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RESUMO 
 
 Este artigo avalia a previsão de demanda de atendimentos recebidos na URA 
e no chatbot de uma empresa de contact center que atua com uma operação do ramo 
de telecomunicações. A previsão da demanda é uma atividade chave e pilar das 
estratégias e desdobramentos operacionais de toda a organização, principalmente no 
setor avaliado onde a competitividade surge através de uma gestão eficiente dos 
recursos. Foram testados 16 cenários, dentre métodos sugeridos pela academia, uma 
adaptação do autor e o método atualmente utilizado pela empresa. O método que 
apresentou a menor taxa de erro MAPE foi de 4,69% extraído através da técnica 
média móvel considerando como histórico os últimos três meses mais recentes em 
relação ao mês planejado. O melhor CFE foi -4.804 encontrado com a média móvel 
adaptada pelo autor com histórico dos últimos 2 meses do chatbot. O melhor MAD 
2.292 foi obtido através da média móvel utilizada pela empresa com histórico dos 
últimos 12 meses do chatbot. 
 
Palavras-chave: previsão de demanda, contact center, URA, chatbot, séries 
temporais. 
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1. INTRODUÇÃO 
 

 O planejamento da demanda de um produto ou serviço vem se tornando um 

fator chave de sucesso para qualquer organização, porque está diretamente ligado ao 

nível de eficiência da organização, que abrange desde as áreas operacionais a até 

mesmo as decisões estratégicas que decidirão o futuro próximo ou a perenidade do 

negócio. O intenso nível de competitividade existente no mundo atual fez com que um 

melhor controle e uma eficiente alocação dos recursos se tornasse o mínimo para a 

manutenção da sustentabilidade financeira das empresas. Em diversas áreas do 

mercado, incluindo os call centers, esses critérios podem ser atingidos quando 

embasados em um planejamento com alta acurácia. (BOUZADA; SALIBY, 2009). 

 Em sua atividade principal, os contact centers terceirizam a mão de obra de 

negócios que demandam atendimento ao cliente, portanto, a maior parte do custo de 

uma empresa deste ramo está atrelada às pessoas que realizam o atendimento. 

(BARBOSA; GOMES; CHAVES, 2015). 

 O setor terciário, no qual os contact centers estão inseridos, tem notoriedade 

na economia mundial. Saboia et al. (2020) apresentam a grande participação deste 

setor no Produto Interno Bruto (PIB) de países como o Brasil, com 72,7% de 

participação, nos Estados Unidos em que ele é responsável por 78,9% e na França 

onde o setor atinge 78,6% do PIB. Silva et al. (2020) também destacam a importância 

do setor de serviços no PIB e na criação de empregos e renda, e apontam que o Brasil 

tem acompanhado uma tendência mundial de uma economia de serviços. Para o 

futuro, o mercado projeta uma movimentação de R$ 87,7 bilhões de reais, até o ano 

de 2027. Estes resultados são projetados sobre o aumento na oferta de serviços 

integrados com chatbots, inteligência artificial e analytics. (JUNIPER RESEARCH, 

2022). 

 Do portão para dentro, ou melhor dizendo, do “computador para dentro” os 

contact centers prezam pelo padrão e controle, pois o objetivo central comumente está 

atrelado à redução de custos. Uma das vias disponíveis para tal objetivo é a 

automatização de demandas, que cumprem um papel ágil e resolutivo atendendo o 

cliente sem a necessidade de um atendente humano, enquanto este, assume como 

protagonista de atendimentos mais complexos, flexibilizados e personalizados. (SÁ; 

SÁ, 2014). 
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Desta forma, provisionar a demanda de atendimentos que serão resolvidos de 

forma manual e automática, é fundamental para que uma empresa do ramo possa 

desdobrar as estratégias em todos os níveis da organização. É comum que neste 

setor a receita seja variável e relacionada com o volume de atendimentos recebidos, 

indicadores e níveis de serviço alinhadas em contrato que caso não sejam atingidos, 

penalizam o faturamento. Uma previsão inadequada, por exemplo, pode interferir em 

custos desnecessários que serão gerados com um superdimensionamento da 

estrutura, resultando em ociosidade na capacidade de trabalho. Conforme Carvalho, 

Guazzelli e Gaspar (2018, p.349), “variações negativas nos volumes de chamadas 

implicam diretamente em reduções na rentabilidade dos prestadores de serviço, que 

não são capazes de reduzir os quadros de funcionários com a mesma velocidade. 

