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Resumo

Faculdade de Ciéncias da Universidade do Porto

Departamento de Matematica
Mestrado em Engenharia Matematica

Previsao e Planeamento de Equipas - Workforce Management

por Nelson CAMOES

Esta tese relata todo o trabalho realizado no ambito de um estagio curricular do Mes-
trado em Engenharia Matematica na empresa FARFETCH.

O objetivo deste estdgio é entender a complexidade do negécio da equipa de Opera-
¢Oes para poder aplicar algoritmos de previsdo a dados em forma de séries temporais e
dessa forma prever o nimero de agentes que a empresa vai precisar para suportar todas
as interag¢des com o cliente (apoio ao cliente, envio de encomendas, pagamentos, etc) com
o melhor desempenho possivel.

Iremos recorrer a uma ampla variedade de modelos estatisticos como, por exemplo,
as Redes Neuronais, os TBATS e até ao Prophet, com o objetivo de abranger o maximo de
abordagens de previsdo e fazendo-as competir entre si utilizando 3 métricas de erro.

Numa fase final do relatério iremos explicar varios conceitos utilizados na industria
de Workforce Management de forma a construirmos um processo de calculo de capacidade

estruturado e transmissivel dentro das vérias equipas envolvidas na operagéo.
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Abstract

Faculdade de Ciéncias da Universidade do Porto

Departamento de Matematica
Mestrado Engenharia Matemaética

Previsao e Planeamento de Equipas - Workforce Management

by Nelson CAMOES

This thesis reports all the work carried out within the scope of a curricular internship
of the Master in Mathematical Engineering at the company FARFETCH.

The purpose of this report is to understand the complexity of the Operations team’s
business in order to apply forecasting algorithms to data in the form of time series and
thus predict the number of agents that the company will need to support all customer
interactions (customer support, orders shipping, payments, etc.)

We will use a wide variety of statistical models, such as Neural Networks, TBATS and
even Prophet, in order to cover as many prediction approaches as possible and make them
compete between each others using 3 error metrics.

In a final phase of the report we will explain several concepts used in the Workforce
Management industry in order to build a structured and transferable capacity calculation

process within the various teams involved in the operation.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Empresa e Equipa

Esta tese relata todo o trabalho desenvolvido no estagio realizado na empresa FAR-
FETCH no ambito do Mestrado em Engenharia Matemaética na Faculdade de Ciéncias da
Universidade do Porto.

Inicio com uma pequena apresentacdo da FARFETCH , dos seus ideais e da sua missao.
A FARFETCH existe pela paixdo pela moda desde 2007 e é neste momento rainha na sua
industria. Tem como missdo ser uma plataforma global online de moda de luxo, conec-
tando estilistas, curadores e clientes. Para além disso, a Farfetch também presta servigos
a outras marcas de renome de forma a que estas mesmas possam também estar incluidas
no e-commerce de luxo.

Apesar da sua jovem idade como empresa, a FARFETCH é ja uma empresa bem es-
truturada com um conjunto de departamentos que trabalham em conjunto para atingir
um objetivo: fornecer a melhor experiéncia aos clientes que visitam a nossa plataforma
online. Um dos departamentos que luta por este objetivo é o departamento de Operacdes.
Neste departamento somos apaixonados por exceléncia operacional, sempre com o foco
nos nossos clientes e parceiros. Cobrindo todo o percurso de uma encomenda, criamos
o nosso contetido online, pagamentos seguros e dete¢des de fraude, asseguramos o su-
cesso da encomenda e da sua respetiva entrega, tudo isto prestando sempre o melhor
atendimento tanto ao cliente como ao parceiro. Em suma, o nosso objetivo é fornecer um

experiéncia de luxo memoravel a todos os nossos clientes por todo o mundo.
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Dentro do departamento de Operagdes, encontramos novamente uma organizagao
bem estruturada com os objetivos ja referidos. Mais especificamente, um dos mais im-
portantes ramos deste departamento é Workforce Management (WEM), no qual eu estou
incluido.

WEM é um conjunto de processos integrados que sdo usados para otimizar a pro-
dutividade, eficiéncia e consisténcia a um nivel individual e departamental. Sendo uma
equipa de suporte, 0 nosso objetivo é suportar o lado operacional do negécio, incluindo
Atendimento ao Cliente, Atendimento ao Parceiro, Opera¢do de Encomendas e outras
areas de negoécio dentro da FARFETCH. Somos uma equipa global que trabalha 24 horas,
7 dias por semana por vdrias regides no mundo incluindo Porto, Lisboa, Londres, Los
Angeles, Tokyo, Sdo Paulo, Shanghai e Hong Kong.

Se formos ainda mais a fundo dentro dos diferentes conjuntos de departamentos que
a FARFETCH apresenta, encontramos a equipa onde estou incluido: Forecast & Planning
- Previsdo e Planeamento de Equipas. As nossas principais responsabilidades sdo pre-
ver a evolugdo de toda a operacdo envolvida no negécio de forma a podermos gerir a
capacidade das varias equipas desde o atendimento ao cliente até ao processamento das

encomendas.

1.2 Motivacdo e Objetivos

O meu projeto de estdgio centrou-se na previsdo e planeamento de vérias equipas que
constituem uma &rea de servi¢o da empresa - FARFETCH Platform Solutions (FPS) - que
até entdo ndo tinha um processo de previsao estabelecido, devido a sua elevada comple-
xidade em termos de negdcio e escassez de dados. Esta drea de servico engloba todos os
servicos prestados pela FARFETCH a marcas de renome que nos entregam a responsabi-
lidade de as colocarmos no coragdo do e-commerce de luxo. Ou seja, FPS engloba tanto
servigos de atendimento ao cliente como processamento de encomendas, entre outros,
podendo ser visto como uma micro representacdo de todos os servigos ja existentes na
empresa.

Assim sendo, o objetivo do projeto foi construir um algoritmo robusto que englobaria
tanto uma fase de pré-processamento dos dados existentes, como uma fase de previsdo

onde iremos percorrer varias métodos e ainda uma fase final que engloba o célculo das
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necessidades de capacidade previstas para estas equipas de forma a dimensionar corre-
tamente estas mesmas com base no volume de trabalho previsto (unidades de Workload -
WL).

As unidades de workload serdo vistas como inser¢des de atividade numa plataforma
de trabalho. Por exemplo, se um cliente liga com uma questdo, o agente que recebeu a
chamada contacta por email uma equipa de suporte para esclarecer uma duvida, recebe o
esclarecimento e depois liga ao cliente para dar a resposta final, neste caso sdo geradas 4
unidades de workload.

Apesar da explicacdo ser simples, o processo foge dessa realidade. Isto porque a quan-
tidade e a qualidade de dados que temos disponiveis tornam os métodos de previsao
dificeis de ser implementados e, por vezes, as suas previsdes serdo pouco fundamentadas
estatisticamente. O grande objetivo deste relatério serd investigar que tipo de procedi-
mentos devemos adotar em situac¢des de escassez e md qualidade de dados mensais na
forma de séries temporais e ainda percorrer todo o processo de cédlculo de capacidade,
muito utilizado em WFM.

O processo de previsao pretendido tem como objetivo ser percorrido por vérias séries
temporais, cada uma contendo os volumes mensais de WL (ou seja, o volume de trabalho
registado ao longo dos meses) de todas as marcas que estdo associadas a FPS. Na rea-
lidade, o processo de previsdo é ainda mais aprofundado, sendo feito para cada marca,
canais de contacto associados (telefone, email ou chat) e ainda lingua utilizada (Inglés,
Francés, etc...). No final, podemos organizar cada série temporal como estando associ-
ada a uma linha de contacto. Por exemplo, a linha de contacto por telefone em Inglés da
marca A terd a sua correspondente série temporal que representard o volume de trabalho
que essa linha gerou ao longo dos meses.

