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RESUMO

A previsao da demanda futura é de vital importancia para a maioria das
empresas. Ela permite que a companhia se prepare para o futuro de forma mais
eficaz e aprimore suas decisoes estratégicas. Nas visao das concessionarias de ener-
gia elétrica a previsao da demanda futura é essencial para manter a qualidade de
servigo e atendimento, garantindo o fornecimento de energia elétrica aos seus consu-
midores e cumprimento dos requisitos da ANEEL. Este trabalho tem como objetivo
apresentar a resolucao do problema da previsao de demanda de OS emergenciais
atraves da utilizacao de séries temporais. O caso estudado é referente a previsao
de OS emergenciais horarias da ENERGISA TOCANTINS DISTRIBUIDORA DE
ENERGIA S/A através suavizagao exponencial.

Palavra-chave: Previsao de Demanda; Séries Temporais; Holt-Winters; Ordens de Servigo
Emergenciais.

ABSTRACT

Demand forecasting is of great importance for most businesses. It allows the com-
pany to prepare for the future in a more efficient way and improve its strategic decisions.
On the energy distribution company point of view the demand forecast is essential to keep
the quality of the customer service, guaranteeing the supply of electricity to its consumers
and the fulfilment of ANEEL requirements. The case of this study refers to the hourly
forecast of emergency service orders from ENERGISA TOCANTINS DISTRIBUIDORA
DE ENERGIA S/A using exponential smoothing methods.
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1. INTRODUCAO

As concessionarias de energia elétrica precisam garantir a qualidade do
servigo prestado, e um dos problemas mais significativos que afeta esta qualidade do
servigo ¢ a interrupc¢ao no fornecimento, muitas vezes relacionada com ocorréncias
emergenciais as quais requerem a intervencao humana para restabelecimento do
servigo [I]. Dessa forma, as distribuidoras tém como uma das principais metas re-
duzir ao maximo o nimero de interrupgoes na sua area de servigo. Por fim, a previsao
desses servigos emergenciais torna-se cada vez mais indispensavel para distribuir de
forma eficiente os recursos destinados ao combate de problemas no sistema elétrico
e traz como consequéncia direta a melhoria dos indices de confiabilidade.

A Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) estabelece normas e
padroes de qualidade, economicidade e continuidade para que as empresas de ener-
gia elétrica sigam, visando manter seus clientes abastecidos de energia elétrica. Para
garantir que essas normas e padroes sejam cumpridos, a concessionaria de energia
elétrica deve ter uma estrutura que permita a operagao do sistema de distribuigao,
e que possam ser realizadas operagoes rotineiras, como intervengoes programadas,
manobras e manutencao do sistema elétrico. Junto a isso, a empresa concessiondaria
deve ser capaz de detectar falhas no sistema, e corrigi-las no menor tempo possivel,
de modo que os niveis de desempenho do sistema nao sejam afetados [2].

A previsao da demanda é a base do planejamento estratégico da producao,
de vendas e financas de qualquer empresa. Com ela as instituicoes podem desenvol-
ver seus planos de capacidade, fluxo de caixa, vendas, producao e estoques, mao-
de-obra, compras, dentre outros. Permite também que os gestores destes sistemas
antevejam o futuro e planejem adequadamente suas agoes [3].

As previsoes de demanda sao elaboradas utilizando técnicas qualitativas e
quantitativas ou ainda uma mistura de ambas. Métodos quantitativos utilizam da-
dos histéricos para prever a demanda em periodos futuros. A previsao da demanda
futura requer a construcao de modelos matematicos a partir dos dados disponiveis,
ou seja, a partir de dados que descrevem a variagao da demanda ao longo do tempo;
este grupo de dados é denominado série temporal [4]. Os métodos qualitativos
baseiam-se em opinioes de especialistas, apreciacao do pessoal de vendas e expec-
tativas dos consumidores e como diferentes individuos apresentam preferéncias e
opinioes distintas, esses métodos sao vulneraveis a tendéncias e subjetividades que
podem comprometer a confiabilidade de seus resultados [5]. As técnicas que serdo
implementados nesse trabalho, com exce¢ao do modelo para avaliacao dos resulta-
dos, serao implementadas através das previsoes quantitativas.