Martins e Strambi (2021) destacam que a previsão de demanda é um pilar 

essencial para qualquer estratégia, pois é a partir da demanda que a receita, os custos 

e investimentos da empresa serão traçados, em sua pesquisa apontaram que o 

econometric model que é o modelo baseado em estatísticas históricas para prever o 

futuro, é o mais homogêneo e simples que resulta em pequenos erros. Cambuí et 

al. (2023) concluem que utilizar a previsão de demanda aumenta a competitividade da 

organização através da otimização dos recursos, e afirmam que a utilização de séries 

temporais auxilia na tomada de decisão, são citadas: média móvel simples, média 

móvel ponderada, suavização exponencial, suavização com tendência, e Box-

Jenkins. Fildes, Ma e Kolassa (2022) declararam que provisionar a demanda tem 

influência direta no desempenho de uma organização, pois melhora vários processos 

ao longo da cadeia de suprimentos e que os métodos de séries temporais são a 

técnica de previsão padrão de varejistas online e apontam que os métodos com 

aprendizagem de machine learning não geraram evidências suficientes. 

Junto à redução de custos e crescimento da margem de lucro, as empresas 

têm adotado a prática de automatização de processos simples e repetitivos por meio 

de ferramentas que realizam um autoatendimento com os clientes, tais como: 

Interactive Voice Response – IVRs ou Unidades de Resposta Audíveis - URAs e os 

chatbots.  

A partir da importância do tema e da experiência profissional do pesquisador 

empregado na empresa na área de análise de dados, este trabalho se propõe a avaliar 

métodos de previsão de demanda de atendimentos entrantes na URA (canal de voz) 
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e no chatbot (canal digital no WhatsApp) da operação “J” do contact center “T” que 

atende clientes de uma empresa de telecomunicações na tentativa de obter uma 

demanda precisa e apoiar a empresa na tomada de decisão. 

Os objetivos principais deste trabalho são:  

• Realizar a previsão da demanda de atendimentos da URA e do chatbot da 

operação “J” em duas dimensões: previsão diária de um intervalo de 30 dias e 

previsão mensal de um intervalo de 12 meses. 

• Avaliar dentre os métodos de previsão apresentados, qual apresenta a menor 

taxa de erro. 

E como objetivos adicionais, têm-se: 

• Contribuir com a equipe de planejamento da empresa com uma técnica de 

previsão mais adequada ao cenário da operação. 

• Contribuir com a literatura com a aplicação da teoria em uma situação prática. 

 

2. REFERENCIAL TEÓRICO 
 

2.1. Previsão de demanda  

 

De certa maneira, algumas previsões que sofrem poucas variações são 

extremamente exatas, como exemplo tem-se o nascer do sol, que ocorre em horários 

exatos ao longo do mundo. No entanto, no cenário empresarial as variáveis são 

diferentes, e em diversas situações a empresa não possui controle sobre elas. De toda 

forma, é fato que realizar previsões é muito importante para as organizações. 

Bugor e Lucca Filho (2021) destacam que na alta competitividade existente em 

entremeio as empresas, praticar com excelências as atividades de planejamento, 

programação e controle da produção é fator de diferenciação para que uma delas seja 

bem-sucedida, proporcionando eficiência, ou seja, produzindo mais com os mesmos 

recursos. 

Santos, Marques Junior e Bernardo (2015) afirmam que: “o planejamento das 

atividades de um empreendimento é um dos pontos principais que devem ser 

considerados ao se tratar de uma atividade competitiva.” 

Santos e Fogliatto (2013) também se posicionam favoravelmente a utilização 

de previsões nas decisões estratégicas de uma empresa, no estudo realizado 
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comprova-se a importância do planejamento e controle de estoques, e destaca a 

utilização de ferramentas que auxiliam nas tomadas de decisão. 

 A previsão de demanda é base inicial de qualquer análise, pois permitirá 

conhecer a demanda futura e assim desdobrar os cálculos de receita e dimensionar 

todos os requisitos necessários para a entrega do serviço ou produto. (MARTINS; 

STRAMBI, 2021). 

 Ackermann e Sellitto (2022) explicam que a previsão de demanda é um método 

da administração para estimar o estado futuro de uma dimensão de interesse da 

organização. E que o ato de provisionar resulta de analisar e reconhecer padrões do 

passado e aplicá-los para um novo período ainda não conhecido, identificando as 

causas do padrão encontrado para se possível superá-las. 

 Toda organização, de pequeno, médio ou grande porte, deve alinhar seus 

próximos passos a objetivos traçados para o futuro, ela não existe apenas por existir, 

por trás de suas ações há algum propósito que se pretende alcançar. E seguindo o 

fluxo normal do processo de formulação de estratégias para cumpri-los, esses 

objetivos são definidos baseado em previsões de demanda.  De acordo com Tubino 

(2007), o resultado do processo de previsão da demanda é o alicerce para todo o 

planejamento estratégico organizacional, seja o plano de produção, o plano de vendas 

ou o plano de finanças. É a partir dele que a empresa poderá projetar seu faturamento, 

seus custos e despesas, e até mesmo o seu lucro ou prejuízo, o dimensionamento de 

espaço, de pessoas, e ferramentas utilizadas na criação do produto ou oferta de 

serviço, os insumos da área de compras e a necessidade de estoque.  

