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As concessionarias de energia elétrica precisam garantir a qualidade do servigo prestado. Um dos
problemas mais significativos que afeta esta qualidade do servigo é a interrup¢do no fornecimento, muitas
vezes relacionada com ocorréncias emergéncias as quais requerem a intervencdo humana para
restabelecimento do servi¢o. Justamente pela natureza dessas ocorréncias emergenciais e pelo impacto
causado quanto ao nimero gerado, ter algum conhecimento sobre a demanda prevista para estes servi¢os
em relacdo ao nimero de horas necessario € relevante e oportuno. Este trabalho apresenta uma aplicacao
do método de suavizacdo exponencial para previsdo da demanda de servicos emergenciais em
concessionarias de energia elétrica. Além da definicdo dos paré@metros do método, este trabalho também
define a forma como a previsdo deve ser considerada a partir da observacdo da variacdo da demanda
guanto aos dias da semana e quanto as horas do dia. Um estudo de caso desenvolvido com dados reais
ilustra a aplicacdo da metodologia e aponta questdes importantes quanto a aplicagdo do método para o
contexto definido.

Palavras-chave: PREVISAO DE DEMANDA; SERVICOS EMERGENCIAIS; SUAVIZACAO
EXPONENCIAL

The electric utilities need to guarantee the quality of their services. One of the most significant problem that
affects this quality is the interruption in the supply, which is many times related to emergencies occurrences
that need human intervention to restore the service . Precisely because of the nature of these and their
impact due to the generated number, having some knowledge about the forecasted demand for these services
regarding the necessary number of hours is relevant and advisable. This study presents a exponential
smoothing application to forecast emergencies services in a electric utility. Beyond the definition of the
method's parameters, this study also defines the way how the forecast should be considered using the
observation of the demand's deviation in days of the week and in the hours of the day. A study case
developed with real data shows the methodology application and indicates important questions about the
method application in the context.
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1. Introducéo

Com o mercado cada vez mais competitivo, as empresas devem buscar diferenciais para seus
produtos e servicos. Um diferencial que pode ser oferecido é a qualidade do produto ou do servico
prestado. Nas empresas prestadoras de servicos, um dos fatores que influenciam a qualidade do
mesmo é o tempo de ciclo do servigo, que se inicia na solicitacdo e dura até sua a conclusdo. Os
clientes cobram das empresas que o servigo prestado seja de qualidade, cumprido dentro do prazo
de entrega e que o atendimento seja eficaz (MIRANDA, 2011). Uma empresa que ndo atende as

exigéncias do cliente esta sujeita a perder sua fatia de mercado.

A Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) estabelece normas e padrGes de qualidade,
economicidade e continuidade para que as empresas de energia elétrica sigam, visando manter seus
clientes abastecidos de energia elétrica. Para garantir que essas normas e padrdes sejam cumpridos,
a concessionaria de energia elétrica deve ter uma estrutura que permita que o sistema de
distribuicdo seja operado, e que possam ser realizadas operacGes rotineiras, como instalacfes
programadas, manobras e manutencao do sistema elétrico. Junto a isso, a empresa concessionaria
deve ser capaz de detectar falhas no sistema, e corrigi-las no menor tempo possivel, de modo que os
niveis de desempenho do sistema ndo sejam afetados (ELETROBRAS, 1982).

Assim, a concessionaria de energia elétrica conta com equipes de eletricistas que atendem as
solicitacBes de servicos, que compreendem basicamente dois tipos: as ordens comerciais e as
ordens emergenciais. A criacdo de uma ordem de servico se da quando o cliente liga para a central
de atendimento da empresa e 0 atendente registra a ocorréncia. Se o servico é classificado como
emergencial, imediatamente uma Ordem de Trabalho (OT) é gerada e enviada ao Centro de
Operacbes (COD), que identifica o veiculo mais proximo ao local da ocorréncia e transmite a OT
ao mesmo, para que a solicitacdo seja atendida no menor tempo possivel. Se o servico é classificado
como comercial, é gerada uma ordem de servi¢o (OS) e enviada ao COD, que entra na fila para
atendimento (MAGRO, 2003). Amorim (2010) assegura que o COD deve atuar com o objetivo de
minimizar o tempo de atendimento e a quantidade de clientes interrompidos, ja que 0 mesmo é
responsavel pela distribuicdo das ocorréncias para as equipes. A criacdo de ordens de servico, tanto
comercial como emergencial, tem carater aleatdrio, pois podem ocorrer a qualquer momento, sem

um padrdo bem definido, entretanto, de acordo com Amorim (2010), o nimero de ocorréncias de



ordens de servico estd diretamente relacionado as condigdes climaticas, tais como altas

temperaturas e a ocorréncia de fortes chuvas.

As equipes de atendimento seguem rotas pré-determinadas, baseadas nas ordens comerciais.
Portanto, quando uma OT surge, o COD precisa desviar um veiculo de sua rota original para
atender esta emergéncia, e consequentemente isso ird gerar um atraso no atendimento das ordens

comerciais, podendo até mesmo posterga-las para o proximo dia util.

