajuda
a previsdo de demanda do produto 103. Essa informacdo
consiste, basicamente, nas quantidades de contas enviadas
para os clientes em cada data, normalmente 5-6 dias
antes do vencimento. Ela € util porque a demanda de
ligagcdes para o produto € influenciada, segundo a equipe
de previsdo, pelos eventos de chegada da conta no destino
e seu vencimento, datas em que haveria maior acesso ao
servico por parte dos clientes, para fins de esclarecimento
e/ou reclamag@o.

Na verdade, durante todo o periodo de 4-5 dias em que a
conta estd com o cliente (desde a chegada até o vencimento),
ocorre um acréscimo no volume de ligagdes, mas o maior
impacto acontece mesmo no momento da chegada da
conta na residéncia do cliente, na opinido da coordenagdo
responsavel pelo produto. Segundo os analistas, o impacto
pds-vencimento existe quando o cliente que esqueceu de pagar
a conta liga para saber como proceder, mas € pequeno, ndo
sendo significativo em termos de aumento de demanda.

O problema € que o TotalView ndo leva em conta isso;
a sazonalidade do dia da semana € considerada, mas nao a
distancia do dia em relacdo a chegada da conta ou ao seu
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vencimento. Por exemplo, a conta de um determinado cliente
vence no dia 10 de cada més, e ndo na segunda quarta-feira;
entdo, no més em que o dia 10 caisse em uma terca-feira,
esse dia da semana deveria ser mais impactado do que os
outros, enquanto que no més em que o dia 10 caisse em uma
quarta-feira, o impacto maior deveria ser incluido neste dia.
Mas o TotalView considera, em termos de sazonalidade,
todas as tercas-feiras da mesma forma, seguindo o mesmo
raciocinio para os outros dias da semana. Além disso, ha
meses em que as contas ndo sdo enviadas exatamente 5 dias
antes do vencimento, e a chegada da conta ao destino também
deve ser considerada como um evento especial.

Essas informacdes sio levadas em conta no processo de
previsdo, mas nao de forma automatica. Toda a andlise €
feita pela equipe de previsdo, e ndo pelo software, que:

* recebe e avalia o cronograma da drea de faturamento,
com a quantidade de contas sendo postadas e vencendo
em cada data;

* verifica no histérico o impacto dos eventos de chegada
e vencimento das contas, para o ciclo, ou seja, o
grupamento de contas em cada filial, em questao;

* acrescenta, por fora do Total View, o impacto histérico
desses eventos, como, por exemplo, 5% e 3%,
respectivamente, ao volume inicialmente previsto
pela ferramenta;

e critica os resultados;

* retroalimenta o software, ajustando a previsdo que
havia sido previamente gerada.

Durante esse processo, os analistas ndo levam em
conta um possivel impacto da véspera e da antevéspera do
vencimento da conta e nem do periodo pds-vencimento;
apenas o efeito dos eventos chegada e vencimento.

A previsao € elaborada mensalmente, sempre com
45 dias de antecedéncia em relacdo a necessidade de
contratacdo de operadores. Este prazo se justifica, para
este produto, por causa do processo de validagdo com o
cliente, do tempo de sele¢do do novo funciondrio e dos 30
dias necessdrios para o treinamento do operador nas suas
futuras atividades.

Fisicamente, existem centrais de atendimento do 103
no Rio de Janeiro, em Minas Gerais e no Ceara. Mas, em
termos organizacionais, tudo funciona como se houvesse uma
central Unica de atendimento, abrangendo potencialmente os
clientes de todos os estados. Ja que a demanda se superpoe
para todas as centrais, torna-se necessario apenas elaborar
uma previsdo consolidada para todo o Brasil, como se
houvesse uma central tinica de atendimento.

3.3 O processo sugerido para a
previsao de demanda

3.3.1 Proposicao do processo

Atualmente, a previsdo bésica € extraida do Total View e
a coordenacdo realiza toda essa andlise no Excel. A opinido
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geral € que as informacdes do faturamento poderiam ser
usadas de uma forma mais sistemdtica para poder ser
construido um método de previsdo mais acurado, levando
em conta todos esses aspectos e ndo apenas a sazonalidade
do dia da semana, como faz o Total View.

A ideia € fugir mais dessa pds-andlise ndo metddica
no Excel — que depende muito da intuicao do analista —e
poder contar com uma ferramenta que apoie a equipe
neste momento, usando as informacdes do faturamento no
processo de elaboracdo das previsdes, para que se possa
evitar o trabalho manual, que aumenta a possibilidade
de erro. A ferramenta ndo tem a pretensdo de substituir a
intuicdo e experiéncia da equipe de previsdo, mas servir
de apoio a sua tomada de decisdo. Ou seja, a opinido dos
especialistas ndo deve ser descartada; ela deve, sim, ser
utilizada para enriquecer o modelo que busca, basicamente,
objetivizar as informagdes subjetivas que sdo relevantes
para o processo de previsao.