Os métodos quantitativos, assim como os qualitativos, sao métodos de fo-
recasting ou previsao. Esses métodos sao usados para prever os resultados de cursos
de ac@o propostos no planejamento [4]. A partir da previsdo é possivel analisar
os resultados aproximados das decisoes estratégicas antes mesmo de implementa-
las. Estas decisoes ocorrem na etapa de planejamento, onde a empresa decide as
acoes que serao tomadas futuramente. Caso os resultados nao sejam potencialmente
satisfatorios, o processo de previsao e planejamento deve ser repetido.

Este artigo tem como principal objetivo apresentar uma proposta de meto-
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dologia para abordar o problema de previsao de demanda nas empresas, que neste
estudo de caso serd uma concessionaria de energia elétrica, na qual a previsao da
demanda tera como objetivo especifico analisar e implementar técnicas de previsao a
partir de série temporais no intuito de obter o niimero de ordens de servigo emergen-
ciais que ocorrerao nas proximas 24 horas. Essas técnicas serao comparadas entre
si e aquela que apresentar melhores resultados sera utilizada no estudo.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Planejar é decidir no presente as agoes que serao tomadas futuramente, é o
processo que descreve atividades necessarias para ir da realidade ao objetivo final
estipulado [6]. O primeiro passo no planejamento é, portanto, prever, ou estimar a
demanda futura por produtos e servigos e os recursos necessarios para pruduzi-los [7].

Gaither e Frazier [7] asseveram que alguns motivos que ilustram a im-
portancia de fazer previsdes concerne no planejamento de novas instalacoes, da
producao e na programacao da forca do trabalho.

De acordo com Montgomery [8], outras caracteristicas importantes do pro-
blema de previsao sao o intervalo, que é a periodicidade na qual novas previsoes sao
preparadas e o horizonte de previsao, que corresponde ao nimero de periodos futu-
ros no qual a previsao devera ser produzida e é comumente descrito pela natureza
do problema.

2.1. TECNICAS DE PREVISAO

O passo mais importante na modelagem da previsao é a escolha da técnica
que melhor se adapte ao problema. Para tanto, é importante entender as carac-
teristicas que normalmente sao comuns a esse métodos, como: o pressuposto que as
causas que influenciaram a demanda continuarao a agir no futuro; que nao é possivel
prever todas as variagoes aleatorias que ocorrerao no futuro, pois as previsoes nao
sao perfeitas; e quanto maior o periodo de tempo, menor a acuracidade.

E relevante destacar que é possivel utilizar diferentes modelos simultanea-
mente. A figura [1| apresenta alguns modelos de previsao de demanda bem como a
forma como sao subdivididos.

Técnicas clie previsio

QUANTITATIVAS QUALITATIVAS
1 i
Intrinsecas Extrinsecas — Método Delphi
—  —
[ MedBE TGk [ Regressio i Juri de executivos
simples
r Craviamento . RS Forga de vendas
exponencial I multipla

Pesquisa de mercado

Projegao de L
tendéncias ARIMA — Analogia histérica

ARMA

Figura 1: Alguns métodos de previsao de demanda Fonte: [9]
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2.2. SERIES TEMPORAIS

Uma série temporal é um conjunto de observagoes sequenciais de uma
variavel ao longo do tempo, geralmente em intervalos uniformes. Segundo Ma-
kridakis [I0], a série temporal pode possuir até quatro caracteristicas conhecidas,
conforme elencadas a seguir, com as respectivas definicoes:

e Média: ocorre quando os valores de uma série oscilam entre um valor médio
constante.

e Sazonalidade: ocorre quando existem padroes ciclicos de variagao que se repe-
tem em intervalos relativamente constantes de tempo.

e (iclo: ocorre quando a série apresenta variagoes ascendentes e descentes nao
regulares no tempo.

o Tendéncia: Existe quando a série, de uma maneira geral, apresenta uma
tendéncia ascendente ou descendente quando analisado um longo periodo de
tempo.

Toda variagao em uma série temporal que nao pode ser classificada nessas
quatro caracteristicas é considerada aleatéria, também conhecida como ruido [10]

2.3. PROCESSOS ESTOCASTICOS

Os modelos utilizados para descrever séries temporais Sa0 processos es-
tocasticos, isso é, processos controlados por leis probabilisticas. Seja 7" um conjunto
arbitrdrio. Um processo estocdstico é uma familia Z = {Z(t),t € T}, tal que, para
cada t € T, Z(t) é uma varidvel aleatéria [11].

Nessas condigoes, um processo estocastico é uma familia de varidaveis aleatorias,
que por premissa definida num mesmo espaco de probabilidades. O conjunto T é
normalmente tomado como o conjunto dos inteiros Z = {0, £1, £2...} ou o conjunto
dos reais IR. Também, para cada t € T, Z(t) serd uma varidvel aleatéria real [I1].