Cada OT tem um tempo de atendimento (T,), que € definido como o tempo transcorrido desde a
solicitacdo por meio da central de atendimento, até a conclusdo do servico em si. Ele é composto
por um tempo de espera, tempo de deslocamento e tempo de execucdo, conforme demonstrado na
Equacdo (1). O tempo de espera (T,) é caracterizado pelo tempo transcorrido desde o registro da
ocorréncia até o eletricista iniciar seu deslocamento para executar o servico. O tempo de
deslocamento (T,) é definido como o tempo que o eletricista leva para se deslocar do ponto onde
estava, até o ponto onde o servico foi solicitado. O tempo de execucdo (T.,) é 0 tempo para

realizacdo do servico, desde o inicio até a sua conclusdo (MAGRO, 2003).
T, =T, + Ty + T,y 1)

Desta maneira, identificou-se a necessidade de prever quando essas OS emergenciais irdo
acontecer, para que a rota do veiculo possa ser definida considerando esta previsdo, e assim,
otimizar o tempo de atendimento e a qualidade do servico prestado.

1.1 Defini¢do do tema e do problema

O tema proposto para este trabalho € a previsdo de demanda em servicos, com foco em ordens de
servico emergenciais geradas a partir da central de atendimentos de uma concessionaria de energia
elétrica.

O problema encontrado tem natureza pratica, e consiste em encontrar o nivel de demanda de ordens
de servigo do tipo emergencial ao longo dos dias Uteis da semana, considerando a localizacéo
geografica de ocorréncia de cada um destes servigos.

1.2 Questdes de pesquisa

Este trabalho visa responder as seguintes questdes:



e As técnicas de previsdo de demanda podem ser aplicadas para a previsdo de servigos
emergenciais?
e A previsdo de demanda de servigos emergenciais pode favorecer a aplicacdo de técnicas de
roteirizacdo proativa?
1.3 Objetivo geral e especificos
O objetivo geral do presente trabalho é definir um método para estimar o ndmero de horas
necessarias para a execucdo de servicos de cardter emergencial em uma determinada &rea
geografica, para que isto seja levado em conta na definicdo das rotas dos veiculos de atendimento.
Com o proposito de alcancar o objetivo geral, 0s seguintes objetivos especificos foram definidos:
e Definir a estrutura dos servicos de atendimento;
e Aplicar uma das técnicas de previsdo de demanda com base em dados historicos.
1.4 Justificativa
As concessionarias de energia elétrica se deparam diariamente com demandas de servigos que tem
relacdo com a temperatura e eventos climaticos extremos. Tais circunstancias condicionam e
limitam a capacidade de execucdo deste servico. Prever sua ocorréncia corresponde a uma
alternativa para que as decisdes tomadas quanto ao dimensionamento e roteirizacdo de equipes seja
0 mais eficaz possivel. Para tal, se faz uso de técnicas de previsdo de demanda, as quais sdo
amplamente estudadas, com vasto referencial que ja apontam a relevancia de considerar atributos

quantitativos nas previsoes realizadas.

2 Referencial tedrico

Para uma melhor compreensdo do tema e do problema abordado, as subsecGes seguintes
apresentam uma revisao da bibliografia existente acerca do Problema de Roteirizacdo de Veiculos e
Previsdo de Demanda.

2.1 Roteirizacgéo de veiculos

O Problema de Roteirizacdo de Veiculos (PVR) consiste em definir a ordem em que os locais serdo
atendidos e em que instante de tempo. Quando as informagdes referentes aos clientes e suas
demandas s&o conhecidas previamente a roteirizagdo dos veiculos, 0 processo € dito estatico, uma

vez que as varidveis ndo se modificam no modelo de otimiza¢do. Contudo, quando os clientes e



suas demandas sdo conhecidos ao longo do turno de trabalho do veiculo, isto é, apos sua saida, 0

modelo recebe o nome de roteirizacdo dinamica (RADUAN, 2009).

Pillac, Gueret e Medaglia(2012) identificam quatro categorias de problemas de roteirizacdo de
veiculos, conforme apresentado na Figura 1. Essas categorias sdo baseadas na evolugdo e na
qualidade da informac&o. A evolucdo da informacdo esta relacionada ao fato de que as informacdes
disponiveis ao planejador possam mudar ao longo do tempo, por exemplo, a chegada de novas
solicitacbes de clientes. A qualidade da informacdo reflete uma possivel incerteza nos dados

disponiveis, por exemplo, quando a demanda do cliente € uma estimativa da demanda real.