Outro grande desafio com que me deparei é o facto de trabalharmos com diferentes
séries temporais no que toca a comprimento, dimensdo e comportamento. Isto é, tanto
podemos encontrar uma série temporal com 3 anos de dados, com volumes significati-
vos e com comportamentos sazonais vincados (o correspondente a 36 pontos dispostos
ao longo do tempo com, por exemplo, uma média de 1000 unidades de WL por més e
correspondente a uma linha de uma marca ja bem estabelecida no mercado), como pode-
remos encontrar uma série temporal sem sequer ter um ano de informacao, com volumes

mensais quase residuais e sem qualquer comportamento sazonal até a data (por exemplo,
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uma linha ter apenas um histérico de 6 meses e uma média de 10 unidades de WL gera-
das por més - o que pode facilmente corresponder a apenas 5 chamadas por més). Esta
grande discrepéancia no tipo de dados que temos disponiveis leva a uma maior cautela
na escolha dos modelos a utilizar e leva-nos a uma separacdo na légica do algoritmo que
iremos ver mais a frente.

Por fim, o objetivo é transformar os volumes mensais de trabalho previstos em vo-
lumes horarios (aplicando, para cada linha/série temporal as respetivas distribui¢des
horarias histéricas) e ainda, com base em algumas suposi¢des predefinidas e recorrendo
a varias férmulas utilizadas em WFM em contexto de call-center, calcular o niimero de
pessoas que cada equipa deverd ter para suportar toda a carga de trabalho prevista. Na
impossibilidade de sabermos a 100% se as nossas previsdes de capacidade estdo corretas,
a empresa utiliza varias métricas de atendimento ao cliente (Response Rate, Full Resolution
Time, etc) que nos ajudam a perceber se a equipa estd bem dimensionada para as expecta-

tivas estipuladas.



Capitulo 2

Métodos de Previsao de Séries

Temporais

Visto que queremos trabalhar os nossos dados na forma de séries temporais, este
capitulo serd dedicado a explorar os conceitos essenciais aos varios métodos/modelos
de previsdo. Queremos explorar desde modelos mais simples e comuns na industria -
como por exemplo os modelos naive, ARIMA (correspondente a : AutoRegressive Integrated
Moving Average) e Exponential Smoothing- até modelos mais complexos que possam cobrir
algumas especificidades como por exemplo multiplas sazonalidades - onde iremos inves-
tigar o modelo TBATS (correspondente a : Trigonometric seasonality; Box-cox transformation;
ARIMA erros;Trend and Seasonal componentes) e ainda o Prophet.

Iremos ainda explorar um novo método proposto neste trabalho: 0 Modelo Financeiro.
Como o nome indica, este modelo tera informagdes da intengdo de crescimento financeiro
da prépria empresa, mas serd complementado com as previsdes efetuadas pelos modelos
matemadticos. Desta forma, teremos uma previsdo que tanto terd em conta a perspetiva
econémica da empresa como também o desenvolvimento natural dos dados, mostrando-
-se assim uma solugdo adequada ao negdcio e ndo puramente matematica.

No final do capitulo iremos considerar algumas métricas de erro, as suas vantagens
e desvantagens e a escolha final da métrica de comparagdo entre modelos. Nesta secgdo
estardo incluidas o MAE (média dos erros absolutos), o MAPE (média dos erros absolu-
tos em valores percentuais) e ainda, uma alternativa ndo muito usual, o WAPE (média

ponderada dos erros absolutos em valores percentuais).
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2.1 Decomposicao de Séries Temporais

Uma série temporal pode ser decomposta em 3 componentes:

e A componente trend-cycle que representa a direcdo geral do desenvolvimento da

série temporal, descrita como T};

e A componente sazonal que representa a repeticdo de alguns fenémenos em certos

periodos de tempo, descrita como Sy;

e A componente remanescente que representa tudo o resto presente na série temporal,

descrita como R;.

Assim sendo, qualquer série temporal pode ser descrita como a soma ou a multiplica-

¢do destas 3 componentes.

Y =T+ S5 +R;,t €N (21)
ou
Y =T, x5 X R, t € N (2.2)

Tal decomposigao torna-se bastante ttil para analisar uma série temporal, mas também
pode trazer beneficios aquando do processo de previsdo. Seguindo uma decomposicdo
STL [1] (“Seasonal and Trend decomposition using Loess”), Hyndman [2] propde efetuar dois
processos de previsdo - um para a componente sazonal ajustada (A; = T; + R;) onde te-
mos alguma flexibilidade na escolha do método de previsdo e outro para a componente
sazonal (S;) onde Hyndman sugere o uso do método de previsdo seasonal naive. Desta
forma, ao tratarmos cada componente de forma separada estaremos a ajustar o melhor
processo de previsdo para cada uma com o objetivo de no final obter uma melhor pre-
visdo.

Como o objetivo do trabalho é construir um algoritmo robusto que consiga obter pre-
visdes justificadas para qualquer série temporal, justifica-se a escolha pela decomposicdo
STL. Isto porque esta decomposigdo suporta vérias tipos de sazonalidade e permite mu-
dancas ao longo do tempo na componente sazonal, tornando-se assim versatil para um
grande leque de séries temporais. No entanto, de forma a que a decomposicdo STL possa
ser executada precisamos de estar perante uma série temporal com mais do que 24 meses
de histérico, para que possa reconhecer alguma componente sazonal. Assim sendo, aqui

temos a primeira grande separacdo no algoritmo proposto:
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e Para séries temporais com mais do que 24 meses de histérico os métodos de previsdo
serdo executados tanto para a série temporal original como para a série temporal

decomposta;

e Para séries temporais com mais do que 12 meses de histérico (e menos do que 24),
os métodos de previsao serdo executados apenas para a série temporal original (ndo

sendo efetuada qualquer decomposicao);

e Para séries temporais com menos do que 12 meses o tinico método de previsao a ser

executado é o Modelo Financeiro.

Esta separagdo permitird a construgdo de um algoritmo automaético e robusto para

vérios tipos de séries temporais.

2.2 Modelos Matematicos

Nesta seccdo iremos abordar varios métodos de previsdo, enumerando quais as maio-

res vantagens e desvantagens de cada um.

2.2.1 Naive e Seasonal Naive

Comegando com o modelo Naive, este modelo assume como previsdo para o periodo

de tempo futuro i € IN o valor da observagao anterior, isto é:

Yt—‘rh,t — Yt (23)

Apesar da simplicidade do método, por vezes acaba por ser das melhores opg¢oes, es-
pecialmente para previsdes a curto prazo. No entanto, ¢ um método que ignora qualquer
tendéncia ou sazonalidade presente nos dados, resultando numa previsao pobre.

De seguida, teremos o modelo Seasonal Naive, que assume como previsdo para o perio-
do de tempo futuro 1 € IN o valor da observacdo do periodo anterior, sendo T o periodo
sazonal da série temporal.

Assim sendo, teremos a seguinte equagao:

Yiont = Yeonot (2.4)

Este modelo apresenta-se como uma boa opgdo para conjuntos de dados vincada-

mente sazonais e estdveis ano apds ano. No entanto, também ignora qualquer tendéncia
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presente nos dados, ndo sendo a solugdo ideal para conjuntos de dados em claro cresci-

mento/decrescimento.

2.2.2 Exponential Smoothing

Existem véarios modelos de Exponential Smoothing, desde modelos mais simples como
o Simples Exponential Smooting - que assume como previsdes a média das observagdes
passadas - até modelos ligeiramente mais complexos como os Holt-Winters - que ddo uma
grande importancia a trend presente nos dados. Todos estes modelos assumem como
previsdo para o periodo de tempo futuro # € IN uma média ponderada de todas as
observacgoes passadas, dando mais peso/importancia a observagdes mais recentes e, por
consequéncia, menos peso a observag¢des mais distantes no passado.

