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1. INTRODUCAO

Solugdes baseadas em aprendizado de méquina, especialmente as baseadas em Deep
Learning, sdo utilizadas para resolver uma grande diversidade de problemas.

Em diversos segmentos de servicos brasileiros, a falta de infraestrutura € um grande
problema. Segundo a Confederacdo Nacional da Inddstria (CNI), foram investidos pouco mais
de 2% do PIB em infraestrutura nos tltimos 20 anos. (R. CRUZ FILHO Osvaldo, 2017).

A falta de instrumentos de monitoracdo dificulta a prestacdo de servicos em diversos
aspectos. A indisponibilidade de um servigo pode causar grandes impactos econdmicos e
sociais nas mais variadas escalas. (SOUZA, 2006)

Para suprir esta deficiéncia, encontrou-se em dados de chamadas de call center, aliados
a utilizacdo de algoritmos de deteccdo de anomalias, uma solucdo Util para identificar eventos
que podem indicar problemas atuais ou prever futuras falhas, acarretando a indisponibilidade
de um servico.

Este tipo de analise viabiliza acGes pro-ativas, muitas vezes on-line ou perto do tempo
real, para a identificacdo de falhas em processos produtivos, monitoracdo de sistemas sensiveis,
identificacdo de problemas em servicos, etc.

Neste trabalho, foi relatada a experiéncia de desenvolvimento de um projeto de software
para deteccdo de anomalias em filas de chamadas de call center utilizando uma Rede Neural
Recorrente Autoregressiva do tipo Long Short Term Memory (LSTM), baseada na metodologia
DeepAR, onde sdo utilizadas diversas séries temporais para treinar uma rede generalista capaz
de fazer previsdes de diversas séries do mesmo género (com ou sem histérico). Este conceito é
mais eficiente do que algoritmos tradicionais para previsao de séries temporais como ARIMA
e possibilita que modelos mais complexos sejam treinados sem overfitting. (SALINAS;
FLUNKERT; GASTHAUS, 2017).



2. DESCRICAO DETALHADA DA EXPERIENCIA

A internet das coisas ¢ um assunto difundido e ja existem ferramentas tecnoldgicas
disponiveis para muitos servigos, tais como: distribuicdo de energia, agua e gas. Porém, no
contexto nacional, estes ainda sofrem com a falta de investimentos para a difuséo da utilizagéo
destas tecnologias e falhas que poderiam ser identificadas de forma répida, sdo muitas vezes
detectadas tardiamente e com grande impacto na satisfacdo do cliente e na imagem da empresa.
Portanto, a motivacgdo por tras deste trabalho, surgiu da lacuna existente no monitoramento de
pontos dos processos de operacao.

Servigos como plataformas de e-commerce, provedores de TV por assinatura e outros
gue possuem interacdo com clientes por meio de call center, podem se beneficiar desta solucgéo.

O presente trabalho visa tentar contornar a falta de monitoramento descrita acima de
forma répida e com baixo custo, podendo ser integrado ao processo de operacdo das empresas
sem grande impacto nos fluxos. Para isso, basta o acesso a base de chamadas das filas
relacionadas aos servicos que devem ser monitorados. Esta base de dados nada mais sdo do que
as séries temporais da quantidade de chamadas das filas extraidas e contabilizadas da base de
dados dos sistemas de operagao das empresas.

Apos andlises das séries temporais de filas de chamadas de call center, foi identificado
que existem comportamentos que podem apontar alguns problemas. Utilizando a metodologia
DeepAR durante a fase de treinamento, um Unico modelo baseado em uma rede neural capaz
de fazer previsdes para estas séries, foi implementado.

O objetivo final é identificar em cada série, em um determinado intervalo de tempo,
quais sdo os valores aceitaveis para a quantidade de chamadas e com isso, caso o valor
observado (real) esteja estatisticamente fora do intervalo considerado aceitavel (previsto), o
sistema identifica que a observacdo pode ser uma anomalia e dispara um alerta sobre um
possivel problema para os responsaveis ou toma algum tipo de agéo.

Durante a fase de processamento inicial das features, foram coletadas diversas séries
temporais de solicitacbes da mesma natureza de centrais de call centers em diferentes
localidades de uma empresa.