2.4. METODOS DE SUAVIZACAO EXPONENCIAL

Montgomery [8] afirma que um conjunto de dados consiste em duas com-
ponentes: sinal e ruido. Sinal representa qualquer padrao causado pela dinamica
intrinseca do processo de onde esses dados foram coletados. De acordo com Mont-
gomery [8], suavizagao ou alisamento pode ser visto como a técnica para separar ao
maximo o sinal do ruido. O suavizador age como filtro para obter uma estimativa
do sinal.

2.4.1. Suavizagao Exponencial Simples
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A Suavizacao Exponencial Simples - SES pode ser descrita conforme a Eq.
[@: A A
Zt+1 :aZt+(1—a)Zt, t = 1,...,N (1)

onde Z, é denominado valor exponencialmente suavizado e o é a constante de sua-
vizagao, 0 < a < 1. Quanto mais préximo de 0 for o valor de o mais estavel serao
as previsoes finais, uma vez que a utilizacao de baixos valores de o implicam que
pesos maiores serao dados as observagoes passadas e, consequentemente, qualquer
flutuacao aleatdria no presente exercera um peso menor no calculo da previsao [11].
Quanto mais préoximo de 1 for o valor de o mais proximos serao os valores da sua-
vizagao em relagao aos dados originais. Dois casos extremos serao « = 0 e a = 1.
No primeiro caso a suavizacio sera igual uma constante Z,. Para a = 1, teremos
Zp = Zr e, dessa forma, nao havers suavizacao.

2.4.2. Suavizacao Exponencial de Holt

A suavizacao exponencial dupla, também conhecida como suavizacao expo-
nencial de Holt é uma ferramenta eficaz de previsao desenvolvida por Holt (1957) que
expandiu a suavizagao exponencial simples para dados de série temporal que exibem
uma tendéncia linear [12] A fungao de previsao do método de Holt é representada

pelo conjunto de equagoes , e .

Lt = OéZt + (1 — Oé) (Lt,1 + 7_;571> (2)
Ty = B(Ly — Lea) + (1 = B)T 1 (3)
Zyor = Ly + kT, (4)

Emque 0 <a<1e0 < <1. As equacoes [2 e [3] fazem estimativa do nivel e
da tendéncia e por fim a equacao 4] calcula a previsao da série. A interpretacao da
constante de suavizacao de tendéncia [ é andloga a da constante de suavizacao do
nivel a.

2.4.3. Método de Holt-Winters Multiplicativo

Também chamado de suavizacao exponencial tripla, o método Holt-Winters
¢ uma expansao do método Holt (1957) desenvolvida por Winter (1960) para aplicar
em séries temporais que exibem tendéncia e sazonalidade. Verissimo [I2] afirma
que é um dos métodos mais utilizados para previsao de curto prazo da demanda,
devido a sua simplicidade, baixo custo de operacao, boa precisao e capacidade de
ajustamento automatico e rapido a mudancas. Segundo Makridakis[10], as equagoes

a descrevem o modelo:

L = ozSZ_t (=) (L +To) (5)
Ty = 5([4 - Lt—l) + (1 - 5)Tt—1 (6)
S =72 (1= )5, (7)

Ly
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Zt+k = (L + KT}) Si—st (8)

As equagoes ] [6] [7] sdo utilizadas para estimar o nivel, a tendéncia e a sazonalidade,
respectivamente. Os valores das constantes de suavizagao «, [ e v s@o responsaveis
pelo controle do nivel, tendéncia e sazonalidade. Por fim, a equacao |8| é responsavel
pela previsao dos valores para os k periodos futuros da série.

Antes de se iniciar o modelo, é necessario obter os valores iniciais de nivel,
tendéncia e sazonalidade. As Eq. (9) a (1) calculam esses pardmetros.

1

Para a tendéncia, o ideal é utilizar duas estagoes completas, ou seja, 2s periodos [4].

1 ZS —Z Zs —Z Zs s_Zs
Ts — _< +1 1 + +2 2 + o+ +—> (10)
S S S S
A Zo L
1 Ls> 2 Lsa 9 Ls ( )

2.4.4. Método de Holt-Winters Aditivo

O modelo sazonal aditivo é utilizado quando a amplitude da variacao sazonal
permanece constante ao longo do tempo. Este modelo é representado pelas equagoes

a (15)), a seguir [10]:

Li=a(Z; — Si—s) + (1 —a)(Li—1 + Ty—1) (12)
Ty = B(Ly — Li1) + (1 = B)Ti (13)

Sy =3(Zy — L) + (1 —7)S;_s (14)

Ziyr = L + KTy + Si_s1a (15)

Para os componentes de nivel e tendéncia, as féormulas para calcular os parametros
iniciais serao as mesmas do multiplicativo, havendo mudanca apenas na sazonali-
dade [10].