De forma a poder percorrer os vérios tipos de modelos de Exponential Smoothing ire-
mos recorrer a uma aplicagdo apresentada em [2]: modelos de espago de estado (state
space models). Desta forma, todos os modelos serdo descritos por uma equagdo que des-
creve os dados observados e outra que descreve componentes ndo observaveis (como
a trend e a sazonalidade). Para além disso, ndo produzem apenas previsdes isoladas,
mas também intervalos de confianga que limitam o intervalo de valores para as pre-
visdes efetuadas. Assim sendo, poderemos descrever os vdrios tipos de modelos como
ETS(R,T,S),onde R € {A, M} representa uma componente aditiva ou multiplicativa de
erros, T € {N,A, A;} representa uma componente trend inexistente, aditiva ou aditiva
amortecida e S € {N, A, M} representa uma componente sazonal inexistente, aditiva ou
multiplicativa.

Para podermos automatizar o processo, recorremos a funcao ets() presente no software
R (package forecast), que percorre os varios modelos ETS(R, T, S) possiveis para a série
temporal em andlise fazendo uma sele¢ao dos mesmos usando o AIC. (Akaike’s Information

Criterion corrigido para pequenas amostras).

2.2.3 ARIMA

Enquanto que os modelos Exponential Smoothing sdo mais baseados nas componen-
tes de sazonalidade e de trend, os modelos ARIMA tentam descrever a auto-correlagao

presente nos dados.
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Os modelos ARIMA sdo uma combinagdo de modelos auto-regressivos (AR) com mo-
delos de médias méveis (MA), podendo ser descritos como ARIMA(p,d,q) onde p repre-
senta a ordem da componente auto-regressiva e q representa a ordem da componente de
médias méveis. Para além disso, estes modelos tém como requisito a estacionariedade da
série temporal, ou seja, a média e a covaridncia das observagdes tém de ser independen-
tes do tempo. Para atingir este propodsito, os modelos ARIMA recorrem ao operador de
diferenciagdo 7 que é aplicado o ntimero de vezes que forem necessarias para atingir a
estacionariedade. Ou seja, considerando d o ntimero de diferencia¢des a realizar na série
temporal Y}, a resultante série temporal serd descrita por Z; = det, onde vd =(1-B )d
e B é um operador que desloca cada observacdo para observacdo imediatamente ante-
rior, isto é, BY; = Y;_1. Por exemplo, se tivermos perante um modelo ARIMA(p,1,q), com

Zi = Y; — Y;_1 teremos a seguinte equagao:

Zy=w1Zy 1+ 0aZi o+t aplipter—Prep 1 — Poero— - — Byt (2.5)

Mais uma vez, de forma automatizar o processo de escolha das ordens do modelo
ARIMA, iremos recorrer a funcdo auto.arima() presente no software R (package forecast). Esta
fungdo também pode considerar uma componente sazonal (ajustando o modelo nesse
sentido) e seleciona o melhor modelo para a série temporal em questdo minimizando o

valor AIC.

2.24 TBATS

Proposto em 2011, o modelo TBATS [3] revela-se uma boa alternativa na modelacao
de séries temporais com componentes sazonais mais complexas. Por exemplo, podere-
mos ter uma série temporal com periodos mensais que, por exemplo, em vez de ter uma
sazonalidade fixa de periodo inteiro (por exemplo um fendmeno que é recorrente a cada
12 meses) apresenta uma sazonalidade que muda ligeiramente com o tempo e com um
periodo ndo inteiro. Nesta situacdo, os modelos ja vistos anteriormente ndo seriam ca-
pazes de capturar corretamente a sazonalidade resultando em previsdes pobres. Com o
modelo TBATS teremos a flexibilidade de capturar multiplas sazonalidades com periodos
ndo inteiros, visto que este modelo recorre a uma representacdo trigonométrica da sa-
zonalidade baseada em séries de Fourier. Para além disso, este modelo incorpora uma

componente auto-regressiva de erros e ainda uma possivel transformacdo Box-Cox para
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estabilizar a covaridncia. Os modelos TBATS apresentam uma grande complexidade, po-

dendo ser descritos pelo seguinte conjunto de equagdes:

T )
Yt()‘) =L 1+ ¢bt_1 + E St@ml + d; (2.6)
i=1
Iy =l 1+ ¢pby 1 + ad; (2.7)
by = ¢b;_1 + Bd; (2.8)
4 q
di = Z @idi—i + Z tier—i + et (2.9)

i=1 i=1

Neste conjunto de equacdes, Yt()‘) representa a série temporal no instante t, apés uma
transformacdo Box-Cox com o parametro A, St(i) ¢ a i-ésima componente sazonal com
possiveis periodos m;, I; representa o nivel local da série, b; representa a trend presente no
instante ¢ e, por fim, d; representa um processo ARMA(p,q) e e; é um processo Gaussiano
de ruido branco (white noise) com média 0 e varidncia constante igual a o2,

Este modelo estd implementado de uma forma automatizada no software R (package
forecast) pela funcao tbats(), apresentando-se assim como uma alternativa vidvel para um
grande leque de séries temporais. No entanto, a estimagdo do modelo tem um maior custo

computacional relativamente aos métodos ja apresentados e, como todos os processos

automatizados, pode nem sempre efetuar boas previsoes.

2.2.5 Prophet

O Prophet é um algoritmo automatizado de previsdo criado pela equipa de Data Science
do Facebook [4]. O facto de ser um algoritmo de previsdo ”a escala”facilita bastante o uso
deste modelo. Isto significa que podemos fornecer ao modelo os nossos dados sem uma
fase de pré-processamento visto que o modelo funciona com valores em falta, multiplas
sazonalidades e ainda possiveis outliers presentes (no caso em estudo ndo é muito rele-
vante porque existird uma fase tratamento de outliers). Podemos descrever o modelo pela

seguinte equagao:

Yt = Tt + St + Ht + e (210)

onde Y; representa a observagdo no instante ¢, T; representa a componente de trend,
St representa a componente sazonal da série temporal, H; representa a componente de

feriados e, por fim, e; representa a componente de erro. Apesar de ser um modelo bastante
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promissor, o Prophet funciona melhor com séries temporais com um componente sazonal

bastante vincada, o que pode nem sempre ser o caso.

2.2.6 Redes Neuronais

As Redes Neuronais -Neural Networks sdo um algoritmo que tenta imitar o compor-
tamento dos nossos neurénios. Quando “alimentadas”com um dado input, trabalham
essa informagdo nas possiveis vérias camadas escondidas compostas por uma ou vérias
fungdes de ativagdo e retornam uma resposta/previsdo. As fung¢des de ativagdo e o peso
de cada conexdo entre nés de diferentes camadas, sdo treinados com registos pré-existentes
da série temporal que tentamos prever.

No relatério em questdo iremos recorrer a redes neuronais feed-foward com uma sé
camada de escondida correspondente a valores passados consecutivos (ou seja, de lag
1, idéntico ao processo usado nos modelos ARIMA). Desta forma, a cada valor previsto
estaremos a utilizar uma funcado de ativacdo aplicada ao valor imediatamente anterior.

Este modelo estd implementado de uma forma automatizada no software R (package

forecast) pela fungao nnetar().

2.3 Modelo de Previsio Financeiro

O Modelo Financeiro tem como objetivo a previsdo da quantidade de workload futura
tendo em conta ndo s6 o crescimento natural do workload como também as expectativas
financeiras da empresa. Desta forma, estaremos a dimensionar cada equipa de uma forma
mais ajustada as expectativas de crescimento do negdcio.

Primeiro comegamos por obter as previsdes financeiras da empresa em termos de en-
comendas de boutiques (BO- boutique orders) para cada marca associada a FPS. Depois,
para cada linha de contacto, obtemos a informagdo histérica das BO e do workload gera-
dos em cada més, conseguindo assim obter um racio de W a que iremos chamar WPO
(workload per order).

Queremos sempre ter cuidado com o WPO a ser usado de forma a ndo efetuarmos
previsdes nem muito altas nem muito baixas e queremos ter sempre em conta os desem-
penhos mais recentes da equipa que esta encarregue pela linha de contacto em questéo.