Operacionalmente, a equipe de previsao coletaria,
com a antecedéncia usual, 0s inputs necessarios oriundos
do setor de faturamento e alimentaria a ferramenta de
previsdo, ambientada em uma planilha de Excel, com
eles. O output da ferramenta consistiria na quantidade de
ligagdes demandada para cada data futura.

O método escolhido foi o da Regressdo Miiltipla, pois
€ capaz de capturar o impacto especifico de cada evento
e informagdo na demanda de cada dia. Por exemplo, qual
o impacto, na demanda de ligacdes, do fato do dia em
questdo cair em uma quinta-feira? Qual o impacto do dia
consistir em um feriado? E de chegarem 200 mil contas
para os clientes no dia em questdo? E do dia ser a véspera
do vencimento de 500 mil contas?

A ideia € verificar a distancia do dia especifico em
relac@o aos eventos especiais, a chegada e o vencimento
das contas, e calcular para quantas contas esse dia é o C
(dia de chegada), o V (dia do vencimento), o V — I (véspera
do vencimento), o V — 2 (antevéspera do vencimento), ... ,
V + 1 (dia seguinte ao vencimento), V + 2, ... .

3.3.2 Aplicacao do modelo

De posse do cronograma de faturamento fornecido pela
equipe de previsdo, para o periodo de julho de 2005 a
julho de 2006, foi possivel consolidar as informacgdes em
termos da data de chegada e data de vencimento das contas,
conforme apresentado parcialmente nas Tabelas 1 e 2,
respectivamente.

Para poder ser desenvolvido o modelo de Regressao
Muiltipla para prever a quantidade de ligacdes em cada data,
foi preciso ter acesso ao histdrico desta grandeza. Por motivo
de sigilo estratégico, esses valores ndo puderam ser revelados,
em sua plena magnitude; no entanto, a eles foi aplicada
uma constante de proporcionalidade, e os resultados, de
julho de 2005 até mar¢o de 2006, fornecidos pela empresa,
estdo apresentados graficamente na Figura 1.
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Como se observa, a série ndo apresenta tendéncia de
crescimento ou decrescimento, mas apenas um comportamento
errético, dispensando, assim, a necessidade de inclusdo de
uma varidvel associada a passagem do tempo.

De posse de todas essas informagdes foi possivel
montar uma planilha com os dados necessarios para a
construgdo do modelo de Regressdo Multipla dentro do qual
o comportamento da varidvel dependente quantidade de
ligagdes em um dia especifico poderia estar sendo explicado —
inicialmente — por 10 varidveis independentes:

Tabela 1. Contas agrupadas por data de chegada prevista, setem-
bro a outubro de 2005.

Data de chegada prevista Total
06/9/05 3.360.569
13/9/05 801.143
14/9/05 432.670
15/9/05 709.437
26/9/05 1.315.342
27/9/05 820.855
28/9/05 1.555.097
29/9/05 2.506.038

04/10/05 1.808.735
05/10/05 1.167.447
07/10/05 800.105
11/10/05 1.890.364
18/10/05 709.437
26/10/05 1.731.518
28/10/05 587.118

Total 20.195.875

Tabela 2. Contas agrupadas por data de vencimento, setembro a
outubro de 2005.

Vencimento Total
04/9/05 2.142.215
07/9/05 1.918.920
11/9/05 2.177.552
13/9/05 798.630
15/9/05 1.456.656
17/9/05 801.143
20/9/05 432.670
23/9/05 79.437

01/10/05 2.136.197
04/10/05 2.142.215
07/10/05 1.918.920
11/10/05 2.177.552
13/10/05 798.630
15/10/05 1.456.656
17/10/05 801.143
20/10/05 432.670
23/10/05 79.437

Total 23.010.643

* dia da semana;

» feriado — se o dia especifico consiste em um feriado
ou nao;

* chegada (C) — quantas contas estdo previstas para
chegarem ao cliente no dia especifico;

e vencimento (V) — quantas contas vencem no dia
especifico;

* V — 3 — para quantas contas aquele dia especifico
corresponde a 3 dias antes do vencimento, ou, em
outras palavras, quantas contas irdo vencer 3 dias
depois da data especifica;

* V -2 — para quantas contas aquele dia especifico
corresponde a antevéspera do vencimento;

* V — 1 — para quantas contas aquele dia especifico
corresponde a véspera do vencimento;

* V + 1 — para quantas contas aquele dia especifico
corresponde a 1 dia depois do vencimento, ou, em
outras palavras, quantas contas terdo vencido na
véspera daquela data especifica;

* V + 2 — para quantas contas aquele dia especifico
corresponde a 2 dias depois do vencimento;

* V + 3 — para quantas contas aquele dia especifico
corresponde a 3 dias depois do vencimento.

A Tabela 3 a seguir apresenta, em parte, a planilha de

dados em questao.

Cabe salientar que as varidveis independentes dia da
semana e feriado foram trabalhadas como sendo do tipo
dummy (0 = Nio; 1 = Sim). Foi criada uma variavel dummy
para a ocorréncia de feriado e seis varidveis dummy para
o dia da semana: domingo, segunda-feira, terca-feira,
quarta-feira, quinta-feira e sexta-feira.