Vollmann et al (2006, p.81) afirmam que “da perspectiva da produção, o 

planejamento de vendas e operações fornece a base para adaptar os recursos da 

produção de forma a atingir os objetivos estratégicos da empresa.” 

 

Figura 1: Desdobramentos do planejamento de vendas e operações. 
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Fonte: VOLLMANN et al, 2006, p. 81. 

  

Estas são algumas das aplicações da demanda provisionada em uma empresa, 

e mostra o quão importante esse processo é para os tomadores de decisão se 

basearem, e para adequarem a estratégia à futura realidade da organização e garantir 

que a relação “input/output” seja viável. 

Para Tubino (2007) o processo de previsão pode ser detalhado em cinco 

etapas: objetivo do modelo, coleta e análise dos dados, seleção da técnica de 

previsão, obtenção das previsões e a monitoração do modelo. O primeiro passo é 

definir qual o objetivo do modelo, aqui é que se escolhe quais produtos serão 

considerados e qual o horizonte de planejamento. O segundo passo é um dos mais 

importantes do processo pois trata da consolidação das informações que serão os 

inputs da técnica que retornará os dados da previsão, sem eles não há como prever 

acertadamente, devido a isto este passo também pode ser considerado como uma 

das maiores dificuldades em se planejar em empresas que não tem seus dados 

históricos estruturados, porque um histórico confiável não é construído facilmente. O 

fator “histórico” também influenciará no próximo passo que é a escolha da técnica de 

previsão. Categorizando as técnicas em dois grandes grupos pode-se dizer que há as 

técnicas qualitativas e as técnicas quantitativas e que a utilização de cada uma deve 

ser decidida de acordo com o objetivo do plano, o histórico de dados e os recursos 

disponíveis para executá-la, pois há uma relação positiva entre acuracidade e custo, 

ou seja, quanto maior a acuracidade desejada na técnica, maior será o custo de aplicá-

la. Após estes três passos, obtém-se as previsões. O sistema de planejar a demanda, 

carece de uma retroalimentação dos dados, o processo não pode ser finalizado na 

entrega da previsão, e é por isso que se faz necessário o último passo: o processo de 
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monitoramento do modelo. É aqui que será medido a taxa de erro do modelo utilizado, 

que pode ser usada para inutilizá-lo ou aperfeiçoá-lo para as próximas aplicações. 

Este processo de monitoramento é fundamental visto que há flutuações constantes 

na demanda, sejam por promoções, avanço na tecnologia, mudanças no clima entre 

outras, que podem influenciar nas decisões da organização. 

 

Figura 2: Etapas do modelo de previsão. 

 

Fonte: TUBINO, 2007, p. 16. 

 

De uma maneira generalista, alguns fatores podem influenciar positiva ou 

negativamente uma técnica de previsão: má utilização e/ou interpretação, perda de 

validade causada por uma alteração no comportamento de uma variável, variações 

não regulares na demanda, ações não previstas de concorrentes. 

 

2.2. Previsão de demanda em um contact center 

 

 Os avanços tecnológicos e a aceleração natural dos atendimentos remotos 

provocados pela pandemia do COVID-19, fizeram com que várias empresas 

utilizassem o atendimento eletrônico como ponto principal de contato, sendo na 

maioria das vezes praticados via celulares, por meio de aplicativos mensageiros, apps 

próprios e até mesmo por ligação. (ROQUE; GOMES; SANTOS; FERREIRA, 2021).  

É neste contexto que entram os contact centers, empresas que terceirizam o 

atendimento ao cliente e que vem deixando de ser atendimento exclusivo por telefone, 
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passando a atender multicanais. De acordo com estudo realizado por Ferruzzi et al. 

(2011) que buscava explicitar as razões pelas quais as empresas terceirizam algumas 

de suas operações, pode-se afirmar que dentre as oitenta empresas que compuseram 

a amostra, os principais motivos são: especialização do prestador de serviços, 

redução e controle dos custos operacionais, e aumento do foco na atividade principal. 

Fica evidenciado que a redução de custos é um ponto crucial na escolha de um 

terceiro. 

Oliveira e Moraes (2019) apontam que call centers estão organizados como 

uma central de atendimento, centralizando as mais diversas faces da comunicação 

entre uma empresa e seu cliente, tais como: vendas, cobranças, suporte técnico, 

fornecimento de informações, que normalmente são viabilizadas através de uma linha 

de produção amarrada a informatização com processos extremamente controlados e 

padronizados. Mello (2021) também destaca as três principais áreas de atuação de 

um contact center atual, onde 47% do mercado está atendendo a serviços de 

atendimento ao consumidor (SAC), 23% dedicados a vendas e 22% relacionados com 

processos de cobranças de dívidas, os 8% restantes são diversificados e não foram 

categorizados. 