Por exemplo, se usarmos o0 WPO de um més onde a equipa em questdo apresentou gran-

des niveis de eficiéncia de processos entdo teremos um WPO baixo o que implicaria uma
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previsdo enganadora de valores baixos de workload. Assim sendo, a forma como calcula-
mos 0 WPO depende do ntiimero de meses de histérico da linha de contacto em questao.
Se tivermos perante uma linha de contacto com menos do que 12 meses de histérico,
entdo o nosso WPO a ser aplicado serd a média dos WPO registados nos meses existen-
tes. Por outro lado, se tivermos uma linha de contacto com 12 ou mais meses de histérico
iremos recorrer tanto ao més homologo do ano anterior como também a média do WPO
dos dltimos 3 meses (desta forma teremos em conta a altura do ano para o qual queremos
aplicar o WPO e ainda o desempenho dos tltimos 3 meses da equipa em questdo). Neste

altimo caso o processo a seguir é o seguinte:

1. Calcular o WPO do més homologo do ano anterior - A;
2. Calcular a média do WPO dos tltimos 3 meses - B;

3. Se 0 WPO do més homologo do ano anterior for mais do dobro (inclusive) da média
do WPO dos ultimos 3 meses, isto é, % > 2 entdo o WPO a ser usado sera a média

dos altimos 3 meses;

4. Caso contrario, o WPO a ser usado serd uma média dos dois, isto é #.

Em suma, para obtermos as previsdes de workload para cada linha de contacto basta
multiplicar o WPO calculado pelas previsdes de BO associadas a respectiva marca. No
entanto, este processo estard sempre depende das previsdes financeiras da empresa e,

portanto, sujeito a erros que ndo podem ser controlados por nés.

2.4 Medidas de Erro

Nesta seccdo iremos percorrer 3 medidas de erro e explicitar algumas vantagens ou
desvantagens da utilizagdo de cada uma.

Comegando com o MAE (média dos erros absolutos), esta medida apresenta-se como
uma medida simples, mas eficaz. No entanto, o facto de ser dependente da escala torna
a medida pouco interpretativa sem termos o conhecimento da ordem dos valores da série
temporal em estudo. Esta medida é definida da seguinte forma:

n

1 .
MAE:EZ|et|,et:Yt—Yt,t€IN (2.11)
t=1
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Por outro lado temos o MAPE, uma medida de erro percentual que vem combater o
problema da interpretagdo levantado pelo MAE. Por isso apresenta-se como uma métrica

muito utilizada e podemos ver em baixo como é definida:

1 .
MME:XJ%*NQ@zh—hJEN (2.12)
t=1 11t

Apesar da sua grande vantagem interpretativa, torna-se uma medida que pode pro-
duzir previsdes enviesadas. Isto acontece porque em cada instante ¢ o erro absoluto nesse
instante é dividido pelo volume, d;, registado, levando a que grandes erros registados
em instantes de pouco volume inflacionem o MAPE. Como no caso em estudo, é comum
termos linhas de contacto com volumes bastante oscilatérios e de pequena grandeza, a
primeira vista o MAPE ndo se apresenta como um bom candidato para medida de erro
final (que ira ser usada para comparar as previsdes de varios modelos).

Por fim, apresentamos o WAPE que se apresenta como uma alternativa ao MAPE, mas
mais robusta. O WAPE é calculado pela soma dos erros absolutos normalizada pelo total
de volumes registados. Assim, WAPE apresenta a mesma capacidade interpretativa do
MAPE, mas penaliza de igual forma previsdes demasiado altas ou demasiado baixas. Em

baixo vemos a férmula que descreve o WAPE:

Yii let]
Yizr Vil

Assim sendo, estas serdo as medidas de erro que nos irdo acompanhar nos processos

WAPE = %100,e; =Y — Y;,t € N (2.13)

de previsdo tendo como objetivo comparar as varias métricas num exemplo teste que

iremos ver mais a frente.






Capitulo 3

Pré-processamento dos Dados

3.1 Obtencao e Organizacao dos Dados

Na 4drea de WEM, um tema que geralmente gera bastante discussdo é qual a melhor
forma de medir o trabalho gerado pelos funcionédrios. Na FARFETCH usamos uma pla-
taforma a partir da qual todos os contactos sdo estabelecidos, quer os contactos externos
(como uma chamada recebida de um cliente) quer os contactos internos (comunicagdo
entre equipas para a resolugdo de problemas levantados pelos clientes). A partir desta
plataforma conseguimos medir as ja referidas unidades de workload.

Dentro desta plataforma os contactos sdo separados por linhas de contacto (por exem-
plo, uma linha de chamadas em inglés para responder a questdes relacionadas com a
marca A), podendo existir multiplas linhas de contacto que sdo da responsabilidade de
uma s6 equipa. Assim sendo, para cada linha de contacto, teremos o histérico de workload
gerado por més, podendo facilmente ser associado a uma série temporal Y;, onde t € IN
representa o més em andlise e Y; > 0,Vt € IN representa a quantidade workload registada
nesse més. Cada linha de contacto tem também um conjunto de 3/4 letras que a identifica
de forma tnica.

Associadas a FPS teremos em analise 82 linhas de contacto, ou seja, 82 séries temporais
com diferentes tamanhos, existindo algumas séries temporais com 3 anos/36 meses de
informagao e outras com menos de 12 meses de informacao.

Devido a pequena dimensao de grande maioria das séries temporais, é de grande im-
portancia a qualidade de cada série temporal, isto é, queremos a0 maximo ter um conjunto

de dados coerente e isento de possiveis falhas existentes no processamento dos dados. No

15
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entanto, e devido a FPS ser ainda um servigo recente e de alguma forma instdvel em al-
gumas das suas componentes, hd uma grande possibilidade de nem todos os dados refe-
rentes a uma série temporal serem relevantes para o desenvolvimento natural da mesma.
Mais especificamente, esta drea de servigo por vezes apresenta periodos de teste em algu-
mas das marcas existentes, nomeadamente no inicio de vida destas marcas no contexto
de FPS. Por exemplo, poderemos ter uma série temporal onde os primeiros 2 meses de
histérico de workload sdo residuais, comparando com os restantes meses. Neste caso esta-
remos claramente perante 2 meses de teste da marca ou linha de contacto em questéo, a
partir dos quais a marca/linha de contacto realmente entrou em “a¢do”. Na tabela a baixo
vemos uma representacio real do exemplo referido e mais a frente iremos percorrer uma

solucdo para este problema.

2021

Agosto Setembro Outubro Novembro Dezembro

NTE 6 7 97 121 149

Para além disso, outro problema que encontramos em algumas das séries temporais
é ndo existéncia de volumes em alguns meses. Isto ndo se deve a nenhum fator sazonal,
podendo apenas surgir de falhas no sistema de recolha de dados ou até por desisténcia
temporaria de algumas marcas do servico prestado por FPS. Estas falhas nos dados veto-
riais resultariam numa inconsisténcia temporal quando transformados para série tempo-
ral. Para contornar este problema, a abordagem adotada foi de substituir estes valores ndo
existentes pela média dos valores do mesmo ano em que a observacao estd em falta. Com
isto, o objetivo é afetar o minimo possivel a evolugdo da série temporal para conseguir

correr o processo de previsdo para todas as linhas de contacto.

3.2 Tratamento de Outliers

O tratamento de outliers ¢ uma fase importante no pré-processamento dos dados e
ainda mais importante no processo de previsdo proposto neste relatério, que tenta criar
um algoritmo robusto de previsdo num conjuntos de dados instavel e curto.