Dessa forma, para o dia 28/2/2006, por exemplo, a varidvel
dummy feriado assumiu o valor 1, por se tratar da terca-feira
de Carnaval; as varidveis dummy domingo, segunda-feira,
quarta-feira, quinta-feira e sexta-feira assumiram o valor 0
enquanto que a varidvel dummy terca-feira assumiu o valor
1. Seguindo o mesmo raciocinio, para o dia 4/2/2006, por
exemplo, a varidvel dummy feriado assumiu o valor 0; e
as varidveis dummy domingo, segunda-feira, ter¢a-feira,
quarta-feira, quinta-feira e sexta-feira assumiram o valor 0,
caracterizando, portanto e por exclusdo, o dia em questdo
como sendo um sdbado.

Ap6s rodar a regressao, a primeira andlise aponta para
um modelo com um potencial de explicagdo muito bom,
j& que o R-quadrado ajustado indica que 84% da variacio
dos dados pode ser explicada. Neste caso, pode-se inferir
a real influéncia das varidveis explicativas na quantidade
de ligacdes e aceitar o modelo com elevada confianga, ja
que o nivel de significincia da estatistica F deu igual a
0,0000.

A contribui¢io de cada varidvel independente € expressa
pelos coeficientes estimados, juntamente com 0s respectivos
p-values (ou valores p), apresentados na Tabela 4.
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Quantidade de ligagdes por dia (produto 103)
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Figura 1. Quantidade de ligacoes por dia, julho de 2005 a margo de 2006.

Na Tabela 4, observa-se um elevado valor p para a
varidvel V + 3, indicando que a quantidade de contas para
as quais aquele dia especifico corresponde a 3 dias depois
do vencimento nio pode ser vista como um bom previsor
para a quantidade de ligacdes na data em questao.

Assim sendo, o efeito pds-vencimento parece, entdo,
acabar ja no segundo dia ap6s o vencimento da conta, ja
que os valores p de V + 1 e V + 2 s@o baixos; em outras
palavras, os clientes ainda ligam para o 103 um ou dois dias
ap0ds o vencimento da conta, mas esse impacto desaparece
a partir do terceiro dia, deixando de ser significativo.

A varidvel V + 3 pode estar contaminando o modelo e
convém retird-la da analise. Sem ela, um novo modelo de
regressao foi gerado, continuando com um potencial muito
bom e até ligeiramente melhor, j4 que 85% da variagdo
dos dados pode ser explicada por ele.

Os coeficientes de regressao estimados, juntamente com
0s respectivos valores p, estdo apresentados na Tabela 5.

Como pode ser observado, os valores p das outras varidveis
mudaram muito pouco e, para este modelo modificado,
apenas duas varidveis apresentam coeficientes angulares
com valores p superiores a 5%: Chegada (C) e V — 2.

Em relacdo a esta ultima variavel, ela serd mantida no
modelo, porque o valor p do seu coeficiente estd abaixo
de um valor também bastante utilizado como nivel de
significancia nos testes de hipédteses (10%) e pelo fato das
varidveis V — 3 e V — | apresentarem-se também como bons
previsores. Ora, ndo faria muito sentido manter no modelo
V -3, retirar V — 2 e manter V — 1, pois a continuidade
estaria sendo quebrada; seria 0 mesmo que afirmar que os
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clientes ligam para o 103 trés dias antes do vencimento e
na sua véspera, mas ndo na antevéspera!

Ja a variavel Chegada (C) também serd mantida no
modelo, apesar de apresentar um valor p maior do que
10%, pelo fato de ter sido identificada, na opinido subjetiva
e calcada na experiéncia da equipe de planejamento,
como critica e muito impactante na demanda de ligagdes,
contrariando o resultado objetivo que indica um coeficiente
ndo significativo para essa varidvel; também € valido
ressaltar que seu valor p (14,30%) nao ficou tdo acima de
um nivel de significdncia considerado bom (5%).

Essa intervengao subjetiva em um modelo tdo objetivo traz
a tona a ja mencionada importancia da utilizagdo da opinido de
especialistas na construgio de um processo de previsdo, mesmo
nos casos em que esse € essencialmente sistematico.

Desta forma, a retirada da variavel V + 3 foi benéfica
ao modelo, tornando-o mais parcimonioso e permitindo
uma interpretacio dos coeficientes obtidos.

O primeiro coeficiente corresponde ao valor da varidvel
dependente quantidade de ligagdes quando todas as varidveis
independentes assumirem o valor zero; ou seja, quando
domingo, segunda-feira, terca-feira, quarta-feira, quinta-
feira, sexta-feira, feriado, C, V-3, V-2, V-1,V V+1
e V + 2 forem zero — ou ainda, quando o dia for sdbado,
ndo feriado e ndo consistir da data de chegada, nem de
nenhuma data dentro do intervalo de 6 dias em torno do
vencimento de alguma conta, a quantidade de ligacdes
demandadas prevista € de 92.693.
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Esse nimero pode ser encarado como uma quantidade
bésica, a qual devem ser adicionados os efeitos da ocorréncia
das varidveis independentes, quantificados pelos seus
respectivos coeficientes angulares.