Estes registros contém a quantidade acumulada de chamadas numa determinada fila em
diversos pontos do tempo, agrupados por hora (0 a 23) e por dia da semana. Todos os dias, as
Oh, estas filas sdo reiniciadas.



Os campos iniciais s&o:

e CIDADE - Cidade em que a solicitacdo de call center foi registrada.
e DT HR_ABERTURA - Ponto no tempo com registro de ano, més, dias e hora.
e OCORRENCIAS - Quantidade de ocorréncias registradas desde a hora zero até aquele

ponto do tempo.

A Tabela 1, a seguir, representa os dados iniciais que foram utilizados para alimentar o

algoritmo. Estes ndo tem nenhum tipo de pré-processamento.

Tabela 1 - Dados iniciais

CIDADE DT_HR_ABERTURA OCORRENCIAS

0 CIDADEA 2015-06-01 07:00:00 1
1 CIDADEA 2015-06-01 03:00:00 2
Z CIDADEA 2015-06-01 14:00:00 1
3 CIDADEA 2015-06-01 15:00:00 1
4 CIDADEA 2015-06-01 16:00:00 1
13302 CIDADEE 20138-04-03 15:00:00 2
13303 CIDADEEB 20128-04-04 07:00:00 2
13304 CIDADEE 20128-04-04 02:00:00 2
13305 CIDADEE 2012-04-04 09:00:00 1
13306 CIDADEE 2013-04-04 10:00:00 2

2.1. Preparacéo dos Dados:

Podem existir pontos no tempo em que, por um motivo qualquer, ndo houve coleta da
fila de chamadas. Para estes pontos, o campo OCORRENCIAS é preenchido com o valor 0 para
que a série fique completa. Apos este procedimento, algumas features complementares foram

criadas com base nas métricas iniciais. Sao elas:

e DIA SEMANA _ABERTURA - Dia da semana, baseado no campo
DT_HR_ABERTURA.
e HORA_ABERTURA - Hora, baseado no campo DT_HR_ABERTURA.



e MES - Més, baseado no campo DT_HR_ABERTURA.

e ACUMULADO_NO_DIA - Somatoria todos os valores do campo OCORRENCIA do
dia, acumulados até aquele ponto do tempo.

e ACUMULADO_NO DIA T-1 - Valor apresentado no campo
ACUMULADO_NO_DIA na hora anterior (T-1).

A Tabela 2, a seqguir, representa os dados ja transformados e formatados, prontos para

serem imputados no algoritmo.

Tabela 2 - Dados processados.

ACUMULADO_NO_DIA ACUMULADO_NO_DIA_T-1 MES HORA_ABERTURA DIA_SEMANA_ABERTURA CIDADE

2018-01-01 00:00:00 0 14.0 1 0 0 CIDADED

2018-01-01 01:00:00 0.0 CIDADE D

[ —

2018-01-01 02:00:00

2018-01-01 03:00:00 0.0

[55]

CIDADE D

(=T = T = N =]

1 0

0.0 1 0 CIDADED
1 0
1 0

2018-01-01 04:00:00 0.0

=

CIDADE D

Com os dados processados, os datasets sdo divididos em trés datasets menores: treino,
validacdo e teste. O critério da divisdo é baseado em periodos de tempo e foram utilizados

durante as fases de treinamento e teste da rede neural.

2.2. Processamento:

Nesta fase foram aplicados procedimentos para preparar os dados a serem imputados no
algoritmo da rede neural.

As variaveis foram separadas de acordo com seu tipo. Como valores discretos temos 0s
campos ACUMULADO_NO DIA e ACUMULADO_NO DIA T-1, como valores
categoricos temos os campos MES, HORA_ABERTURA e DIA_SEMANA_ABERTURA e
CIDADE.

As variaveis categoricas sdo tratadas utilizando o conceito de One Hot Encoding e as
variaveis discretas sdo colocadas em escalas menores para que otimizacao da rede neural ocorra
de maneira mais rapida. Para a variavel CIDADE foi utilizado o conceito de embedding layer
pois 0 espaco vetorial consequente da alta cardinalidade desta variavel tornaria impossivel o

treino do modelo. Apds esse procedimento, cada tupla € transformada em um array.