Sl:Zl—LS,SQIZQ—LS,...,SS:ZS—LS (16)

2.5. CRITERIOS PARA AVALIACAO DA PREVISAO

A estimativa da imprecisao pode ser tao util quanto a propria previsao da
demanda esperada. Entao, uma boa previsao precisa incluir meios e estimativas de
quanto sera a variagao em torno da média. Essa medida ajuda a entender o risco
e permite que sejam tomadas decisoes levando em conta a variabilidade presente.
Previsao envolve estimar mais do que a demanda esperada, também envolve tentar
estimar a incerteza [13].

Para verificar a eficicia do modelo, dados reais passados sao comparados
as previsoes no mesmo periodo de tempo. Esses erros de previsao, nao s6 mostram
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quao robusto é o modelo, como também fornecem informacoes a respeito do risco
existente na previsao [13]. O erro de previsao para um periodo ¢t é dado pela Eq.
[): A

e =2y — 74 (17)

Onde ¢; é o erro da previsao para o periodo t, Z; é o valor real e Z, é o valor previsto
pelo modelo. O erro médio (AFE) em n periodos encontra-se definido na Eq. :

n

1

- Zl (18)
Porém, como os valores podem ser negativos e positivos, eles tendém a se anu-
lar e dessa forma esse método costuma tender a zero [I3]. Dessa forma, para
contornar essa situacao, é comum a utilizacao de erros com valores absolutos ou
quadréticos [I4]. Alguns dos critérios de estimativa de erro mais utilizados sao Erro
Quadrdtico Médio (MSE) e Média Absoluta dos Erros (MAE) [14].

2.5.1. Erro Quadratico Médio (MSE)

No método do erro quadratico médio (Mean Squared Error), pelo fato dos
erros serem elevados ao quadrado, o peso dos erros mais distantes da demanda sao
maiores [14]. A Eq. representa seu célculo:

1
MSE, = = 2 1
SE,=—) e (19)

i=1
2.5.2. Erro Absoluto Médio (MAE)

A média absoluta dos erros (Mean Absolute Error) é muito utilizado nas
empresas. Matematicamente. E representado pela Eq. a seguir:

1 n
MAE, = — i 20
P (20)

onde |e;| ¢ o mdédulo de e;. Como nesse método se utiliza o médulo dos termos
de erro, essa forma de medicao de erro consegue capturar os desvios positivos e
negativos entre a previsao e a demanda real [14].

3. ESTUDO DE CASO

De acordo com o Grupo Energisa [15], a Energisa Tocantins Distribuidora
SA (ETO) foi a primeira concessiondria estadual de energia a ser privatizada no
Brasil e é a tinica distribuidora de energia elétrica do estado do Tocantins, cobrindo
uma &rea de 277.621 km?, aproximadamente 3,3% do territério nacional, benefici-
ando uma populacao estimada em 1,5 milhao de habitantes, distribuidos em 139
munucipios, o que corresponde a 546.422 clientes atendidos. Hoje, a ETO ¢ a maior
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empresa privada do Tocantins.

Esse trabalho apresenta um estudo utilizando dados da Energisa Tocantins
Distribuidora SA (ETO). Nesse material pode ser encontrado o volume de ordens
de servigo da regiao sul do estado de Tocantins, e também parametros importantes
como sua localizacao, horario de solicitacao, horario de conclusao, causa técnica,
dentre outros. Os dados foram disponibilizados em funcao do projeto de pesquisa e
desenvolvimento que vem sendo executado pela UFF SIDEC - Sistema Inteligente
para Dimensionamento de Equipes de Campo e se iniciam em maio de 2016 com
término em setembro do mesmo ano [16].

Na base de informagoes, existem 39 municipios com parametros disponiveis,
porém, como esse trabalho necessita de apenas uma localidade, o estudo sera reali-
zado com os dados do municipio de Gurupi.