Assim, o fato do dia ser domingo contribui com uma
diminuicdo de 41.103 ligacdes previstas em relagdo ao
numero basico (92.693); a segunda-feira espera, segundo
o modelo, 79.874 liga¢des a mais do que o dia bdsico
(sdbado); a terga-feira espera 75.900 ligacdes a mais do que
o sdbado; a quarta-feira espera 73.908 ligacOes a mais; a
quinta-feira, 73.082 a mais; e a sexta-feira, 61.898 ligacdes
a mais do que o dia basico.

Com essas informacgdes, € possivel elaborar um
grafico — apresentado na Figura 2 — que permite uma
melhor visualiza¢do da sazonalidade do dia da semana.

A evolucdo da demanda de ligagdes ao longo da semana,
considerando dias sem a ocorréncia de feriados e ndo
proximos da chegada ou vencimento de contas, comeca
com um valor bem baixo no domingo, apresentando um
grande aumento na segunda-feira; a demanda vai caindo
suavemente ao longo da semana, tendo uma queda um
pouco mais brusca na sexta-feira e bem mais intensa no
sédbado, antes de voltar ao patamar de domingo.

De forma andloga aos dias da semana, o fato de um
dia ser feriado reduz em 71.345 a quantidade prevista de
ligacdes; e cada conta telefOnica prevista para chegar a casa
do cliente naquele dia aumenta em 0,0034 a previsdo da
quantidade de liga¢des demandadas para o dia em questdo.
Assim se, por exemplo, 100.000 contas estiverem chegando
em um dia especifico, € de se esperar que isso implique
em um aumento de 100.000 x 0,0034 = 340 liga¢des no
contingente didrio. Se esse niimero for examinado de forma
percentual, € possivel concluir que, em média, 0,34%
(= 0,0034) dos clientes ligam para o Telemar no dia em
que recebem a sua conta telefonica.

Em relacdo aos dias que circundam a data do vencimento,
€ andlogo o raciocinio que explica as consequéncias: cada
conta vencendo 3 dias depois, ou seja, para as quais a data em
questdo representa V — 3, aumenta em 0,0052 a quantidade
de ligacdes; cada conta vencendo 2 dias depois aumenta em
0,0042 a quantidade de liga¢des; cada conta vencendo no
dia seguinte aumenta em 0,0072 essa quantidade; cada conta
vencendo no dia em questdo aumenta em 0,0077 a mesma
quantidade; cada conta vencendo na véspera aumenta em
0,0071 a quantidade; e cada conta vencendo na antevéspera
aumenta em 0,0060 a quantidade prevista de ligagdes.

Naturalmente, os coeficientes ndo tém apenas significado
isolado, mas também podem e devem ser analisados em
conjunto: se as consequéncias dos efeitos dia da semana,
ocorréncia de feriado e data critica em relacdo a chegada ou
vencimento da conta forem incorporadas ao valor previsto
para um dia bésico, serd possivel estabelecer uma equagio
para prever a quantidade demandada de ligagdes em um
determinado dia em funcdo das caracteristicas da data em
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Tabela 4. Coeficientes estimados das varidveis independentes do
modelo de Regressdo Miiltipla para prever a quantidade de liga-
¢Oes na data em questao.

Coeficientes valor-P
Interse¢ao 92.545 0,00%
Domingo (41.228) 0,00%
2a. Feira 79.882 0,00%
3a. Feira 75.694 0,00%
4a. Feira 73.812 0,00%
5a. Feira 73.068 0,00%
6a. Feira 61.763 0,00%
Feriado (71.088) 0,00%
Chegada (C) 0,0035 13,57%
V-3 0,0052 2,21%
V-2 0,0042 7,81%
V-1 0,0068 0,47%
Vencimento (V) 0,0074 0,19%
V+1 0,0071 0,30%
V+2 0,0064 0,75%
V+3 0,0009 68,36%

Tabela 5. Coeficientes estimados das varidveis independentes do
modelo (sem V+3) de Regressdo Multipla para prever a quantidade
de ligacdes na data em questdo.

Coeficientes valor-P
Intersec@o 92.693 0,00%
Domingo (41.103) 0,00%
2a. Feira 79.874 0,00%
3a. Feira 75.900 0,00%
4a. Feira 73.908 0,00%
Sa. Feira 73.082 0,00%
6a. Feira 61.898 0,00%
Feriado (71.345) 0,00%
Chegada (C) 0,0034 14,30%
V-3 0,0052 2,11%
V-2 0,0042 7,86%
V-1 0,0072 0,13%
Vencimento (V) 0,0077 0,06%
V+1 0,0071 0,30%
V+2 0,0060 0,71%

questdo. Dessa maneira, a quantidade de ligacdes pode ser
prevista conforme a Equacdo 1.