Inicialmente, para ultrapassar a possibilidade de existirem meses iniciais residuais
em termos de volumes como ja foi acima referido, e no intuito de aprimorar a quali-
dade dos dados, decidimos optar por uma abordagem de remogdo das observagdes ini-

ciais ndo significativas, desde que estas sejam consecutivas. Para tal iremos recorrer a
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férmula mais usual de calculo de outliers - o método de Tukey (1977) [5] . Este método
considera como valores atipicos (outliers) todos os valores que estejam fora do intervalo
[Q1 — 1.5 X IQR, Q3 + 1.5 x IQR] e como valores atipicos extremos valores que estejam
fora do intervalo [Q1 — 3 x IQR, Q3 + 3 x IQR], onde Q1 e Q3 representam o primeiro e
terceiro quartil dos dados analisados na forma vetorial e IQR representa a diferenca do
terceiro quartil para o primeiro, isto é, IQR = Q3 — Q1 . A escolha deste método deve-se
ao facto de ser um método independente de qualquer suposicdo da distribuicdo dos da-
dos. Para além disso, colocamos os dados numa escala logaritmica para limitar o minimo
e o maximo dos intervalos em cima apresentados a apenas valores positivos (desta forma
garantimos que valores muito baixos - como, por exemplo, valores préximos de 0 - sejam
considerados outliers)

Desta forma, se as primeiras observagdes consecutivas da série temporal forem consi-
deradas como sendo possiveis outliers (fora do intervalo 1.5 x IQR) entdo teremos motivos
para assumir que ndo sdo relevantes no conjunto de dados presente e por isso poderdo re-
presentar meses de teste, devendo assim ser removidas.Por exemplo, se tivermos a 1%2°
e 3 observacgdo como possiveis outliers, visto que sdo observagdes iniciais e consecutivas
devem as 3 ser removidas. No entanto, se tivermos a 1° e a 3° observa¢do como possiveis

outliers apenas iremos remover a 1° observagao.

O passo seguinte é analisar também possiveis valores atipicos no meio da série tempo-
ral para ndo influenciarem negativamente as previsdes. Para isso, recorremos novamente
ao método de Tukey, mas desta vez usando o intervalo 3 x IQR. Assim, aumentando o
intervalo de valores aceitaveis, iremos identificar apenas outliers extremos. Desta forma,
a abordagem usada foi a de substituir qualquer valor abaixo do limite minimo do inter-
valo [Q1 — 3 x IQR, Q3 + 3 x IQR] pelo minimo do intervalo, isto é, por Q1 —3 x IQR e
qualquer valor acima do limite méximo do intervalo pelo limite maximo do intervalo. O
objetivo é suavizar a série temporal no sentido de substituir valores extremamente altos
por valores ndo tdo altos e valores extremamente baixos por valores ndo tdo baixos.

Por fim, poderemos ter uma primeira visdo das séries temporais com que iremos tra-
balhar. A linha de contacto identificada pelas letras BWP (figura 3.1) serd usada daqui
em diante como exemplo para entendermos todas a fases de previsdo e de planeamento
de uma forma mais objetiva. A linha de contacto BWP existe desde Janeiro de 2019, mos-

trando bastante sazonalidade ao longo dos anos e uma tendéncia claramente crescente.
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Por outro lado, na figura 3.2 temos uma linha de contacto com apenas 2 anos de histérico

e uma tendéncia de crescimento quase nula.
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FIGURA 3.2: Evolugdo do Workload da linha de contacto HPTI



Capitulo 4

Estrutura do processo de previsao

Nesta secgdo iremos aplicar os modelos introduzidos no capitulo 2 ao conjunto de
dados descrito no capitulo 3. Temos como objetivo analisar quais os modelos escolhidos
com mais frequéncia e comparar os resultados obtidos utilizando varias medidas de erro.
Para tal iremos utilizar Janeiro, Fevereiro e Margo de 2022 como meses de teste para todas

as linhas de contacto.

4.1 Apresentacao da framework construida

Na figura 4.4 ilustramos a framework do script construida de forma a podermos resu-
mir todos os passos do processo de previsdo. De realgar que a fase de obtengdo e pré-
processamento dos dados é referente as secgdes 3.1 e 3.2. do presente relatério, as fases
de previsdo usando os modelos estatisticos e 0 modelo financeiro estdo detalhadas nas
secgdes 2.2 e 2.3, respetivamente e, por fim, a tltima fase de distribui¢des horarias serd
detalhada mais a frente na secgdo 5.1. As secgdes 5.2 e 5.3 ndo estdo presentes na fra-
mework apresentada visto que sdo fases acopladas ao processo de previsdo usadas para
conectar as previsdes meramente matematicas com o objetivo inerente ao negécio: apurar

a capacidade futura para as varias equipas.
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FIGURA 4.1: FPS Script Framework

Como vemos na framework apresentada, para cada linhas de contacto, para além dos
métodos estatisticos, iremos também correr o modelo financeiro. Com isto, no final de
cada iteracdo da framework, dependendo do comprimento da série temporal em questéo,

poderemos ter 3 outputs de previsao:
1. Um output obtido exclusivamente pelos métodos estatisticos;
2. Um output obtido exclusivamente pelo modelo financeiro;

3. Um output que resulta da média dos dois altimos outputs, a que chamaremos o Mo-

delo Financeiro Ajustado.
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Tanto o output do modelo financeiro como o do modelo financeiro ajustado nado estardo
sujeitos a qualquer métrica de erro visto que apenas produzem previsdes e ndo possuem
qualquer processo de ajuste aos dados histéricos. Ambos serdo retornados no final de
cada iteracdo da framework juntamente com o output dos métodos estatisticos para, numa
fase final, compararmos os 3 outputs e vermos qual se adequa melhor ao negécio. Esta
ultima fase serd sempre bastante subjetiva e dependente de vérios fatores externos e inter-
nos do negocio, mas é essencial para um melhor enquadramento dos valores de previsdo

com a realidade complexa da empresa.

4.2 Comparacao de modelos e validacao das métricas de erro apre-

sentadas

No que respeita aos modelos estatisticos teremos varios resultados provenientes das
diferentes métricas de erro usadas. A primeira andlise que iremos fazer é qual a frequéncia
de escolha dos varios métodos estatisticos, dependendo da métrica de erro usada para
comparagdo entre modelos na fase de treino dos mesmos. Isto é, se, por exemplo, usar-
mos o MAE como métrica de erro na competicdo dos modelos para cada série temporal,
teremos no final os métodos estatisticos que foram utilizados para produzir as previsdes
finais. Se, por outro lado, utilizarmos o MAPE entdo teremos certamente outro conjunto
de escolhas nos modelos utilizados. Posto isto, na tabela 4.1 temos um resumo das es-

colhas dos modelos de cada linha de contacto, utilizando as diferentes métricas de erro.

MAE | MAPE | WAPE || TOTAL

Seasonal Naive 3 2 3 8

Naive com decomposicdo 2 0 3 5
ARIMA 5 4 6 15

ARIMA com decomposicao 4 3 0 7
Exponential Smoothing 7 2 9 18
Exponential Smoothing com decomposicao 5 1 7 13
TBATS 4 5 4 13

TBATS com decomposigdo 6 2 0 8
Neural Networks 31 44 28 103
Prophet 3 7 10 20

TABELA 4.1: Frequéncia absoluta da escolha de cada modelo para cada métrica de erro
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Podemos ver que as redes neuronais (Neural Networks) foram largamente escolhidas
(ainda mais quando a métrica de erro usada é o MAPE), seguidas pelo Prophet como se-
gundo modelo mais escolhido. Comparando entre as 3 métricas, todas tiveram as escolhas
dos modelos relativamente distribuidas, realgando que o MAE foi a tinica métrica onde

todos os modelos foram escolhidos pelo menos uma vez.