Qualidade da informacéo

Entrada Deterministica | Entrada Estocastica
. Entrad_a Estatico e deterministico Estat!co_ €
Evolugédo | conhecida estocastico
da Entrada muda A
informacdo | ao longo do |Estatico e deterministico Dinamico e
in ¢ tempo estocastico

Figura 1 — Caracteristicas dos VRP

Fonte: Pillac, Guéret e Medaglia (2012)
No problema estatico e estocastico, as entradas parcialmente conhecidas como varidveis aleatorias,
que sO serdo reveladas durante a execucdo das rotas. Além disso, presume-se que as rotas sdo
definidas previamente, e apenas pequenas alteracdes sdo permitidas apds isto. Por outro lado, os
problemas dinamicos e deterministicos tém parte das informacdes desconhecidas, sendo reveladas
durante a definicdo ou execucdo das rotas. Para estes problemas, as rotas sdo redefinidas
continuamente. Isto requer um apoio tecnoldgico para a comunicacdo em tempo real entre 0s
veiculos e o planejador (PILLAC; GUERET; MEDAGLIA, 2012).

Ichoua, Gendreau e Portvin (2006) definem que o objetivo da roteirizacdo estatica &€ projetar um
conjunto de rotas com o menor custo, satisfazendo a demanda e outras restricbes. No problema
estatico, a demanda real é conhecida, ou ha uma estimativa da mesma. Por outro lado, no problema
dindmico, os servigos sao requeridos de maneira continua e aleatédria ao longo do tempo, e precisam
ser atribuidos aos veiculos. Além disso, a demanda real e o horario que o servigo é requerido podem

sofrer variacdes aleatdrias ao longo do tempo. Portanto, a incerteza € uma caracteristica inerente em



problemas de roteirizacdo dindmica, no entanto como esses eventos acontecem de um modo

previsivel, é possivel gerar uma distribuicdo de probabilidade a partir de dados histéricos.

Desse modo, podemos classificar o problema de roteirizacdo dindmico como reativo ou proativo.
No caso reativo, a rota € predefinida e sofre alteracdes durante a sua execucdo, devido as novas e
imprevistas solicitaces. Assim sendo, o planejador deve desviar o veiculo de sua rota original para
atender a estas solicitacOes, caracterizando uma reacdo aos eventos desconhecidos. No caso
proativo, a rota é predefinida considerando a probabilidade de ocorréncia dos eventos
desconhecidos. Desta maneira, diminui a probabilidade de a rota original ser tdo perturbada quanto
0 caso anterior, favorecendo a redugdo dos deslocamentos e reduzindo o tempo total para

atendimento dos servigos.

O atual modelo de roteiriza¢do da empresa em estudo é do tipo reativo, pois a rota é construida com
base nas ordens de servico comerciais. Ocorrendo uma ordem de servico emergencial, o veiculo

mais proximo do local da ocorréncia se desloca para atendé-la.
2.2 Previsao de demanda

Russomano (2000) interpreta a previsdo de demanda como um processo que busca informacdes
relativas a possiveis vendas futuras, sejam de produtos ou de servicos de uma organizacao.
Pellegrini (2000) afirma que através das técnicas de previsdo de demanda é possivel modelar
matematicamente o comportamento do processo, utilizando dados passados, uma vez que existe a
suposicdo da continuidade desse comportamento. As previsdes resultantes do modelo matematico
sd0 mais precisas que aquelas feitas com base na intuicdo e experiéncia dos administradores, e

como os modelos sdo atualizaveis, permitem refletir as alteracdes do processo.

Apesar de ninguém ser capaz de prever precisamente o futuro, a habilidade de prever a demanda faz
a diferenca em empresas. O futuro de qualquer negécio depende da capacidade de seus
administradores em conseguir detectar tendéncias do mercado e desenvolver estratégias adequadas
(HILLIER; LIEBERMAN, 2006). A previsdéo de demanda possibilita as organizagdes o
planejamento de recursos para atender aos clientes, evitando desperdicios de matéria-prima, mao de
obra, etc. (MEDEIROS; BIANCHI, 2009).

As empresas prestadoras de servi¢cos podem criar vantagens competitivas utilizando a previsdo de

demanda para transformar informagdes disponiveis em estratégias (FITZSIMMONS;
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FITZSIMMONS, 2000, p. 431). Os métodos de previsdo de demanda podem ser divididos em
qualitativos e quantitativos. Os modelos qualitativos sdo também conhecidos como subjetivos, ja 0s
quantitativos se dividem em modelos causais e modelos de séries temporais. De acordo com
Fitzsimmons e Fitzsimmons (2000), no setor de servigos algumas empresas podem utilizar apenas
uma ou outra técnica, enquanto outras utilizardo duas ou mais técnicas, por exemplo, combinando
um método subjetivo e um metodo causal. A Figura 2 apresenta 0os modelos, suas caracteristicas e

suas possiveis aplicacoes.