Equacdo do modelo para prever a quantidade de
ligacdes:

Quantidade prevista de ligacdes = 92.693 — 41.103
x domingo + 79.874 x segunda-feira + 75.900 x terca-
feira + 73.908 x quarta-feira + 73.082 x quinta-feira
+ 61.898 x sexta-feira — 71.345 x feriado + 0,0034 x
C + 0,0052 x V-3 + 0,0042 x V-2 + 0,0072 x V-1 +
0,0077 x V + 0,0071 x V + 1 + 0,0060 x V + 2

)
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Sazonalidade do dia semana - produto 103
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Figura 2. Comportamento sazonal do dia da semana — modelo sem V + 3.

* as sete primeiras varidveis sdo do tipo dummy,
assumindo o valor 0 (ndo) ou 1 (sim);

e as sete uUltimas representam, respectivamente: a
quantidade de contas chegando no dia; vencendo 3
dias depois; 2 dias depois; 1 dia depois; no préprio
dia; 1 dia antes; e 2 dias antes.

3.3.3 Consideracoes finais sobre o
modelo obtido

De posse dessa equacdo, entdo, € possivel calcular quanto
o modelo de regressao teria previsto para a quantidade de
ligacdes em cada um dos dias acerca dos quais o histérico
disponibiliza o valor real desta grandeza. Desta forma,
pode-se comparar os valores que teriam sido previstos
com os que efetivamente ocorreram, de maneira que um
erro de previsdo possa ser mensurado. Essa comparagio
pode ser visualizada na Figura 3 a seguir.

A diferencga entre os valores reais e os gerados pelo
modelo também € conhecida como residuo. Para ser
usado um modelo de Regressdo Miiltipla, € necessario
supor que a correlagc@o entre os residuos, ao longo do
espectro das varidveis independentes, € zero; ou seja, que
os residuos sdo independentes entre si, ndo apresentando,
consequentemente, autocorrelacdo serial (CORRAR;
PAULO; DIAS FILHO, 2007).

Segundo estes autores, uma forma de verificar a validade
dessa suposicao € por meio do teste de Durbin-Watson. No
modelo que estd sendo analisado, foi encontrado o valor
1,838 para a Estatistica DW.

De acordo com Corrar, Paulo e Dias Filho (2007),
essa estatistica obtida deve ser comparada com valores
criticos que variam em func¢do do nivel de significancia
do teste, do tamanho da amostra e do nimero de variaveis
independentes.

Com 5% de significancia, 234 dados na amostra e
14 varidveis independentes, o valor critico inferior (d,)
obtido foi 1,661 e o valor critico superior (d,;) encontrado
foi 1,914 (Valores encontrados em tabela disponivel no
endereco <http://www.stanford.edu/~clint/bench/dwcrit.
htm>. Acesso em: 24/1/2009).

Como o valor obtido para a Estatistica DW (1,838) se
situa entre os dois valores criticos encontrados, o teste
para verificar a existéncia de autocorrelacdo dos residuos
€ ndo conclusivo: ndo € possivel garantir que os residuos
sdo independentes, mas também € incorreto afirmar que
existe uma rela¢do de dependéncia entre eles (CORRAR;
PAULO; DIAS FILHO, 2007).

Sendo assim, parece vélido examinar o grafico do residuo
contra cada varidvel independente a fim de procurar uma
suposta autocorrelacdo e a identificacdo de uma eventual
lei de formacdo nos valores dos residuos a medida que o
valor da varidvel independente avanga. A Figura 4 a seguir
ilustra o caso da varidvel dummy quarta-feira.

Como pode ser observado, ndo parece existir uma
lei de formacdo; ou seja, a magnitude dos residuos nao
parece estar dependendo do valor da varidvel independente
(quarta-feira).
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Quantidade de ligagbes (reais x previstas) por dia (produto 103)

250.000 -

200.000 - o . o) . .

ﬁ l. ' " X ‘\ kT N q ™ ‘| \‘ I:“

. . w | nﬂ Lo I s e L ‘ b
(0] ' | . ' ' 1 1 L -
el (UL I : AL
§ 150.000 | o rw il it
B ! A
© | b
) oL
-c I
(©
B 1N
£ 100.000 -
@ 1
>S5 1
e} .

50.000 1 . !

0 : : : : S S S : :
17/07/2005 16/08/2005 15/09/2005 15/10/2005 14/11/2005 14/12/2005 13/01/2006 12/02/2006  14/03/2006
Dia
—— Reais ---- Previstas

Figura 3. Valores reais multiplicados por uma constante e previstos pelo modelo para a quantidade de liga¢des por dia, julho de 2005 a
marco de 2006.
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Figura 4. Residuos do modelo x varidvel dummy quarta-feira.
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Os residuos apresentaram comportamento bem parecido
em relagdo as outras varidveis dummy (feriado e as referentes
aos outros dias da semana). E ja que o modelo trabalha
com 14 varidveis independentes, seria um tanto invidvel
apresentar aqui tal quantidade de gréaficos. Dessa forma,
serdo apresentadas graficamente apenas as relacdes entre
os residuos e as outras varidveis independentes mais
marcantes: Chegada e Vencimento. Tais relacdes podem ser
visualizadas nas Figuras 5 e 6, respectivamente, a seguir.