Um call center é definido por Bouzada e Saliby (2009) como uma instituição 

que utilizando de telecomunicação e tecnologias computadorizadas presta serviços 

terceirizados para outras empresas, é o meio de relacionamento entre as empresas e 

seus clientes. Em geral são fornecidos vários tipos de serviço para o contratante. Os 

serviços telefônicos são realizados pelo próprio call center, ou são realizados pelos 

clientes do contratante, o primeiro modo é chamado de outbound (exemplo: uma 

operação que realiza vendas ou cobrança) e o segundo como inbound (exemplo: 

Serviço de Atendimento ao Cliente – SAC). 

É um mercado que espera movimentar cerca de R$ 87,7 bilhões de reais até o 

ano de 2027, superando em mais de 200% o resultado de R$ 27,5 bilhões de reais 

registrados em 2022. Tais resultados se baseiam no crescimento da oferta de serviços 

integradas com chatbots, com inteligência artificial e ferramentas de analytics. 

(JUNIPER RESEARCH, 2022). 

Devido a competitividade do setor, os gestores têm voltado sua atenção para o 

planejamento da demanda e seus desdobramentos sobre as estruturas de pessoas e 

ferramentas. Em uma pesquisa encomendada pela CSU, os resultados apontaram 
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que as empresas terceirizam visando a redução dos custos, outro resultado da 

pesquisa é que apenas 40% dos clientes estão satisfeitos com o serviço prestado, dos 

60% que demonstraram insatisfação, 40% deixaram claro que o planejamento é um 

dos fatores críticos de sucesso e também o principal ponto de melhoria dos 

fornecedores: "Ter informações e previsões na mão acabou se tornando um 

diferencial, pois entregamos inteligência aos nossos clientes, deixando claro desde o 

fechamento do contrato o cenário com que vamos trabalhar”. (Callcenter.inf.br, 2017). 

Adotando-se como premissa que as empresas em geral busquem a otimização 

de processos e resultados, torna-se essencial a previsão de demanda para a alocação 

ótima dos recursos. Em um call center esta situação não se difere, onde seus 

principais recursos são os atendentes, a otimização do dimensionamento das 

estruturas pode-se tornar uma vantagem competitiva. Roque, Gomes, Santos e 

Ferreira (2021) resumem que a “previsão do volume de ligações recebidas 

possibilitaria um aumento direto nos lucros da companhia e nos lucros indiretos 

advindos do aumento da satisfação do cliente, por meio da redução do tempo de 

espera.” 

Alinhado também a estratégia de otimização de recursos, os contact centers 

implantam URAs e chatbots para recepcionar a demanda de atendimentos entrantes 

nas centrais. De acordo com Chandel et al. (2018) um chatbot simula o humano em 

um atendimento interagindo com os clientes em tempo real, se comunicando em 

linguagem natural, pautado sobre as regras de negócio da empresa. Já Costa, Felipe 

e Rodrigues (2008), definem uma Unidade de Resposta Audível - URA como uma 

aplicação com opções pré-definidas como scripts ou até mesmo interagindo com a 

fala do cliente que é responsável pelo pré-atendimento das chamadas receptivas 

recebidas por um contact center. Durante a interação do cliente com a URA, a 

chamada por ser retida na própria automação com a entrega de um autosserviço ou 

ser transferida para o atendimento humano. 

 

2.3. Técnicas de previsão de demanda 

 

Na literatura, há dois tipos principais de previsão de demanda: o qualitativo e o 

quantitativo. Os métodos qualitativos são assim classificados pela utilização de 

opiniões, experiências e suposições para fundamentar a demanda futura, dentre eles 

pode-se destacar: consenso do comitê executivo, método Delphi, pesquisa da equipe 
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de vendas, pesquisa de clientes, analogia histórica e pesquisa de mercado. Já os 

métodos quantitativos são baseados na utilização de dados históricos em modelos 

matemáticos para realizar a previsão, exemplos destes métodos são: regressão linear, 

média móvel, média ponderada móvel, e suavização exponencial. (GAITHER; 

FRAZIER, 2005). (KRAJEWSKI, RITZMAN E MALHOTRA, 2009). Este estudo se 

propõe a aplicar apenas as técnicas quantitativas e apresenta a seguir um 

detalhamento sobre estes métodos. 

• Previsão através da média móvel: utiliza-se a média aritmética da demanda 

real de um passado histórico de n períodos para gerar a demanda futura. Pode 

ser calculada a partir da equação: 

 

Equação 1. Previsão de demanda pela média móvel. 

𝑃𝑗 =  
∑ 𝐷𝑖

𝑛
𝑖=1

𝑛
 

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

 

 Onde: 𝑖 = número de ordem de cada período mais recente. 

  𝑛 = número de períodos utilizados para apurar a média móvel. 

         𝐷𝑖 = demanda ocorrida no período 𝑖. 

  𝑃𝑗 = previsão de demanda para o período 𝑗. 