Para além desta primeira andlise, foram extraidas as previsdes finais para os 3 meses
de teste (janeiro, fevereiro e marco) para podermos analisar a distribui¢do dos erros obti-
dos para cada linha de contacto utilizando as 3 métricas de erro. O erro “real”para cada
linha de contacto é obtido dividindo o valor real de cada més pelo o valor previsto. Esta
forma de calculo traz um valor interpretativo para cada erro obtido. Isto é, por exemplo,
um erro de 110% significa que a linha de contacto em questao recebeu 10% acima do pre-
visto e um erro de 90% significa que recebeu 10% abaixo. Em baixo temos a distribuicdo
dos erros para cada métrica de erro e na tabela 4.2 temos um resumo relativamente a todos

os boxplots apresentados.

ele]

MAE_JAN  MAE_FEB  MAE_MAR

FIGURA 4.2: Erros obtidos utilizando o MAE



4. ESTRUTURA DO PROCESSO DE PREVISAO 23

8 8

_ _
o J—

= == ==

R —

T T T
MAPE_JAN MAPE_FEB MAPE_MAR

FIGURA 4.3: Erros obtidos utilizando o MAPE
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FIGURA 4.4: Erros obtidos utilizando o WAPE

Janeiro | Fevereiro | Margo || Média

Meédia dos erros utilizando o MAE 105% 116% 120% || 114%
Desvio padrao dos erros utilizando o MAE 46% 115% 109% 87%
Meédia dos erros utilizando o MAPE 110% 100% 112% || 108%
Desvio padrao dos erros utilizando o MAPE | 63% 50% 90% 68%
Meédia dos erros utilizando o WAPE 105% 110% 123% || 112%
Desvio padrao dos erros utilizando o WAPE | 48% 85% 129% 85%

TABELA 4.2: Média e desvio padrdo dos erros obtidos por més para cada medida de erro

Com base nestes valores, a métrica de erro que levou a um melhor resultado foi o
MAPE com uma média de erros e desvio padrao mais baixos.

No entanto, estes valores podem ser enganadores (principalmente as médias) porque
temos grandezas de valores nos volumes muito diferentes entre as varias linhas de con-

tacto. Este facto também é visivel na presenca de vérios outliers nos boxplots apresentados.
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Todos estes valores atipicos devem-se a erros elevadissimos em linhas de contacto com
muito pouco volume. Por exemplo, se tivermos uma linha de contacto com um volume
real de 25 unidades de workload para o més de Janeiro e a previsdo for de 7 unidades
de workload, facilmente temos um erro de 357% que ird impactar o valor da média glo-
bal do més de Janeiro apesar de ser um erro pouco significativo devido ao baixo volume
apresentado.

Sendo assim, é importante ponderarmos os erros de cada linha de contacto consoante
a sua importancia no planeamento de equipas, ou seja, consoante a sua grandeza de vo-

lumes. Dito isto, na tabela em baixo vemos as médias dos erros ja ponderados para cada

métrica.
Janeiro | Fevereiro | Marco || Média Ponderada
Meédia ponderada dos erros utilizando o MAE 98% 99% 92% 96%
Meédia ponderada dos erros utilizando o MAPE | 96% 92% 91% 93%
Média ponderada dos erros utilizando o WAPE | 118% 116% 110% 115%

TABELA 4.3: Média ponderada dos erros obtidos por més para cada medida de erro

Desta forma, vemos que a métrica que leva a um erro ponderado melhor é o MAE,

ainda que apenas por uma diferenca de 3 pontos percentuais comparativamente ao MAPE.

Na anélise da frequéncia de escolha dos varios modelos estatisticos realgamos a grande
superioridade das redes neuronais comparativamente aos restantes modelos. Esta supe-
rioridade foi motivo de alarme com receio de que as redes neuronais, apesar de demons-
trarem grande maioria das vezes um 6timo ajuste aos dados histéricos e ao conjunto de
teste, pudessem produzir previsdes desajustadas (ainda para mais sendo modelos conhe-
cidos pela pouca precisdo em previsdes a longo prazo) e ofuscassem a utiliza¢do de outros
modelos que poderiam (ou ndo) ter um melhor desempenho no que toca as previsodes fi-
nais. Assim sendo, decidimos a titulo de curiosidade testar a framework apresentada, mas
sem a presenga das redes neuronais no conjunto de modelos estatisticos disponiveis. Na
tabela 4.4 vemos a frequéncia de escolha dos restantes modelos, agora excluindo as redes
neuronais.

Podemos constatar que a frequéncia absoluta da escolha dos modelos para cada métrica
de erro encontra-se mais distribuida, ndo havendo um modelo com uma maioria indis-
cutivel. Vemos que os modelos mais escolhidos foram os ARIMA, logo seguidos dos Expo-
nential Smoothing, TABTS e Prophet. Nos 3 meses de teste obtivemos os resultados expostos

na tabela 4.5.
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MAE | MAPE | WAPE || TOTAL
Seasonal Naive 4 4 3 11
Naive com decomposi¢do 4 3 4 11
ARIMA 11 10 14 35
ARIMA com decomposicdo 7 8 2 17
Exponential Smoothing 10 9 15 34
Exponential Smoothing com decomposicao 7 2 11 20
TBATS 11 16 7 34
TBATS com decomposigdo 8 6 0 14
Prophet 8 12 14 34

TABELA 4.4: Frequéncia absoluta da escolha de cada modelo para cada métrica de erro
sem utilizar as Redes Neuronais

Janeiro | Fevereiro | Marco || Média

Meédia dos erros utilizando o MAE 103% 117% 119% || 112%
Desvio padrao dos erros utilizando o MAE 45% 91% 85% 72%
Meédia dos erros utilizando o MAPE 108% 117% 123% 115%
Desvio padrao dos erros utilizando o MAPE | 64% 94% 114% 90%
Meédia dos erros utilizando o WAPE 106% 112% 127% || 114%
Desvio padrdo dos erros utilizando o WAPE | 52% 88% 144% 92%

TABELA 4.5: Média e desvio padrdo dos erros obtidos por més para cada medida de erro
sem utilizar as Redes Neuronais

Obtivemos valores mais desviados da média desejada (100%) e mais dispersos, isto é,

com um maior desvio padrdo e a presenca dos outliers manteve-se. Neste caso a medida

de erro escolhida seria 0 MAE com média e desvio padrdo mais baixos que as restantes,

mas maiores comparativamente aos erros obtidos com o MAPE quando ndo excluimos as

redes neuronais.

Fomos também calcular a média ponderada para cada més, obtendo os resultados

presentes na tabela 4.6.

Janeiro | Fevereiro | Margo || Média ponderada
Média ponderada dos erros utilizando o MAE | 114% 111% 101% 109%
Média ponderada dos erros utilizando o MAPE | 105% 100% 102% 102%
Média ponderada dos erros utilizando o WAPE | 117% 114% 119% 117%

TABELA 4.6: Média ponderada dos erros obtidos por més para cada medida de erro sem

utilizar as Redes Neuronais

Neste caso, a medida com melhor desempenho foi 0 MAPE, sendo melhor apenas 2

pontos percentuais do que a média ponderada usando o MAE e as redes neuronais.

Com isto concluimos que, apesar da quase hegemonia das redes neuronais, estas mes-

mas aparentam conduzir a melhores resultados a curto prazo e, por isso mesmo, deverao
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ser utilizadas na framework. No que toca a escolha da métrica a utilizar, o MAE leva vanta-
gem (ainda que curta) relativamente ao MAPE na média ponderada dos erros nos meses
de teste, mas o MAPE apresenta melhor precisdo dos erros obtidos para as varias linhas
de contacto, visto que apresenta um desvio padrdo significativamente mais baixo do que
o MAE (tudo isto utilizando as redes neuronais). Concluimos assim, que a melhor métrica
a utilizar seria 0 MAPE e ndo deveremos excluir as redes neuronais do conjunto de mode-
los estatisticos a serem utilizados. No entanto, fica a duvida da veracidade das afirmagdes

anteriores em previsoes a longo prazo.