3.1. QUALIDADE DO FORNECIMENTO DE ENERGIA

Uma ordem de servigo (OS) é criada quando o cliente liga para a central
de atendimento (call center) da empresa e o atendente registra a ocorréncia. Se o
servigo é caracterizado como emergencial, uma OS é imediatamente processada e
enviada para o Centro de Operagoes (COD) que rapidamente transmite essa ordem
de servigo para o veiculo mais préoximo do local da ocorréncia, para ser atendida
no menor tempo possivel. Porém, caso o servigo seja considerado como comercial,
a OS gerada é enviada para o COD, mas entra na fila de espera [I7]. O nimero
de ocorréncias estd diretamente relacionado com as condigoes climaticas. Altas
temperaturas contribuem para o aparecimento de problemas de mal contato como
também de desarme e queima de equipamentos [18§].

A principal missao das empresas de distribuigao de energia elétrica é pro-
porcionar ao cliente um fornecimento de energia continuo e com qualidade. Além
do aspecto de atendimento as expectativas dos consumidores, as distribuidoras de
energia tém que cumprir as exigéncias da regulacao especifica do setor elétrico, es-
tabelecidas pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) [18]. O médulo 8
do Procedimento de Distribuicao de Energia Elétrica no Sistema Elétrico Nacional
(PRODIST) é utilizado pela ANEEL com o objetivo de estabelecer os procedimentos
relativos a qualidade da energia elétrica (QEE), abordando a qualidade do produto,
a qualidade do servigo prestado e a qualidade do tratamento de reclamagoes [19].
No médulo 8 do PRODIST [19], a ANEEL estabelece 4 indicadores de tempo de
atendimento referente as ocorréncias emergenciais. Tempo Médio de Preparacao
(TMP), Tempo Médio de Deslocamento (TMD), Tempo Médio de Execugao (TME)
e Tempo Médio de Atendimento a Emergéncias (TMAE). A forma de se calcular
cada um desses indicadores encontra-se, respectivamente nas Eq. a :

TMP:W (21)
TMD:W (22)
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r TE(i
TME:M (23)
n
TMAE =TMP+TMD +TME (24)

3.2. CRITERIOS DE ANALISE DOS MODELOS

Para avaliar qual método serd utilizado no estudo de caso, sera adotado um
horizonte de previsao de 30 dias, ou seja, os modelos serao treinados do periodo de
maio a agosto e serao a base para a previsao de todo o més de setembro. Esses dados
serao comparados com os dados reais e o melhor modelo sera aquele que apresentar
o menor erro absoluto médio (MAE). O MAE é superior aos demais erros no caso
estudado por ser menos afetado por erros anomalamente extremos chamados ”pon-
tos singulares”ou ”outliers” [14]. Na etapa de modelagem foi utilizada a biblioteca
statsmodels. Os valores das constantes de suavizagao ja sao otimizados pela bibli-
oteca para todos os casos. A figura [2] apresenta a série temporal com as ordens de
servigo emergenciais pelo nimero de horas, entre os periodos de maio a setembro de
2016.

Ordens de Servigco Emergenciais

0S Emergenciais

0 500 1,000 1,500 2,000 2500 3.000 3,500
Horas

Figura 2: Ordens de servico emergenciais da ETO Fonte: Reprodugao prépria

3.3. ESCOLHA DO MODELO DE PREVISAO

Apés a implementacao de cada modelo, é possivel compara-los para verificar
qual apresentou o melhor resultado e assim, utiliza-lo para analisar cada um dos 30
dias do meés de setembro individualmente. A tabela [I| apresenta todos os métodos e
seus respectivos erros absolutos médios.
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Métodos MAE
SES 0,92662
Holt 0,93361

Holt-Winters aditivo 0,84845
Holt-Winters multiplicativo | 0,84742

Tabela 1: Métodos de previsao e seus respectivos erros absolutos médios. Fonte:
Reproducao propria

A partir das informagoes da tabela [I] pode-se perceber que os modelos de
Holt-Winters apresentaram os melhores resultados. Dessa forma, a escolha do mo-
delo se da entre o método multiplicativo e o aditivo. Apesar de ambos apresentarem
valores muito préximos, no modelo multiplicativo o Erro Absoluto Médio (MAE)
foi inferior, dessa forma sera utilizado para a modelagem do problema. A figura
apresenta essa previsao.