Modelos subjetivos de previsdo de demanda, também chamados de qualitativos, sdo baseados na
intuicdo, opinido de especialistas e experiéncia. Normalmente sdo utilizados quando h& poucos ou
nenhum dado histérico disponivel, ou ainda, quando os dados disponiveis correspondem apenas ao
periodo inicial, portanto, ndo sdo adequados para previsdes de longo prazo. Os principais modelos
subjetivos sdo o Método Delphi, a Anéalise de Impacto Cruzado e a Analogia Historica
(FITZSIMMONS; FITZSIMMONS, 2000; HILLIER; LIEBERMAN, 2006).

Método Dados Necessarios Custo Relativo Horizonte de Previsdo Aplicagdo
Modelos Subjetivos
Meétodo de Delphi Avaliacdo Resultados Alto Longo prazo Previsédo tecnolégica
Andlise de Impacto Correlagdo entre eventos Alto Longo prazo Previsdo tecnologica
cruzado
Analogia Historica Analise historica de dados Alto Médio a longo prazo Projecdo de demanda
para uma situag&o similar de ciclo de vida

Modelos Causais

Regressdo Todos os dados do passado Moderado Médio prazo Previsdo de demanda
para todas as variaveis
Econométrico Todos os dados do passado  Moderado p / alto Médio p/ curto prazo ~ CondicBes econbmicas

para todas as variaveis

Modelos de Séries Temporais
Média Movel As N observagdes mais Muito Baixo Curto prazo Previsdo de demanda
recentes

Suavizagao . . Muito Baixo Curto prazo Previsdo de demanda
. Valores ajustados previamente
Exponencial

e observagdo mais recente

Figura 2 - Caracteristicas dos Métodos de Previséo
Fonte: Fitzsimmons e Fitzsimmons (2000)

O método Delphi € baseado na opinido de especialistas de uma determinada area. Essas pessoas
respondem indmeras questdes, sem interagir com 0s outros participantes. O objetivo do método é

obter um consenso que possa ser utilizado em um planejamento futuro. Este método consome muito



tempo, tem alto custo e é util apenas para previsdes de longo prazo (FITZSIMMONS;
FITZSIMMONS, 2000).

A andlise de impacto cruzado pressupde que existe uma correlacdo de existéncia entre determinados
eventos. Assim, a ocorréncia de um evento futuro esté relacionada a um evento anterior. Do mesmo
modo que no método Delphi, especialistas estudam as correlagdes entre eventos apresentados em
uma matriz. Estas correlagOes séo a base para ponderar a probabilidade de ocorréncia de eventos
futuros (FITZSIMMONS; FITZSIMMONS, 2000).

A analogia historica, bem como o nome sugere, supde que a introducdo e o crescimento de um
servico irdo se comportar da mesma forma que um processo similar, para o qual ha dados
disponiveis (FITZSIMMONS; FITZSIMMONS, 2000).

Conforme Pellegrini (2000), os métodos quantitativos de previsdo de demanda utilizam dados de
uma série temporal. Uma série temporal é um conjunto de dados de uma varidvel de interesse
coletados ao longo do tempo (HILLIER; LIEBERMAN, 2006). Para a previsdo de demanda, a série
temporal € composta de dados que descrevem a variacdo da demanda ao longo do tempo
(PELLEGRINI, 2000). Frequentemente ha um padrdo no comportamento das séries temporais.Estes
podem ser: média, sazonalidade, ciclo e tendéncia (MAKRIDAKIS et al., 1998). A Figura 3 ilustra

esses padroes.



Média

I'endéncia

Ciclo

Sazonalidade
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Figura 3 — Padrdes de Séries Temporais
Adaptado de Makridakiset al., 1998

De acordo com Pellegrini e Fogliatto (2001), o padrdo da média acontece quando os valores de uma
série temporal flutuam em torno de um valor constante. A tendéncia ocorre quando o
comportamento da série é ascendente ou descendente por um longo periodo de tempo. Uma série
temporal poder ser classificada como ciclica quando a mesma exibe oscilacdes ascendentes e
descendentes, entretanto, em intervalos de tempo ndo regulares. A caracteristica sazonal ocorre
quando padrdes ciclicos de variagdo se repetem em intervalos de tempo moderadamente constantes.
Quando a variacdo de uma série temporal ndo pode ser explicada pelos padres apresentados, é
devido ao ruido aleatério, que ndo pode ser modelado matematicamente.

Os modelos quantitativos podem ser separados me modelos de séries temporais e modelos causais.
Os modelos de séries temporais para servi¢cos descritos por Fitzsimmons e Fitzsimmons (2000) sao:

média movel com N periodos e suavizacdo exponencial simples.

No modelo de média mdvel com N periodos calcula-se a média movel M, para o periodo de tempo

t, utilizando-se as N observacGes mais recentes A;, conforme a Equacdo (2). Este método tem a



capacidade de suavizar variacbes aleatorias, gerando assim uma estimativa mais confiavel
(FITZSIMMONS; FITZSIMMONS, 2000).