O comportamento dos residuos em relacdo as outras
variaveis (V-3, V-2, V-1, V+1 e V+2) é bastante similar
ao verificado nas figuras 5 e 6: parecem estar distribuidos
aleatoriamente em torno do eixo das abscissas, nao
apresentando nenhuma tendéncia.

Tudo isso gera uma seguranga maior para os resultados do
modelo, ja que o teste para a verificacdo de autocorrelagao
serial dos residuos foi ndo conclusivo. E claro que essa

dltima analise realizada € meramente visual, carecendo de um
cientificismo maior. Mas € importante proceder dessa forma
principalmente em situagdes em que os critérios objetivos
apontam para uma indefini¢do, como foi o caso.

J4 em relagdo a qualidade preditiva do modelo, foi
possivel perceber, na Figura 3 anterior, a menos de alguns
pontos especificos, uma boa aderéncia visual dos valores
previstos em relag@o aos dados reais. Esta aderéncia foi
aqui formalizada pelo MAPE, o Mean Absolute Percentual
Error ou erro médio percentual absoluto.

A titulo de ilustragdo, a Tabela 6 apresenta dados
relativos ao més de dezembro de 2005, onde constam a
quantidade real de ligagdes, os valores que o modelo de
regressao teria previsto para esta grandeza, assim como
os erros percentuais absolutos oriundos desta previsao.
Pode-se calcular que o modelo teria errado em 15,5%,
em média, na previsdo dos volumes didrios de ligacdes
durante o més em questao.

Tabela 6. Valores reais, previstos e erros do modelo de Regressdo Multipla para prever a quantidade de ligagdes, dezembro de 2005.

Dia Dia da semana Feriado? Ligacoes Ligacoes Erro de previsao do modelo
(previstas pelo modelo)
1/12/2005 Sa. feira Nio 189.179 193.288 2.2%
2/12/2005 6a. feira Nio 179.607 178.716 0,5%
3/12/2005 Sabado Nio 119.738 121.003 1,1%
4/12/2005 Domingo Nio 63.118 77.992 23,6%
5/12/2005 2a. feira Nio 209.398 203.208 3,0%
6/12/2005 3a. feira Nio 203.525 197.677 2,9%
7/12/2005 4a. feira Nao 201.497 186.681 7.4%
8/12/2005 Sa. feira Nio 163.731 190.634 16,4%
9/12/2005 6a. feira Nio 165.708 175.358 5.8%
10/12/2005 Sabado Nio 108.033 112.476 4,1%
11/12/2005 Domingo Nio 65.321 71.680 9,7%
12/12/2005 2a. feira Nio 204.689 201.258 1,7%
13/12/2005 3a. feira Nio 202.289 196.754 2,7%
14/12/2005 4a. feira Nio 187.186 188.341 0,6%
15/12/2005 Sa. feira Nio 168.579 185.651 10,1%
16/12/2005 6a. feira Nio 155.912 170.652 9,5%
17/12/2005 Sabado Nio 102.895 109.900 6,8%
18/12/2005 Domingo Nio 58.292 59.078 1,3%
19/12/2005 2a. feira Nio 170.636 180.520 5.8%
20/12/2005 3a. feira Nio 155.824 172.655 10,8%
21/12/2005 4a. feira Nio 145.547 170.260 17,0%
22/12/2005 Sa. feira Nio 127.727 169.413 32,6%
23/12/2005 6a. feira Nao 116.546 155.684 33,6%
24/12/2005 Sabado Nio 69.839 93.699 34,2%
25/12/2005 Domingo Sim 39.038 (18.895) 148,4%
26/12/2005 2a. feira Nio 152.909 172.567 12,9%
27/12/2005 3a. feira Nio 158.507 168.593 6,4%
28/12/2005 4a. feira Nio 164.109 166.601 1,5%
29/12/2005 Sa. feira Nio 154.690 165.775 7,2%
30/12/2005 6a. feira Nao 124.406 154.591 24.3%
31/12/2005 Sabado Nio 67.541 92.693 37.2%
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Plotagem de residuos
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Figura 5. Residuos do modelo x varidvel Chegada.

Mas dezembro € um més atipico, com um comportamento
geralmente mais dificil de prever. Tal afirmagdo pode ser
verificada neste exemplo particular a partir da Figura 7
a seguir, no qual € possivel perceber que todos os outros
meses relacionados, com excecao de janeiro, outro periodo
atipico, apresentam erros médios de previsao pelo menos
4 pontos percentuais menores do que o erro médio de
dezembro de 2005.