 Vale ressaltar que para reduzir o impacto dos períodos antigos sobre a 

previsão, o recomendado é que se mova o horizonte histórico a cada incremento de 

período mais recente, por exemplo, utilizando sempre os últimos 3 meses. O ideal é 

que o tipo de demanda observado não contenha sazonalidade. (PEINADO; GRAEML, 

2007). 

• Previsão através da média móvel ponderada: é semelhante à média móvel, 

a diferença está no fato de que na média móvel todas as demandas dos 

períodos n têm pesos idênticos, e que na média móvel ponderada as demandas 

dos períodos podem ter pesos diferentes. Comumente, os períodos mais 

recentes têm pesos maiores que os períodos mais antigos. (PEINADO; 

GRAEML, 2007). 

 

Equação 2. Previsão de demanda pela média móvel ponderada. 
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𝑃𝑗 = (𝐷1 × 𝑃𝐸1) + (𝐷2 × 𝑃𝐸2) + ⋯ + (𝐷𝑛 × 𝑃𝐸𝑛) 

𝑠𝑒𝑛𝑑𝑜 𝑃𝐸1 + 𝑃𝐸2 + 𝑃𝐸3 + ⋯ + 𝑃𝐸𝑛 = 1 

 

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

 

 Onde:  𝑃𝑗 = previsão para o período 𝑗. 

  𝑃𝐸𝑖 = peso atribuído ao período 𝑖. 

  𝐷𝑖 = demanda do período 𝑖. 

 

• Previsão através do modelo do ajuste sazonal: este é aplicado em 

demandas onde há a existência de tendência e sazonalidade. É representado 

pela fórmula da equação 3. (PEINADO; GRAEML, 2007). 

 

Equação 3. Previsão de demanda através do modelo do ajuste sazonal. 

𝐷𝑖 = (𝑎 + 𝑏 × 𝑃𝑖) × 𝑆𝑖 

 

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

 

 Onde: 𝐷𝑖  = demanda do período 𝑖. 

  𝑎 = coeficiente de nível da demanda. 

  𝑏 = coeficiente de tendência da demanda. 

  𝑃𝑖 = período 𝑖. 

  𝑆𝑖 = fator de sazonalidade do período 𝑖. 

 

2.4. Técnicas para medir o erro da previsão 

 

Qualquer previsão está fadada ao erro. Krajewski, Ritzman e Malhotra (2009) 

classificam os erros de previsões em: erros sistemáticos e erros aleatórios. Os erros 

sistemáticos estão atrelados a superestimação ou subestimação da previsão, 

causados pela omissão dos resultados ou pela desatenção dos aplicadores da 

técnica. Os erros aleatórios são causados por fatores não previstos que impactaram 

na demanda real. 
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A definição mais simples de um erro de previsão é: 𝐸𝑡 = 𝐷𝑡 − 𝐹𝑡. Onde 𝐸𝑡 é o 

erro do período 𝑡, 𝐷𝑡  é a demanda real do período 𝑡, e 𝐹𝑡 é a demanda prevista para 

o período 𝑡. 

A partir deste, são desdobradas várias outras medidas de erro, são elas: soma 

cumulativa de erros de previsão (Cumulative Sum of Forecast Errors - CFE), erro 

médio ao quadrado (Mean Squared Error - MSE), erro percentual absoluto médio 

(Mean Absolute Percent Error - MAPE), desvio padrão e o desvio absoluto médio 

(Mean Absolute Deviation – MAD). (KRAJEWSKI, RITZMAN E MALHOTRA, 2009).  

Neste trabalho os indicadores de erro utilizados serão: o erro percentual 

absoluto médio (Mean Absolute Percent Error - MAPE), a soma cumulativa dos erros 

de previsão (Cumulative Sum of Forecast Errors - CFE) e o desvio absoluto médio 

(Mean Absolute Deviation – MAD). 

 De acordo com Romão et al. (2020), O MAPE, por resultar um uma unidade 

percentual, não sofre impacto das escalas de cada tipo de demanda.  

 

Equação 4. Fórmula de cálculo do MAPE. 

𝑀𝐴𝑃𝐸(%) =  
1

𝑇
 ∑ |

𝑦𝑡 − 𝑌𝑡̂

𝑌𝑡
|

𝑇

𝑡=1

× 100 

Fonte: Romão et al. (2020). 

  

 Krajewski, Ritzman e Malhotra (2009) definem que o CFE calcula o erro de 

previsão total. Exemplificado na fórmula a seguir. Se o CFE cresce continuamente, é 

provável que haja uma oportunidade na previsão, relacionada com tendência e 

sazonalidade. 

 

Equação 5: Fórmula de cálculo do CFE. 