M= Ar+ A+ App + o+ Ay )
N
A técnica de suavizacdo exponencial também suaviza variagdes dos dados. Ademais, se comparada

a técnica de média movel com N periodos, a suavizagao exponencial apresenta como vantagens: (1)
os dados anteriores ndo sdo ignorados ou perdidos, (2) o peso definido para dados passados é
gradativamente menor, e (3) o célculo é simples e requer apenas dados mais recentes. Fitzsimmons
e Fitzsimmons (2000, p.438) afirmam que “o método ¢ baseado no conceito de retroalimentacdo do
erro associado a previsdo para corrigir o valor anterior previsto”. A Equacdo (3) é composta pelo
valor suavizado S; no periodo t, o valor real A; para o periodo t, e a constante de suaviza¢do o que

geralmente recebe valores entre 0,1 € 0,5.
St = Se-1 + a(A¢ — Se-1) (3)

Ghiani, Laporte e Musmanno (2013) apresentam um método de suavizacdo exponencial revisado,
que pode ser usado sempre que a tendéncia for constante e houver sazonalidade. Nesse caso, a
previséo p( € dada por

(4)

Pe = A¢Se+t

onde a; é a previsao de demanda sem o fator sazonal e s;,, € o fator sazonal para o periodo t + T,
onde T =1, ..., M. Assumindo que a série historica possui dados suficientes para cobrir K = t/M
ciclos, os elementos a; e s;,, sdo dados pelas Equacdes (5) e (6), onde a e  sdo constantes de

suavizacao, com valores entre O e 1.

d
ar = as_: + (1 -a)as, )
dk-1)M+t
Styr = ﬁ + (1 - ﬁ)S(K—l)M+T (6)
A(k-1)M+T



A outra classe de modelos quantitativos sdo os modelos causais. No modelo causal, a demanda a ser
prevista é tratada como variavel dependente, que tem relacdo direta com uma ou mais variaveis

independentes, cujos valores séo conhecidos previamente (HILLIER; LIEBERMAN, 2006).

O principal modelo causal € a regressdo linear, em que se supfe que a relagdo matematica entre a
variavel dependente e a(s) variavel(eis) independente seja linear, considerando algumas variagdes
aleatdrias (HILLIER; LIEBERMAN, 2006). No modelo de regressdo, Y representa a varidvel
dependente e X representa a variavel independente. Um modelo mais bem ajustado pode ser obtido
se considerarmos mais de uma variavel independente, entdo o modelo passa a ser chamado modelo
de regressdo mdltipla, representado pela Equacéao (7). Os valores de aq,a4, a,, ..., a, S840 constantes
e calculados com o auxilio de um programa computacional (FITZSIMMONS; FITZSIMMONS,
2000). O objetivo da regressao linear é encontrar uma Equacdo de previsdo, visando minimizar a
soma dos quadrados dos erros de previsdo (B), como ilustrado na Figura 4. Assim, este método ¢é

também chamado “regressdao dos minimos quadrados” (TUBINO, 2007).

Y:a0+a1X1+a2X2+"'+aan (7)
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] > B? = minimo

Figura 4 — Minimos Quadrados
Adaptado de Tubino, 2007
Assim gque a demanda se torna conhecida, é importante definir o erro de previsao, a fim de avaliar a

diferenca entre a demanda registrada e seu valor previsto (GHIANI; LAPORTE; MUSMANNO,

2013). O erro e € estimado pela diferenca entre a demanda d ., e a previséo p., para o periodo t,

conforme a Equacdo (8). O erro absoluto médio é dado pela Equagdo (9), onde n é o nimero total
de previsoes.

ey = Ay — Py (8)

_ Zilewl 9)

n

E

2.3 Reviséo da bibliografia existente

A bibliografia existente ndo possui muito trabalhos que tratam exatamente da previsdo de demanda
no setor elétrico de ordens de servico de carater emergencial, entdo foram considerados trabalhos
que preveem a demanda de atendimentos em hospitais, pelo seu carater emergencial e aleatorio.
Também foram considerados trabalhos de previsdo de demanda em centrais de atendimento, pois a
origem de uma ordem de servigo, tanto comercial como emergencial se d& na central de
atendimento da empresa em questdo, e trabalhos de previsdo de demanda relacionados a rede
elétrica.

Magro (2003) é um dos poucos autores que utiliza a previsdo de demanda de ordens de servico
emergenciais, mas neste 0 objetivo € para o dimensionamento de equipes, incluindo também um

modelo de simulagdo e de alocagdo. No modelo de previsdo de demanda, o autor fez o

11



levantamento de dados dos servicos prestados pela empresa e 0 processo de atendimento, entdo
estabeleceu-se as atividades com maior ocorréncia, e foi feita a coleta de dados para estas
atividades. Para modelar a previsdo de demanda, foi utilizado o software Forecast Pro. Uma vez
conhecida a demanda, o autor parte para 0 modelo de simulacdo e de alocacédo, e assim obtém o

numero total de equipes necessarias para o atendimento dessa demanda.