4.3 Aplicacao do processo de previsao a um exemplo real

Depois de descrito o processo de previsdo na sec¢do anterior, vamos agora aplicar o
mesmo a linha de contacto BWP de forma a podermos ter maior visibilidade sobre os
possiveis outputs que o processo retorna. Visto que é uma linha de contacto com mais do
que 24 meses de histdrico tanto estard sujeita aos métodos estatisticos como ao modelo
financeiro. Este processo demora menos de 1 minuto a correr sendo por isso um processo
rapido e eficiente. Na figura 4.5 temos em conjunto o output dos métodos estatisticos
(onde o modelo escolhido foi o Prophet com um MAPE de 9.78%), o output do modelo
financeiro e ainda o output do modelo financeiro ajustado que pondera de igual forma os

dois outputs anteriores.
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FIGURA 4.5: Resultados de Previsao (2022) da linha de contacto BWP
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Vemos que o modelo estatistico prevé uma tendéncia ligeiramente decrescente até
marco, enquanto que o modelo financeiro prevé uma subida de volumes no més de marco
(sendo indicador de uma possivel iniciativa de marketing que possa vir a acontecer nesse
més). De forma a ndo ignorar por completo nem as expectativas financeiras nem o de-
senvolvimento natural dos dados, o mais sensato seria escolher o modelo financeiro ajus-
tado, mas poderiamos ter escolhido outro modelo com base em informagdes internas do
negoécio. Os valores reais registados para os meses de janeiro, fevereiro e margo foram
2293, 1669 e 1664, respetivamente, ou seja, na realidade o modelo estatistico teria melhor
desempenho comparativamente aos restantes e serd o output do modelo estatistico que

iremos usar daqui em diante.






Capitulo 5

Planeamento de Capacidade

Estando concluido o processo de previsdo, segue-se o processo de planeamento. Este
capitulo serd dedicado a dissecar todo o processo do célculo da capacidade das vérias
equipas envolvidas na unidade de trabalho em estudo. Iremos comegar por explicar as
distribui¢des horarias aplicadas aos outputs de volumes mensais, seguido de uma explica-
¢do dos varios pressupostos usados para transformarmos volumes de workload em ntimero
de agentes necessdrios. Por fim, iremos apresentar uma agregacdo do output final de

forma a construirmos uma narrativa acessivel e consumivel por parte do negdcio.

5.1 Distribui¢des Hordrias de Volumes

Numa perspetiva de planeamento, é extremamente importante conhecermos a capa-
cidade necesséria por hora de forma a garantirmos um bom servico de atendimento ao
cliente. No caso de estudo que temos em maos teremos em conta tanto linhas de con-
tacto via telefone como linhas de contacto via email. Em linhas de contacto telefénicas,
um planeamento horario torna-se um exercicio crucial de forma a garantirmos um aten-
dimento pronto e eficiente. Por outro lado, para linhas de contacto via email, a relevancia
do planeamento horério continua a existir, mas deixa de ser crucial (o facto de ser um ca-
nal de contacto "offline”’ndo traz tanta urgéncia no atendimento dos varios casos que vao
chegando a queue) sendo por isso, grande maioria das vezes, remetido a um planeamento
diario.

Nesta secgdo iremos discutir o processo usado na transformagdo de volumes mensais
em volumes horarios, utilizando como base distribui¢oes horérias histéricas, referentes ao

ano passado, divididas por isoweek, dia da semana e hora. Desta forma, iremos capturar
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possiveis sazonalidades anuais, intra semanais e intra didrias. Comegamos por calcular a
percentagem de volume que cada hora representou no més em que esteve inserida para,
de seguida, multiplicar esse mesmo valor pelo valor mensal que estamos a prever, ob-
tendo assim o volume horério previsto por hora para cada linha de contacto.

Agora aplicando este processo para a linha de contacto BWP, por exemplo para o més
de Janeiro de 2022 temos um valor previsto de 2060 unidades de workload. Para calcular-
mos o volume previsto para a hora 1 de uma sexta feira da isoweek 2 teremos primeiro
de calcular a percentagem que essa mesma hora, no mesmo dia da semana e na mesma
isoweek de 2021, representou no meés de janeiro de 2021. De seguida multiplicamos esta
mesma percentagem obtida pelo valor previsto mensal para janeiro de 2022 e obtemos o
volume previsto para a hora em questdo. Neste caso em concreto obtivemos uma percen-
tagem de 0.06%, multiplicamos esta percentagem pelas 2060 unidades de workload previs-
tas para janeiro 2022 e obtivemos uma previsdo de 1.236 unidades de workload para essa
mesma hora. Percorremos este processo para todas as horas presentes nos meses de ja-
neiro, fevereiro e margo de 2022 obtendo os volumes horarios previstos para todos estes
meses. E essencial construirmos o output neste formato de forma a conectarmos as nos-
sas previsdes com as restantes equipas de Workforce Management (esta informacdo podera
ser util, por exemplo, para a criagdo de horarios com base nos volumes previstos). Assim
conseguimos construir um planeamento de capacidade estruturado na granularidade que

0 negocio precisa.

5.2 Pressupostos

Quando finalmente conseguimos extrair as previsdes de volumes horarios temos de
transformar esta informacdo em ntmero de horas de trabalho necessérias para suportar
as varias linhas de contacto e atingir os niveis de servi¢o desejados. Para tal, e visto
que nunca assumimos 100% de produtividade por parte dos agentes, teremos de aplicar
varios pressupostos que aproximam as nossas previsoes da realidade presente no dia a
dia dos agentes. Sempre que possivel (ou sempre que os dados nos permitam) iremos
utilizar registos histéricos dos pressupostos para suportar os valores usados no calculo
de planeamento.

O primeiro pressuposto que aplicamos aos volumes horarios previstos é o Average

Handling Time (AHT), que representa o tempo médio que cada agente despende por cada
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unidade de workload (normalmente medido em segundos). Desta forma, se multiplicar-
mos workload pelo AHT em horas, obtemos rapidamente o ntimero de horas necessérias
para suportar a quantidade de workload previsto. Os valores de AHT que iremos utilizar
terdo como base o registo histérico tanto anual, como intra semanal e ainda intra diario
de cada linha de contacto. Nesta sec¢do iremos ver progressivamente a construgdo da

equacao de capacidade, tendo até ao momento a estrutura da equagdo 5.1 .

workload x AHT

Hourly_Needs = 3600

(5.1)

Das 8h de trabalho estabelecidas (ja sem contar com a hora de almogo) teremos de
assumir que os agentes ndo estdo constantemente a atender chamadas ou a responder a
emails. Sendo assim, introduzimos o segundo pressuposto: a ocupagdo (OCP). Se assu-
mirmos, por exemplo, uma ocupagdo de 80% estaremos a assumir apenas 6.4h produtivas
por agente. Este valor garante o bem estar no ambiente de trabalho dos agentes, sendo
uma prioridade na FARFETCH. Aplicando este valor a quantidade de horas obtidas pelo
pressuposto anterior teremos o que chamamos de Net Needs (quantidade de horas brutas
produtivas necessdrias), ou seja teremos o nosso célculo de capacidade até ao momento
estruturado como podemos ver na equacdo 5.2 .

workload x AHT

Net_Needs = 3600 = OCP (5.2)

Teremos ainda pressupostos de redugdo das horas brutas produtivas, que serdo aplica-
dos apenas a volumes didrios por razdes de coeréncia. O mais comum é o Shrinkage In Of-
fice (SHRK), que corresponde ao tempo despendido, em horério de trabalho, em reunides,
intervalos e desenvolvimentos pessoais. Teremos também em consideracdo possiveis fal-
tas ou atrasos por parte dos agentes, a que iremos chamar de absentismo (ABS). Por fim,
teremos em conta saidas inesperadas de agentes que optam por seguir outro caminho
profissional, a que chamaremos attrition (ATR). Estes 3 tltimos pressupostos serdo des-
critos em forma percentual e serdo aplicados indiretamente ao nimero de horas brutas
produtivas. Isto €, se tivermos um SHRK de 15% num total de 10 horas brutas produti-
vas entdo estaremos a dizer que, das 6.4h horas produtivas que cada agente possui, 15%
destas mesmas serdo usadas para reunides, intervalos, desenvolvimentos etc. Ou seja, se
utilizarmos FTEs (Full Time Employee) como unidade de célculo, teriamos na equagédo 5.3

um espelho nas necessidades com o SHRK aplicado.
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. workload x AHT
Net_Neets With SHRK = 3600 + OCP + 8 + (1 — SHRK) (5.3)

Voltando as necessidades hordrias e acrescentando o ABS e o ATR, podemos ver na
equacdo 5.4 as horas necessdrias para suportar todo o volume de trabalho nas realidade
do dia a dia dos agentes.

workload x AHT

Total-Needs = 25 56p+ (1 (SHRK + ABS + ATR)) 4)

Teremos também de incluir as férias que os agentes precisam de gozar por lei, in-
troduzindo assim o ultimo pressuposto: Thresholds (THR), que representa o niimero de
pessoas recomendamos a tirar férias por cada dia, ou entdo a percentagem de equipa
recomendada a tirar férias por cada més. Este pressuposto é calculado com base nos vo-
lumes previstos ao longo do ano, garantindo tanto algumas regras impostas por lei (como,
por exemplo, cada agente tem de ter disponiveis 10 dias tteis consecutivos de férias por
ano) como também algumas regras “humanas”que enquadram os thresholds a realidade
de marcacdo de férias (mais frequente em meses de verdo). Assim, chegamos finalmente

ao nuimero de horas finais necessarias (equagao 5.5.