𝐶𝐹𝐸 =  ∑ 𝐸𝑡 

 

Fonte: Krajewski, Ritzman e Malhotra, 2009, p. 453 

 

Krajewski, Ritzman e Malhotra (2009) também citam o MAD para medir a dispersão 

dos erros de previsão. Quanto menor o MAD, mais próximo se está da demanda real. 
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𝑀𝐴𝐷 =
∑|𝐸𝑡|

𝑛
 

 

Fonte: Krajewski, Ritzman e Malhotra, 2009, p. 453 

3. METODOLOGIA 

 

A priori, para a iniciação do estudo o tema foi definido e esta definição foi 

diretamente influenciada pela relação trabalhista do pesquisador com a empresa 

pesquisada, pois foi por meio dela que se pode perceber uma oportunidade de 

melhoria do processo de planejamento com o início da atividade de estimar a 

volumetria de atendimentos entrantes nas aplicações de URA e chatbot. Comumente 

este contact center objeto do estudo realiza o planejamento apenas da volumetria 

recebida pelo atendimento humano. Como resultados, espera-se que haja uma 

relação de “ganha-ganha” entre ambas as partes, expansão do conhecimento do 

pesquisador em processos de previsão de demanda, e uma técnica de previsão 

eficiente que será oferecida à empresa pesquisada. 

Este trabalho, tem características de uma pesquisa-ação que objetiva satisfazer 

alguma necessidade encontrada no ambiente organizacional, ambiente este em que 

normalmente o próprio pesquisador está inserido. (VERGARA, 2005). 

A pesquisa desenvolvida é do tipo descritiva, pois de acordo com Malhotra 

(2012), este tipo de pesquisa é adequado para descrever os aspectos de grupos 

relevantes, utilizando-os para estimativas das unidades de determinado grupo dentro 

de uma população, além de fazer previsões específicas para apontar o quanto 

venderá uma loja de roupas. Neste tipo de pesquisa, tem-se como premissa que o 

pesquisador tem bastante conhecimento prévio acerca da situação problema 

A pesquisa tem abordagem quantitativa, pois espera-se uma tradução dos 

dados em números para classificá-los e analisá-los. Richardson (1989, apud Dalfovo, 

Lana, Silveira, 2008, p.6): 

A pesquisa quantitativa pelo uso da quantificação, tanto na 
coleta quanto no tratamento das informações, utilizando-se técnicas   
estatísticas, objetivando resultados que evitem possíveis distorções de 
análise e interpretação, possibilitando uma maior margem de 
segurança. 

 



 

17 
 

O problema em questão refere-se à uma pesquisa-ação que busca testar 

alguns métodos de previsão de demanda nos atendimentos recebidos pela operação 

“J” do contact center “T” em sua URA e chatbot. As previsões obtidas serão avaliadas 

com base no índice de erro MAPE. Após apresentação da proposta do estudo, a 

empresa se dispôs a fornecer os dados de demanda planejada e demanda real para 

servir de insumo para estudo. Os dados informados pela empresa permanecerão no 

anonimato e para isto os dados coletados foram mascarados por um fator 𝑓. 

Para compor o referencial teórico, também foi utilizado uma pesquisa 

bibliográfica nas áreas interesse, através de livros e artigos publicados na internet. A 

pesquisa bibliográfica é extremamente favorável ao estudo, Gil (2002) aponta que: “a 

principal vantagem da pesquisa bibliográfica reside no fato de permitir ao investigador 

a cobertura de uma gama de fenômenos muito mais ampla do que aquela que poderia 

pesquisar diretamente”. 

4. RESULTADOS 

 

 Conforme a proposta, foram aplicados os três métodos de previsão da 

demanda: média móvel, média móvel ponderada e ajuste sazonal. De acordo com os 

múltiplos contextos testados, gerou-se 16 cenários de planejamento das demandas 

de URA e chatbot, sendo 8 para cada canal. Dentre os 8 cenários realizados para 

cada canal, têm-se: 

• Dois cenários para média móvel: um que se utiliza o histórico dos últimos 12 

meses e outro que utiliza um histórico dos últimos 3 meses em relação ao mês 

avaliado 

• Mais dois cenários que utilizaram a média móvel ponderada: também com 

alternância do histórico entre 3 e 12 meses em relação ao mês planejado. 

• Outros dois cenários que se basearam no modelo de ajuste sazonal, 

considerando 3 e 12 meses de histórico. 

• Um cenário inspirado na média móvel que é atualmente aplicado pela empresa, 

que utiliza um histórico dos 12 meses mais recentes em relação ao mês 

avaliado. 

• E por fim um cenário também baseado na média móvel que foi adaptado pelo 

autor. Nele se utilizou o histórico dos últimos 2 meses em relação ao mês 

planejado. 
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 Abaixo, a imagem de uma tabela com um resumo dos cenários e suas 

respectivas taxas de erro calculadas através do índice estatístico MAPE, sempre 

comparando a previsão gerada com o realizado.  

 

Tabela 1. MAPEs, CFEs e MADs (consolidado do período planejado) de cada canal e 

método. 

 

Fonte: elaborado pelo autor (2024). 