Em média, o modelo estd incorrendo num erro de previsao
da ordem de 10,98%. Embora ndo possa ser considerado
um valor elevado, ele € substancialmente maior que os 5%
em que a Coordenag¢do de Planejamento costuma incorrer
na previsdo de demanda do produto 103. No entanto, cabem
aqui algumas observacdes.

E vélido lembrar, por exemplo, que, durante o processo
padrdo de previsdo, os analistas recebem os valores previstos
pelo Total View e acrescentam a eles os impactos esperados
por eventos e premissas, como o comportamento do ciclo
de contas e a ocorréncia de feriados, assim como outros
eventos especiais relacionados ao produto, como o plano
de minutos, campanhas na midia, crescimento de base e
outros potenciais aspectos impactantes. Os 5% de erro de
previsdo sé sdo conseguidos apds a consideragdo de todas
essas subjetividades e dentro de um processo didrio de
revisdo da previsao.

Ora, o modelo de regressao proposto visa substituir
apenas os valores sugeridos pelo Total View, acrescidos
da influéncia dos feriados e do comportamento dos ciclos
de contas; nunca foi a ideia substituir o papel do analista
encarregado da previsao — dotado de toda a sua valiosa
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experiéncia e subjetividade — mas sim de fornecer-lhe um
subsidio complementar para a tomada de decisdo. Assim,
e ja que o analista estard apto a acrescentar aos valores
sugeridos pelo modelo de regressao os impactos que julgar
relevantes, € mais justo comparar os erros de previsdo do
modelo aqui proposto com os erros oriundos do médulo
de previsdo do TotalView, com o intuito de verificar a
ocorréncia ou nio de melhorias no processo de previsao.

Assim sendo, 0o MAPE do TotalView para o mesmo
periodo analisado foi de 13,54%, superior, portanto, aos
10,98% do modelo de regressao.

Além disso, uma analise mais detalhada dos erros de
previsdo do modelo proposto revela que alguns dos dias
mais dificeis de prever e, portanto, com erros de previsao
potencialmente maiores, consistem em feriados ou datas
que se comportam quase como um feriado. Por exemplo, os
dias 24/12/2005 e 31/12/2005 nao foram classificados como
feriados, mas, certamente também ndo sdo dias comuns
e devem gerar uma demanda de ligacdes inferior ao de
um dia padrdo. O problema ¢ que o modelo de regressao
ndo levou em conta isso, ja que era possivel classificar
um dia apenas como sendo feriado ou ndo; e ja que esses
dias ndo eram efetivamente feriados, foram tratados pelo
modelo como dias comuns. Muito provavelmente por causa
disso, suas demandas foram superestimadas e seus erros
de previsdo foram bem acima da média: 34,2% e 37,2%,
respectivamente, conforme a Tabela 6 anterior.

Problemas semelhantes, mas talvez em menor escala,
certamente ocorreram em alguns dias do ano que consistiram
em feriados locais, mas ndo nacionais. Como o modelo
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Figura 6. Residuos do modelo x varidvel Vencimento.
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Figura 7. Erro médio mensal do modelo de Regressao Muiltipla para
prever a quantidade de ligagdes, julho de 2005 a margo de 2006.

propde uma previsiao consolidada da demanda, s6 foi
possivel considerar os feriados nacionais; por exemplo, o
dia 20/1/2006, um feriado local na cidade do Rio de Janeiro,
teve uma reducio na demanda nacional provocada pela
redu¢do na demanda da cidade mas, ao ser tratado como um
dia normal pelo modelo, teve sua demanda superestimada.
Esse problema também se observa nos feriados prolongados
e nos dias que se situam entre um feriado e o fim de semana,
em que a demanda foge do padrao.

Um problema ainda mais grave ocorreu com o dia
25/12/2005. Seu erro de previsao foi de quase 150%, ja que
a sua demanda prevista assumiu um valor negativo, — 18.895

ligagdes, conforme a Tabela. Isso aconteceu porque o dia
em questdo apresentava dois efeitos negativos e redutores
de demanda, que foram somados pelo modelo de natureza
aditiva: ser domingo e ser feriado. Mas, na pratica, o efeito
de um dia ser feriado certamente € reduzido se ele cair em
um domingo ou sdbado; e o modelo ndo levou isso em
conta, até porque s6 € possivel considerar um dia como
sendo feriado ou ndo, e ndo como uma espécie de feriado
moderado.

Na verdade, esses problemas fizeram com que os erros
de previsdo aumentassem, mas isso ndo quer dizer que
o processo futuro de previsdo terd que incorrer nesses
erros de grande magnitude quando ocorrerem dias com
comportamentos diferentes. Na prética, quando os analistas
de previsao estiverem utilizando o modelo aqui proposto,
eles poderdo manipular os valores da varidvel dummy
feriado para os dias diferentes do padrio.

Assim, por exemplo, o dia 24/12 pode receber
manualmente o valor 0,7 para a sua variavel feriado, ao
invés de ser tratado como um dia normal; o dia 20/01 pode
receber o valor 0,4 da mesma forma; um feriado que caia
num domingo pode ter o seu valor da varidvel feriado
reduzido de 1 para 0,6.