Coté et al. (2013) elabora um modelo de previsdo de demanda para prontos-socorros em hospitais,
onde o resultado gerado pelo modelo fornece uma aproximacdo de quantas pessoas demandardo
atendimento por més, dia da semana e de hora em hora. Essa aproximacao tem um limite superior e
um limite inferior. O autor optou pelo uso de métodos de previsdo baseados em regressdo, pois
estes sdo capazes de lidar com a grande variedade de dados encontrados nas séries temporais das
solicitacbes de atendimentos em prontos-socorros, e também porque seu resultado é de facil
compreensdo e interpretacdo. No modelo apresentado, hd uma variavel dependente, a demanda, e

uma série de variaveis independentes como ano, més, dia da semana ou hora do dia.

Jalalpour, Gel e Levin (2015) desenvolvem um algoritmo no MATLAB para a previsdo de
demanda em assisténcia médica. O modelo é baseado no método regressivo de média movel
generalizado(GARMA) com modelos de distribuicdo discreta. O método GARMA foi escolhido
porque ele trata os dados de uma maneira mais coerente matematicamente do que quando utilizado
modelos Gaussianos. Outro motivo que fez o autor optar pelo método GARMA ¢ a sua capacidade

de incorporar variaveis exdgenas que podem influenciar as previsoes.

Liu, Davidson e Apanasovich (2008) apresentam um modelo estatistico capaz de prever o nimero
de vezes que podera ocorrer interrup¢do no servico de energia elétrica devido a furacGes e
tempestades de neve em areas de 3 km x 3 km em determinada regido. O método utilizado para a
abordagem do problema é a modelagem linear mista espacial generalizada (GLMM), em que a
correlacdo espacial é incorporada através de efeitos aleatorios.

Bolzada e Saliby (2009) preveem a demanda de ligagdes em um call center no setor de atendimento
a telefonia fixa. Os autores utilizam um modelo de regressdo linear mdaltipla, onde a variavel
dependente se caracteriza pelo nimero de chamadas recebidas, sendo afetada por variaveis
independentes como o dia da semana, a ocorréncia ou ndo de feriado e a proximidade com eventos
criticos, como a chegada da conta a residéncia do cliente ou o dia de vencimento da mesma. As

variaveis dia da semana e feriado sdo do tipo dummies (0 = N&o, 1 = Sim). Exemplificando a
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situacdo, consideramos que o dia em questdo é uma terca-feira, a variavel dia da semana para terca-
feira recebe valor 1 e 0 para feriado. De acordo com Bolzada e Saliby (2009) o método de regressao
multipla é capaz de capturar o impacto gerado por cada evento e informacdo de demanda por cada
dia.

Verruck, Bampi e Milan (2009) também utilizam um modelo de regresséo linear multipla para a
previsdo de demanda de uma empresa de transporte publico. Buscou-se explicar a variavel
dependente (demanda) através de varidveis independentes como o dia da semana e eventos
climaticos como o indice pluviométrico e a temperatura. Neste modelo as varidveis dia de semana

também séo do tipo dummy, recebendo valor 0 se ndo ocorre, e 1 se ocorre.

3. Procedimentos metodologicos

O presente estudo foi aplicado em uma empresa distribuidora de energia elétrica. Sua area de
concessdo abrange 118 municipios nas regides Centro-Oeste e Metro-Vale do Rio Grande do Sul,
ilustrada na Figura 5. Optou-se por limitar a area de estudo do trabalho a uma cidade atendida, pois

se trata da que apresenta maior ocorréncia de ordens de servigo emergenciais.

Figura 5 — Area de concessdo da concessionaria

Fonte: Autor (2016)
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O trabalho ¢é classificado como pesquisa aplicada. Do ponto de vista do seu objetivo, a pesquisa é
do tipo explicativa, pois de acordo com Gil (2002), essa pesquisa tem como preocupacdo central
identificar os fatores que determinantes ou contribuintes para a ocorréncia dos fenémenos. A
abordagem utilizada é do tipo quantitativa, pois analisard variaveis que podem ser mensuradas
numericamente. O procedimento utilizado sera o estudo de caso, pois conforme Gil (2002), permite

o conhecimento amplo e detalhado do objeto em estudo.

A primeira etapa da pesquisa € o estudo da bibliografia existente, buscando embasamento tedrico
em trabalhos publicados considerados relevantes para o tema em questdo. Em seguida busca-se
definir gerenciamento de servigos emergenciais como proativo ou reativo, e classificar o atual

modelo de gerenciamento da empresa.

Apds essas etapas, é feita a abordagem especifica para a previsdo de demanda em servicos
emergenciais. Com o intuito de prever a ocorréncia de ordens de carater emergencial,
primeiramente os dados referentes ao nimero de ordens de servi¢co emergenciais e ao tempo médio
de atendimento dessas ordem foram transformados em um unico dado, através da multiplicacéo dos
dois dados anteriores. Esse novo dado, denominado Tempo Total de Atendimento, significa o
tempo total que foi necessario para atender as ordens de servico em um determinado dia e
determinada hora. Assim, a série historica utilizada para a previsdo de demanda é composta pelo

Tempo Total de Atendimento das ordens de servi¢o emergenciais de 268 dias, ou seja, 268 ciclos.