  

 As 16 variações de previsões foram geradas a partir de mudanças no histórico 

avaliado por cada método e canal. A empresa avaliada tem por padrão o hábito de 

utilizar um histórico recente dos últimos três meses nos processos de planejamento 

realizados internamente. Todavia, decidiu-se testar os métodos com um período maior 

para analisar o reflexo do histórico e das mudanças de comportamento na demanda 

planejada.  

O menor MAPE encontrado foi de 4,69%, extraído do método de média móvel 

considerando como histórico os últimos 3 meses dos atendimentos da URA. Enquanto 

o maior MAPE atingiu 31,48%, gerado a partir da técnica da média móvel com histórico 

dos últimos 12 meses dos atendimentos do chatbot. Por outro lado, o melhor CFE 

encontrado foi gerado com o uso da técnica da média móvel adaptada pelo autor com 

o histórico dos últimos 2 meses dos atendimentos do chatbot, resultando um CFE de 

-4.804. E se tratando do MAD, o melhor resultado de 2.292 foi localizado com a técnica 

da média móvel utilizada pela empresa, com histórico dos últimos 12 meses dos 

atendimentos do chatbot.  

A partir da análise dos índices gerados, percebe-se claramente que utilizar um 

período menor de histórico afeta positivamente a acuracidade desta demanda em 

específico.  

Daqui em diante, serão apresentados os dados reais, planejados e as taxas de 

erro de cada uma das previsões realizadas. 
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 A seguir, a tabela 2 com os resultados da URA com o método média móvel 

utilizando o histórico dos últimos 12 meses e o histórico dos últimos 3 meses. 

 

Tabela 2. demanda planejada da URA a partir da média móvel com histórico dos 

últimos 12 meses e com histórico dos últimos 3 meses. 

 

Fonte: elaborado pelo autor (2024). 

 

Na sequência, a tabela 3 com os resultados da URA com o método média móvel 

ponderada utilizando o histórico dos últimos 12 meses e o histórico dos últimos 3 

meses. Como peso, utilizou-se: 0,6 para os períodos mais recentes, 0,1 para os 

períodos mais antigos e 0,3 para os períodos intermediários. 

 

Tabela 3. Demanda planejada da URA a partir da média móvel ponderada com 

histórico dos últimos 12 meses e com histórico dos últimos 3 meses. 

 

Fonte: elaborado pelo autor (2024). 

 

Logo após, a tabela 4 com os resultados da URA com o método do ajuste 

sazonal utilizando o histórico dos últimos 12 meses e o histórico dos últimos 3 meses. 

A obtenção dos índices alfa e beta se deu a partir da regressão linear aplicada sobre 

a média móvel centrada. 
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Tabela 4. Demanda planejada da URA a partir do ajuste sazonal com histórico dos 

últimos 12 meses e com histórico dos últimos 3 meses. 

 

Fonte: elaborado pelo autor (2024). 

 

A seguir, a tabela 5 com os resultados do chatbot com o método média móvel 

utilizando o histórico dos últimos 12 meses e o histórico dos últimos 3 meses. 

 

Tabela 5. Demanda planejada do chatbot a partir da média móvel com histórico dos 

últimos 12 meses e com histórico dos últimos 3 meses. 

 

Fonte: elaborado pelo autor (2024). 

 

Na sequência, a tabela 6 com os resultados do chatbot com o método média 

móvel ponderada utilizando o histórico dos últimos 12 meses e o histórico dos últimos 

3 meses. 

 

Tabela 6. Demanda planejada do chatbot a partir da média móvel ponderada com 

histórico dos últimos 12 meses e com histórico dos últimos 3 meses. 
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Fonte: elaborado pelo autor (2024). 

 

Logo após, a tabela 7 com os resultados do chatbot com o método do ajuste 

sazonal utilizando o histórico dos últimos 12 meses e o histórico dos últimos 3 meses. 

 

Tabela 7. Demanda planejada do chatbot a partir do ajuste sazonal com histórico dos 

últimos 12 meses e com histórico dos últimos 3 meses. 

 

Fonte: elaborado pelo autor (2024). 

 

Também vale destacar que apesar do método de ajuste sazonal ser, de acordo 

com a literatura, mais adequado para demandas com sazonalidade, neste estudo não 

apresentou os melhores índices de erro. Desta forma, optou-se por gerar uma 

adaptação pessoal do método de média móvel, que considerará também os dias da 

semana e sua ordem dentro do mês, ou seja, para realizar a média real de 

atendimentos recebidos e projetar o futuro a dimensão de tempo analisada foi da 1ª 

segunda-feira, 1ª terça-feira, [...], 2ª segunda-feira, 2ª terça-feira e assim por diante, 

objetivando uma maior compreensão do comportamento de cada dia do mês. O 

período definido para planejar a demanda foi o mês de dezembro de 2023. Como 

histórico, utilizou-se os últimos dois meses mais recentes: outubro e novembro de 
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2023, já que o mês de setembro (615k) apesentou um volume atípico muito abaixo da 

média de outubro e novembro (714k). 