Depois desta manipulacdo, basta considerar as informacdes
do setor de faturamento da Telemar sobre os ciclos de contas
e usar a equacdo 1 apresentada anteriormente para prever
a quantidade de ligacdes para o produto 103, a cada dia.
Uma vez gerados os outputs da equacao, os analistas podem
incorporar os impactos esperados pelos eventos especiais,
como campanhas de midias, novos servigos etc. e, dessa
forma, reduzir substancialmente os erros de previsdo.
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4 Conclusées

Paralelo ao crescimento que a industria de call centers
tem apresentado no Brasil e no mundo, esse tipo de negécio
vem experimentando um grande aumento na complexidade
de suas operacdes, que dificultam sua gestdo sem o uso de
ferramentas quantitativas adequadas.

Foi constatado que a ferramenta de previsdo (Total View)
utilizada pela empresa estudada — a Contax — ndo leva em
conta algumas informagdes que poderiam refinar o processo
de previsdo. Assim, no caso especifico do produto 103, que
diz respeito a servicos de telefonia fixa e problemas com a
conta telefdnica, ndo incluir a ocorréncia de feriados, datas
de vencimento e de chegada das contas na residéncia dos
clientes, resulta no desperdicio de uma informacao ttil e
de facil acesso capaz de reduzir os erros de previsao.

Levando estes efeitos em conta, foi desenvolvido um
modelo de Regressao Multipla com varidveis dummy para
prever o volume didrio de liga¢des. Vale lembrar que esse
modelo foi construido com o objetivo de complementar — e
nunca substituir! — a experiéncia e a intuigdo dos especialistas
da empresa.

As previsoes fornecidas pelo modelo de regressdao foram
comparadas aos dados reais de demanda e revelaram uma
acurdcia superior aquela obtida apenas pelo TotalView.
Além disso, a maneira como o modelo foi desenvolvido
permite sua facil incorporacio ao processo de previsao
da empresa.

Finalmente, alguns tépicos ndo abordados no presente
trabalho representam potenciais oportunidades de estudo
futuros, tais como:

* A consideracdo de regionalidades seria um aspecto

interessante a ser tratado em estudos futuros. Por
exemplo, o impacto na demanda decorrente de uma

data representar o dia da chegada da conta telefénica
para 200.000 clientes do Rio de Janeiro pode ser
diferente do impacto proporcionado pela chegada da
conta para 200.000 clientes da Bahia. Seria interessante
a elaboragdo de um modelo capaz de levar em conta
uma eventual diferenca entre o comportamento cultural
dos cariocas e baianos em relacdo a chegada da conta;
e que ndo tratasse a demanda de forma consolidada
nacionalmente e nem considerasse os impactos de
forma homogénea.

Outra sugesto consistiria na elabora¢do de um modelo
de previsdao de demanda capaz de capturar, entender
e prever os efeitos de uma possivel sazonalidade ao
longo do ano, além da j4 capturada sazonalidade ao
longo da semana. A consequéncia de tal efeito poderia
ser capturada se a disponibilidade de informacdes
abrangesse um periodo maior de tempo e se fossem
criadas varidveis dummy para os meses do ano, assim
como foi feito para os dias da semana.

Poder-se-ia também tentar desenvolver um modelo
para a previsdo intradidria da demanda de ligagdes,
ja que a maioria dos call centers utiliza os blocos de
30 minutos como unidade bésica de programagao.
Uma tltima sugestio aponta para a necessidade de
extrapolar o uso dos modelos de regressdo — como
0 aqui apresentado — para prever a quantidade de
chamadas de outros produtos da prépria Contax,
como o Velox, OI, 102 ou suporte técnico.

Assim sendo, quer pela sua crescente importancia no
ambiente atual de negdcios, quer pela diversidade de
problemas que apresenta, a gestdo eficiente de call
centers representa uma area fértil para a aplicacao de
ferramentas quantitativas para a sua melhor operacio
e planejamento.

Forecasting a call center demand using a Multiple Regression model

Abstract

This work describes — with the aid of a case study —a demand forecast problem for a specific product reported to
the call center of a large Brazilian company in an industry called Contax, and the way it was approached with the
use of Multiple Regression using dummy variables. After highlighting and justifying the studied matter relevance,
the article presents a small literature review regarding demand forecast methods and their use in the call center

industry. The case is described presenting the studied company and the way it deals with the Forecasting Demand for
a telephone all center regarding telephone services products. Therefore, a Multiple Regression with dummy variables
model was developed to work as the basis of the proposed demand forecast process. This model uses available data
capable of influencing the demand such as the week day, occurrence of holidays, and the date of critical events such
as the date on which the bill is sent and the date of payment collect. The model presented an improvement of Demand
Forecasting Accuracy of 0.3% in the studied period when compared to the previously tool in use

Keywords: Call center. Demand Forecast. Multiple Regression.
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