O método de previsdo de demanda escolhido é a suavizagdo exponencial revisada proposta por
Ghiani, Laporte e Musmanno (2013). A suavizagdo exponencial é utilizada quando os dados
apresentam sazonalidade. No estudo, verificou-se que a sazonalidade dos dados se repete ao longo
da semana, sendo assim, o ciclo sazonal tem duracdo de um dia, composto por 24 periodos,
correspondente as 24 horas do dia. O grafico ilustrado na Figura 6 apresenta as médias do tempo
total de atendimento para uma semana, onde pode-se perceber que a série historica apresenta
comportamento sazonal, se repetindo ao longo da semana. O comportamento dos dados é repetitivo,
apresentando poucas ocorréncias no periodo da meia-noite as 7h, aumentando no periodo da manha
e da tarde (08h as 18h) e diminuindo apos as 19h.
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Figura 6 - Grafico das médias de tempo total de atendimento para uma semana
Fonte: Autor (2016)
Conforme Ghiani, Laporte e Musmanno (2013), a escolha do valor da constante de suavizagédo o

utilizada no método de suavizacdo exponencial € uma importante decisdo, pois valores mais
proximos de 1 permitem responder rapidamente a variacfes na demanda, enquanto valores mais
préximos ao zero ndo conseguem considerar variacdes recentes da demanda. Os valores mais
frequentes para o variam de 0,01 a 0,3, entretanto, para estimar melhor o valor da constante, os
autores recomendam avaliar a posteriori o erro que seria encontrado pela aplicacdo do método,
fazendo o uso de valores para o entre 0,1 ¢ 0,5. Para a constante B, optou-se por fixar seu valor em
0,03.

Dessa forma, optou-se por prever a demanda para todos os horarios sete dias a frente, repetindo o0s
calculos para valores diferentes da constante de suavizacao, sendo esses 0,3, 0,4 e 0,5, e comparar 0
erro absoluto médio obtido para os diferentes dias da semana e para as diferentes horas. Para o
calculo do erro, utilizou-se valores reais da demanda, fornecidos pela empresa, e 0s valores obtidos

pela previséo.
4 Resultados e discussao
Nessa se¢do sdo apresentados os resultados obtidos, bem como a analise dos mesmos.

4.1 Previsado com diferentes constantes de suavizagao
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Os gréficos ilustrados na Figura 7, 8 e 9 representam a demanda registrada e a previsao obtida pelo
método revisado de suavizacdo exponencial constantes exponenciais iguais a 0,3, 0,4 e 0,5 para
uma semana completa, de domingo & sdbado. Também é apresentado o erro absoluto médio obtido
para cada constante de suavizacéo.
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Tempo total de atendimento
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Figura 7 - Demanda e previsdo para a = 0,3
Fonte: Autor (2016)
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Figura 8 - Demanda ¢ previsdo para o= 0,4
Fonte: Autor (2016)
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Figura 9 - Demanda ¢ previsdo para o = 0,5
Fonte: Autor (2016)
O gréfico ilustrado na Figura 10 representa o erro absoluto médio obtido para os diferentes valores

da constante de suaviza¢do. Como deseja-se obter o menor erro, define-se que o melhor valor para a

constante de suavizacao € 0,5.

25
20
15
10
5
0
0.4
Constante de suavizagao o
M Erro absoluto médio

Figura 10 - Erro absoluto médio para diferentes a
Fonte: Autor (2016)

4.2 Avaliacéo do erro para os diferentes dias
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Apos a analise do erro para diferentes valores da constante de suavizacdo e a definicdo que o

melhor valor € 0,5, é feita avaliacdo do erro absoluto médio para os diferentes dias, a fim de

verificar se 0 método é adequado para todos os dias. A Tabela 1 representa os resultados obtidos

pela aplicagcdo do método para as 24 horas dos diferentes dias. Os resultados sdo dados em horas, e

podem ser interpretados como o tempo necessario para atender as ordens de servigos emergenciais

geradas em determinada hora do dia.

Os gréficos ilustrados nas Figuras 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17 e 18 representam a demanda registrada,

a previsao e o erro absoluto médio para domingo, segunda-feira, terca-feira, quarta-feira, quinta-

feira, sexta-feira e sdbado.