A Figura 1, a seguir, representa os dados j& transformados e formatados convertidos em array.

Figura 1 - Dados processados convertidos em array.

array([[[ ©., B., By vuus 8., 8., 8.11,
[[ 2., ©., &., ..., ., 8., @e.]],

[[ 2., e., @e., ..., @., o., o.]],

[[183., 6., 6., ..., @., 1., 8.]1,

[[194., ©., ©., ..., ©., 1., 8.11D

2.3. Algoritmo:

Tomando como base a metodologia de treinamento DeepAR, foi desenvolvida uma rede
neural recorrente do tipo LSTM devido a natureza do problema a ser resolvido. Redes
recorrentes sdo indicadas para a previsdo de dados sequenciais e dependentes.
(GOODFELLOW, lan; BENGIO, Yoshua; COURVILLE, Aaron, 2016).

Para implementar o algoritmo, dois frameworks foram usados para o desenvolvimento
da rede neural: Keras e Tensorflow. Estes pacotes estdo disponiveis para a linguagem Python e
contém diversas funcbes que sdo muito Uteis e facilitam o desenvolvimento de aplicacdes que
utilizam codigos complexos, como LSTM.

As séries usadas para treinamento e previsao do modelo contém muitos zeros pois, nas
primeiras horas do dia, durante a madrugada, é raro que algum chamado seja aberto. Por conta
disso, foi utilizada a distribuicdo Binomial Negativa Inflada de Zeros (ZINB) como funcéao de
custo. Esta distribuicdo € interessante pois oferece uma maneira segura e consistente para
modelar este tipo de situacdo. (KELVIN K. W. Yaul, KUl Wang and ANDY H. Lee, 2003)

A ZINB assume que os dados podem ter duas naturezas distintas: apenas zero ou valores
que estdo em uma distribuicdo binomial negativa. O resultado € um experimento de Bernoulli

que tem o intuito de determinar se este valor € zero ou um valor discreto.



O objetivo da rede neural é prever a quantidade de chamadas acumuladas (K) em um
ponto no tempo e a probabilidade de sucesso deste valor ().

Com relacdo a estrutura da rede neural, a quantidade e organizacdo das camadas, bem
como a quantidade de neurdnios e a funcao de ativacao utilizada, foram determinadas de modo
empirico. Nenhuma técnica em especial foi utilizada para otimizar ou ajudar na escolha das
configuracoes.

Durante o treinamento, a alternancia das séries temporais utilizadas a cada batch de

dados dentro de cada epoch foi realizada como sugerido na metodologia DeepAR.

2.4. Predico e Avaliagéo dos Resultados:

Apds o processo de treinamento, foi feita uma previsdo para um determinado periodo
(backtesting). Desta forma, foi possivel saber o que seria 0 comportamento normal de cada
série, métricas de dispersdo e as probabilidades de problema. Os valores de dispersdo sao
obtidos utilizando as formulas da Distribuicdo Binomial Negativa e a métrica de valor maximo
(UPPER_BOUND) ¢é o valor limite para o qual K é considerado fora do normal. (DEVORE,
Jay L., 2009).

A Tabela 3, a seguir, representa os resultados da execucdo do algoritmo.

Tabela 3 - Resultados do Algoritmo.

CIDADE MEDIA_PREVISTA VARIANCE STD ACUMULADC_NO_DIA UPPER_BOUND PROE_PROBLEMA

2018-01-03 00:00:00 CIDADE A 0.135099 0.140713 0.38 0 0.0 012
2018-01-03 01:00:00 CIDADE A 0.196549 0.382421 062 0 0.0 0.13
2018-01-03 02:00:00 CIDADE A 0.214572 0.502181 0.71 0 0.0 0.13
2018-01-03 03:00:00 CIDADE A 0.214557 0.434010 070 0 0.0 0.13
2018-01-03 04:00:00 CIDADE A 0.208953 0.443241 067 0 0.0 0.13
2018-01-03 05:00:00 CIDADEA 0.321560 0.907104 095 0 0.0 097
2018-01-03 06:00:00 CIDADEA 0.747904 2.252989 1.50 0 1.0 0.34
2018-01-03 07:00:00 CIDADEA 1.502217 5.600717 237 1 3.0 0.80
2018-01-03 08:00:00 CIDADE A 1.987274 2500542 1.61 3 30 0.84
2018-01-03 09:00:00 CIDADE A 4.095403 5086654 244 4 6.0 0.84
2018-01-03 10:00:00 CIDADE A 4692477 7.010145 265 5 7.0 0.86