) workload x AHT
Final-Hour-Needs = 000 6P+ (1 — (SHRK + ABS + ATR)) (1 - THR) %)

Por fim, de forma a termos o ntimero de FTEs necessarios (que corresponde ao nimero
de agentes a full-time necessarios) basta dividir o resultado da equagédo 5.5 por 8.

E importante de referir que o tnico pressuposto aplicado aos volumes horarios é ape-
nas o AHT, enquanto que os restantes sdo aplicados aos volumes diarios. No final, po-
demos agregar ao més as necessidades calculadas, retornando o ntimero de agentes ne-

cessarios por més para suportar o volume de trabalho para equipa linha de contacto.

5.3 Output de Capacidade Final

Agora que temos os volumes mensais previstos para a linha de contacto BWP e o
procedimento de célculo de capacidade resumido, basta apenas encontrar qual o valor
que iremos utilizar para cada pressuposto. De forma a simplificar a demonstra¢do do
output final iremos aplicar todos os pressupostos ao més para Janeiro, Fevereiro e Margo

de 2022 (os meses de teste que estamos a utilizar).
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Todos os pressupostos, com excecdo da AHT (que serd proveniente de dados histéricos
da propria linha de contacto BWP), serdo provenientes da equipa de capacidade em que
a linha de contacto BWP esta inserida. Isto é, por uma questdo de eficiéncia e de estru-
tura, foram criadas vérias equipas de capacidade onde foram alocadas as varias linhas
de contacto com base na lingua de atendimento ao cliente e na localizagdo geografica da
correspondente marca. Assim, na tabela 5.1 podemos fazer a construcdo do célculo de

necessidade para os 3 meses de teste.

Janeiro | Fevereiro | Marco
Volumes Workload | 2293 1669 1664
AHT (segundos) 228 207 190
ocrp 80% 80% 80%
Net Hour Needs 182 120 110
SHRK 14.78% | 14.77% | 14.89%
ABS 5% 5% 5%
ATR 3% 3% 3%
Total Hour Needs 235 155 142
THR 4.13% 8.68% 8.26%
Final Hour Needs 245 170 155
Final FTE Needs 1.4 1.0 0.9

TABELA 5.1: Construgédo do célculo de capacidade para os meses de janeiro, fevereiro e
margo da linha de contacto BWP

Na tabela 5.1 podemos ver que, por exemplo para Janeiro 2021, a linha de contacto ti-
nha uma necessidade de aproximadamente 1.4 FTEs. Se a linha de contacto fosse atribuida
de forma isolada a uma equipa de capacidade entdo precisarfamos de 2 agentes para fazer
o trabalho de 1.4 FTEs (visto que ndo é possivel contratar 0.4 agentes). No entanto, como
a linha de contacto BWP esta atribuida a uma equipa de capacidade com mais linhas de
contacto atribuidas, somdmos as necessidades de FTEs de cada linha de contacto e s6 pro-

cedemos ao arredondamento de agentes necessarios no final do calculo de capacidade.






Capitulo 6

Conclusao

Todos os processos inseridos em WFM sado de extrema importancia para o desenvolvi-
mento de qualquer negécio. O processo de previsao é mais uma pega fundamental numa
maquina que trabalha 24/7 para garantir um bom servico ao cliente.

Para que o processo de previsdo possa ser percorrido com sucesso e tenha usabilidade
por parte de todo o negdécio é importante garantir métodos de previsao adequados a re-
alidade existente, a0 mesmo tempo que garantimos uma grande diversidade no tipo de
modelos utilizados. E importante inovar ao longo dos tempos na perspetiva que usa-
mos no processo de previsdo, pois o negdcio e os préprios dados disponiveis nunca serdo
imutdveis e devemos ser capazes de nos adequarmos a novas realidades. Neste relatério,
para o conjunto de dados em questdo, as redes neuronais aplicadas em séries temporais
tiveram sem sombra de davida bastante sucesso na fase de modelagdo dos dados, logo
seguidas do Prophet, dos TBATS e dos Exponential Smoothing. Obtivemos erros de previsdo
satisfatorios para os meses de teste, mas com espaco para melhorar no desvio padrao dos
mesmos. O facto de termos em estudo vérias séries temporais com volumes quase re-
siduais potencia erros de previsdo elevados. Das 3 métricas de erro utilizadas, ndo foi
registada uma grande diferenca, tendo o MAPE uma ligeira vantagem sobre as restantes.

Para além disso, neste relatério percorremos uma fase de processamento e organizacao
de dados existentes de forma a podermos extrair o médximo de informagao valiosa possivel
e fidvel. Apresentamos um procedimento de remogcado e/ou substitui¢do de outliers com o
objetivo em cima referido. Recorremos ao método de Tukey que, apesar da sua simplici-
dade, teve resultados bastante satisfatérios para o tipo de dados que tivemos em estudo.

Por fim, percorremos o processo de célculo de capacidade que tem como objetivo es-

timar o nimero de agentes necessarios para aguentar toda a carga de trabalho esperada.
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Neste processo é crucial conhecermos a fundo todos os pressupostos que estamos a uti-
lizar para entendermos a interliga¢cdes que possam existir entre os mesmos e para con-
seguirmos interpretar os varios inputs que a operagdo possa fornecer. Estes pressupostos
sd0 por si mesmo uma previsdo do comportamento das vdrias equipas. Esta previsdo é
feita com base em dados histéricos, mas é importante entender as varias componentes
humanas que podem intervir nas previsdes para entender possiveis desvios.

Apesar das muitas varidveis envolvidas em todo o processo tanto de previsdao como
de capacidade, estamos apenas perante a ponta do icebergue do mundo de varidveis que
podemos incluir, todas elas podendo enriquecer o output final. Como trabalho futuro po-
demos incluir, por exemplo, informagdes de possiveis iniciativas de marketing (que cer-
tamente terdo impacto no volume de trabalho esperado) e transformar a nossa perspetiva
bidimensional de previsdo numa perspetiva multidimensional com multiplas varidveis

correlacionadas com o workload.



Apéndice A
Apéndice geral

A.1 Explicacdao de termos e conceitos utilizados

e Response Rate: Percentagem de clientes que sdo atendidos nos primeiros X segundos
da chamada. Por exemplo, assumindo que o intervalo a ser utlizado é de 60 segun-
dos, entdo todos os clientes que sdo atendidos nos primeiros 60 segundos de espera
contribuem para o aumento da percentagem e todos os clientes que sdo atendidos
depois dos primeiros 60 segundos de espera ja ndo contribuem para a percentagem.
O desejado seria atingir uma Response Rate de 100%, mas devido a limitagdes de

servico e processos normalmente é estipulado um objetivo entre 80% e 95%

o Full Resolution Time: Tempo médio em horas que cada caso leva a ser completamente

resolvido. Normalmente o objetivo é estipulado entre 24h e 72h.

e [soweek: Sistema de organizacdo das semanas ao longo de um ano onde cada semana

comegca a uma segunda-feira e acaba a um domingo

e Queue: Lista de chegada de e-mails ou chamadas.
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