Tabela 1 - Tempo Total de Atendimento previsto

Dia da semana

Hora Domingo Segunda Terca Quarta Quinta Sexta Sébado
0 0,00 0,01 0,12 0,03 0,11 0,02 0,01
1 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
2 0,11 0,00 0,00 0,07 0,00 0,00 0,00
3 0,26 0,00 0,00 0,02 0,00 0,00 0,00
4 0,09 0,00 0,00 0,01 0,00 0,00 0,00
5 0,78 0,00 0,00 0,01 0,00 0,00 0,00
6 16,61 0,82 0,00 1,04 0,00 0,00 0,00
7 151,04 9,01 0,99 9,46 0,00 0,11 0,81
8 607,60 49,32 17,71 58,61 0,01 0,54 3,20
9 566,33 72,57 42,62 57,05 8,39 13,39 3,70
10 310,53 77,68 29,90 33,77 11,10 9,89 2,76
11 145,75 49,83 22,36 22,31 17,50 4,62 1,38
12 64,90 28,69 23,90 23,18 7,51 2,77 3,28
13 77,33 34,11 49,85 35,27 10,92 9,78 4,30
14 30,27 13,31 19,55 22,84 6,89 4,56 1,68
15 26,10 17,36 17,77 31,26 6,05 15,95 1,28
16 16,48 38,67 11,63 18,97 17,82 16,57 13,29
17 9,23 29,08 19,77 11,41 10,77 15,52 10,01
18 7,40 28,01 28,57 15,13 17,85 17,24 19,18
19 4,60 28,10 17,02 20,78 11,53 14,83 12,00
20 1,44 10,79 5,07 6,82 3,46 4,43 3,60
21 0,47 2,73 8,06 2,49 0,97 1,21 0,91
22 1,07 1,08 4,06 1,90 1,24 1,27 0,45
23 0,09 0,09 0,43 0,15 0,20 0,10 0,13

Fonte: Autor (2016)
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Fonte: Autor (2016)

19



60

A

. A
. ASWVA
. [N A
. H X RAN
; /N Ny
0
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Errlo.absoluto Demanda Previsdo
médio: 7,836
Figura 13 - Demanda e previsdo para terca-feira
Fonte: Autor (2016)
100
80 /A\
“’ A
’ WQM //\\
. /S RN YA
0
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

Erro absoluto
médio: 11,956

Previsdo

Demanda

Figura 14 - Demanda e previsao para quarta-feira
Fonte: Autor (2016)
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Na Figura 11, que representa a demanda e a previsdo para domingo, percebe-se uma grande
variacdo entre o valor previsto e o valor registrado. Em virtude disso, o erro absoluto médio, cujo
valor é 83,667, é considerado muito alto e fora dos padrbes de um método de previsdo de demanda
adequado, portanto, ndo é recomendado fazer previsGes para domingos utilizando o método de
suavizacgdo exponencial revisado, sendo necessario avaliar outro método para essas previsdes. Para
os demais dias, representados nas Figuras 12, 13, 14, 15, 16 e 17, o erro absoluto médio gerado pelo
método é considerado baixo, portanto, os resultados sdo aceitos. Assim sendo, o método de
suavizacdo exponencial revisado proposto por Ghiani, Laporte e Musmanno (2013) é recomendado
para o estudo proposto no trabalho.

5. Concluséo

O presente estudo teve como objetivo estimar o nimero de horas necessarias para a execugdo de
ordens de servico de carater emergencial em determinada area geografica, para que esse dado seja

considerado na definicdo das rotas dos veiculos que atendem essas ordens.

Para isso, realizou-se um estudo da bibliografia existente, onde ndo foi encontrado estudos da
previsdo de demanda de servi¢cos emergenciais no setor elétrico, portanto foram considerados
estudos semelhantes. Foi feita uma revisdo sobre a roteirizagdo de veiculos, a fim de definir como a
previsdo da demanda pode ajudar no processo de defini¢do das rotas dos veiculos. Por fim, foi feito

um estudo sobre os métodos de previsdo de demanda, e escolheu-se aplicar o método de suavizacao
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exponencial revisado, proposto por Ghiani, Laporte e Musmanno (2013). Para definir o melhor
valor da constante de suavizacao e também avaliar se 0 método pode ser utilizado no presente caso,

foi feita uma avaliagdo a posteriori do erro absoluto médio.

Concluiu-se que o atual modelo de roteirizacdo da empresa em estudo é do tipo reativo, pois a rota
é construida com base nas ordens de servico comerciais. Ocorrendo uma ordem de servico

emergencial, o veiculo mais proximo do local da ocorréncia se desloca para atendé-la.

Como resultado, determinou-se que o melhor valor para a constante de suavizagdo para 0 presente
estudo é 0,5. Ademais, verificou-se que o método de suavizacdo exponencial revisado é adequado
para a previsdo de demanda de servicos emergenciais, entretanto, para os padrdes identificados no
caso considerado, ndo é recomendado para realizar previsGes para domingos, onde apresentou o
maior erro absoluto médio. Por outro lado, 0 método é recomendado para a previsdo de demanda
dos demais dias da semana, que apresentaram erro absoluto médio considerado adequado. Para as

previsdes aos domingos, recomenda-se avaliar outro método de previsdo de demanda.
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