Sempre que um valor realizado (ACUMULADO_NO_DIA) se encontra acima do valor
maximo previsto (UPPER_BOUND) e a probabilidade de problema (PROB_PROBLEMA)

para aquele ponto no tempo € superior a 94%, um ponto de alerta é gerado. Este ponto pode ser



interpretado como um possivel problema e faz com que 0 mesmo seja identificado de maneira

mais rapida, antes que este generalize e se torne maior e seja reportado sem que haja nenhuma
analise humana.

A Figura 2, a seguir, representa a comparagdo entre a série temporal prevista pelo
algoritmo e a série realizada, pontuando onde houveram desvios consideraveis e que foram
apontados como anomalias.

Figura 2 - Séries temporais e anomalias.
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3. RELACIONAR A EXPERIENCIA COM A TEORIA

Neste trabalho foram aplicado trés conceitos: DeepAR, Redes Neurais Recorrentes e
Distribuicdo Binomial Negativa.

DeepAR ¢é uma metodologia que descreve como uma Rede Neural Recorrente deve ser
treinada, para que esta possa ser generalizada de forma a aprender um modelo global, com base
nos dados histdricos de diversas séries temporais utilizadas no treinamento. Isso se aplica muito
bem ao contexto descrito neste trabalho, pois um unico modelo pode ser utilizado para realizar
as previsdes de mais de uma localidade, aumentando assim a acuracia dos resultados e
reduzindo a complexidade de manutencdo de varios modelos. (SALINAS; FLUNKERT;
GASTHAUS, 2017).

Redes Neurais Recorrentes sdo utilizadas para prever dados sequenciais onde existe
dependéncia entre o registro atual e o registro anterior. Dessa forma, 0 modelo se baseia no
status t-1 da fila como input para a previsdao. No experimento foi implementado lotes de 24
observagodes prévias para “esquentar” a memoria da rede neural e com isso prever o tempo t
logo apds as 24 observacOes, ou seja, observaram-se as Ultimas 24 horas para prever o valor
mais provavel da proxima hora do dia. (GOODFELLOW, lan; BENGIO, Yoshua;
COURVILLE, Aaron, 2016).

Distribuicdo Binomial Negativa € um conceito estatistico baseado no experimento de
Bernoulli, em que trabalha com a quantidade minima de testes necessarias para que um evento
de sucesso ocorra. (DEVORE, Jay L., 2009)



4. CONSIDERACOES FINAIS

Dado o contexto inicial referente a falta de investimentos e infraestrutura no Brasil, foi
apresentado uma maneira de contornar problemas relacionados a falta de instrumentacéo
utilizando dados de call center. Estes dados sdo séries temporais de filas de chamadas.

Apo0s analises nestes dados, foi identificado que existem comportamentos que podem
apontar alguns problemas. Utilizando inteligéncia artificial, foi implementada uma rede neural
combinada com andlises estatisticas para deteccao de anomalias. Estas anomalias sdo possiveis
problemas ou falhas no fornecimento de um servico.

A combinacdo dos conceitos utilizados (Metodologia DeepAr, Redes Neurais
Recorrentes e Distribuicdo Binomial Negativa) oferece uma solucdo confiavel e robusta para
previsdo de séries temporais e deteccdo de anomalias, trazendo a luz informacdes que s
estariam disponiveis caso ferramentas de monitoracdo fossem implementadas.

Esta solucéo ndo tem nenhum impacto na operagao de uma empresa ou instituigéo e traz
beneficios diretos a curto prazo, dado que a operacdo passa a ter mais informacdes disponiveis

a partir do momento da implementacao.
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