 A seguir, o gráfico 1 que apresenta os resultados da URA com método da média 

móvel adaptada pelo autor. 

 

Gráfico 1. Demanda planejada da URA a partir da média móvel adaptada pelo autor. 

 

Fonte: elaborado pelo autor (2024). 

 

Logo abaixo, o gráfico 2 que apresenta os resultados do chatbot com método 

da média móvel adaptada pelo autor. 

 

Gráfico 2. Demanda planejada de chatbot a partir da média móvel adaptada pelo autor. 

 

Fonte: elaborado pelo autor (2024). 

 

 O erro apresentado para o dia 25/12/2023 se deu pois o dia 25 é feriado 

nacional e na previsão foi tratado como um dia normal. 

 Além dos métodos já apresentados, por fim, também foi aplicado o método que 

a empresa tem utilizado para realizar suas previsões. Se trata de uma técnica que 

avalia a média móvel por dia do mês e dia da semana, por exemplo: o histórico do dia 

1 dos meses foi avaliado quando esse primeiro dia é uma segunda-feira, quando é 

uma terça-feira, ou quando é uma quarta-feira e assim por diante. 

A seguir, o gráfico 3 que apresenta os resultados da URA com método da média 

móvel atualmente utilizado pela empresa para previsão da demanda. 
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Gráfico 3. Demanda planejada de URA a partir da média móvel realizada pela 

empresa. 

 

Fonte: elaborado pelo autor (2024). 

 

Por fim, o gráfico 4 que apresenta os resultados do chatbot com método da 

média móvel atualmente utilizado pela empresa para previsão da demanda. 

 

Gráfico 4. Demanda planejada de chatbot a partir da média móvel realizada pela 

empresa. 

 

Fonte: elaborado pelo autor (2024). 

5. CONCLUSÃO 

 

 Prever a demanda é uma ferramenta importante para uma organização e seus 

gestores, pois pode fornecer informações que a curto, médio e longo prazo ajudem a 

empresa conhecer a demanda futura e relacionado a ela, dimensionar os recursos 

necessários para a entrega do produto ou prestação de serviço. 

 Este artigo se propôs a analisar e prever a demanda mensal e diária de 

atendimentos de URA e chatbot recebidos por um contact center que atua no ramo de 

telecomunicações. Baseado em uma pesquisa de caráter exploratório e de 

abordagem quantitativa, o próprio autor, que trabalha na empresa objeto do estudo, 
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coletou, analisou e previu a demanda da operação “J” através de técnicas de séries 

temporais. 

As previsões foram comparadas com a volumetria realizada no período para 

obtenção do erro gerado através do MAPE. Além de métodos comumente citados na 

literatura científica, o autor desenvolveu uma adaptação da média móvel para 

contribuir com a análise, com a empresa estudada e a comunidade. O método que 

apresentou a menor taxa de erro MAPE foi de 4,69% extraído através da técnica 

média móvel considerando como histórico os últimos três meses mais recentes em 

relação ao mês planejado. O melhor CFE foi -4.804 encontrado com a média móvel 

adaptada pelo autor com histórico dos últimos 2 meses do chatbot. O melhor MAD 

2.292 foi obtido através da média móvel utilizada pela empresa com histórico dos 

últimos 12 meses do chatbot. 

 Por fim, sugere-se que mais métodos sejam testados. Principalmente métodos 

menos tradicionais e mais inovadores que utilizem de inteligência artificial, a fim de 

alcançar uma maior compreensão das técnicas mais adequadas para se prever a 

demanda recebida por um contact center. 
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APÊNDICE A – TABELAS DO EXCEL UTILIZADAS PARA GERAR AS 

PREVISÕES. 

 

URA – Média móvel com histórico dos últimos 12 meses: 

 

 

 

 



 

 
 

URA – Média móvel com histórico dos últimos 3 meses: 

 

 

 

 

 

 

 



 

 
 

URA – Média móvel ponderada com histórico dos últimos 12 meses: 

 

 

 

 

 

 



 

 
 

URA – Média móvel ponderada com histórico dos últimos 3 meses: 

 

 

 

 

 

 



 

 
 

URA – Ajuste sazonal com histórico dos últimos 12 meses: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 
 

URA – Ajuste sazonal com histórico dos últimos 3 meses: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 
 

CHATBOT – Média móvel com histórico dos últimos 12 meses: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 
 

CHATBOT – Média móvel com histórico dos últimos 3 meses: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 
 

CHATBOT – Média móvel ponderada com histórico dos últimos 12 meses: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 
 

CHATBOT – Média móvel ponderada com histórico dos últimos 3 meses: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 
 

CHATBOT – Ajuste sazonal com histórico dos últimos 12 meses: 

 

 

CHATBOT – Ajuste sazonal com histórico dos últimos 3 meses: 

 

 

 

 

 



 

 
 

Média móvel adaptada pelo autor: 

 

 

Média móvel utilizada pela empresa: 

 