Holt-Winters Multiplicativo

— Train
Test
—— Previsfo
—— Holt-Winters Multiplicativo

0S Emergenciais

T T T T T T T
o 500 1,000 1,500 2,000 2.500 3.000 3,500

Horas

Figura 3: Previsao por suavizacao exponencial de Holt-Winters multiplicativo no
periodo de setembro. Fonte: Reprodugao propria

4. RESULTADOS

Nesta secao sera realizada a modelagem da principal previsao do trabalho
utilizando o método escolhido na etapa anterior. O problema a ser modelado é a
previsao da demanda de ordens de servigo emergenciais para as préoximas 24 horas
através dos dados histéricos. Com esse conhecimento, a concessiondaria podera se
preparar no dia anterior da forma mais conveniente possivel e diariamente possuira
previsoes atualizadas. Nesse estudo de caso, o modelo utiliza os dados histéricos
de maio a agosto de 2016 para prever a demanda horaria das ordens de servico
emergenciais do dia 1 de setembro do mesmo ano. Ele ira comecar as 00:00:00 do
dia primeiro de setembro e fard a previsao das proximas 24 horas utilizando todos
os dados histéricos. Apds 24 horas, os valores previstos serdao comparados com os
dados reais e o erro seré calculado. Esses dados reais serao acrescentados aos dados
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histéricos e a previsao se repetira para o dia seguinte. Esse processo persiste até a
previsao horaria do ultimo dia de setembro.

Holt-Winters Multiplicativo

—— Train
Test
o —— Previsdo
—— Holt-Winters Multiplicativo
8
@
Q3
c
5]
2
£
L
8 N
1] [,\V\
i\
A L

T T T
2,750 2,300 2,850 2,000 2,850

Horas

Figura 4: Previsao por suavizacao exponencial de Holt-Winters multiplicativo no
dia 1 de setembro. Fonte: Reprodugao propria

4.1. Avaliacao comparativa de desempenho do modelo

Para verificar se o modelo de previsao desenvolvido nesse trabalho apresenta
resultados que geram impacto para a empresa, sua performance sera comparada com
a de um modelo simples, porém robusto. O método consiste em calcular a média
aritmética dos dados com o mesmo dia da semana e mesma hora e utilizar esse
valor como previsao para a semana seguinte. Enquanto o modelo utilizando Holt-
Winters utiliza apenas a sazonalidade semanal, o critério de avaliacao com média
aritmética leva em conta tanto a zonalidade semanal, por relacionar dias da semana
semelhantes, como a sazonalidade diaria, por relacionar horarios semelhantes.

O periodo da série no qual ocorrerao as comparacoes sera de 7 dias, compre-
endidos entre os dias 5 e 11 de setembro de 2016. Serao utilizados dados histéricos
das 18 semanas passadas. O periodo foi escolhido de forma arbitraria de 18 sema-
nas corresponde a todas as semanas anteriores ao periodo estudado. Os resultados
de ambos os modelos serao comparados dia a dia e os critérios para determinar
o modelo mais eficaz serao erro absoluto diario e maior nimero de erros horarios
inferiores ao do modelo concorrente.

Para aperfeicoar a anélise, foi criado um critério que apresenta em quantas
horas do dia cada modelo atinge resultados superiores ao outro. Um modelo que
tenha menores erros na maioria das horas do dia e tenha maior erro médio pode
ser interessante dependendo da situagao do usudario. Principalmente no caso desse
modelo apresentar menores erros em horarios que a empresa prioriza.

Na figura [5| podem ser vistos 2 gréficos distintos. O de acima apresenta
os erros absolutos horarios de cada critério. O segundo grafico é gerado através
da diferenca entre o erro da média e o erro do modelo de Holt-Winters, todos os
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valores superiores a zero indicam que o erro de Holt-Winters é menor do que o erro
da média.

Segunda-Feira

—— Holt-Winters
fi Média

1.4+ I‘ l‘

7 ||‘ "\ /
] [ A /\
0.4-| V/ \'\ /\

0z "‘ \\/ \/

Erro absoluto

0.0 —

Horas

Diferenga entre os erros da Média e Holt-Winters

0.15{ —— Diferenca entre Média e Holt-Winters

:’:\m | A /\A

ARl

Média - Holt-Winters

Horas

Figura 5: Resultado da comparacao pelo critério do maior niimero de erros horérios
para segunda-feira. Fonte: Reproducgao propria

A tabela |2 apresenta os resultados dos 7 dias estudados. Nela sao apresen-
tados os erros absolutos diarios e o niimero de horas que determinado modelo teve
menor erro absoluto para cada dia da semana. O numero de erros horarios de menor
magnitude serao chamados de “vitérias”.

Média Holt-Winters

Erro Absoluto | Vitérias | Erro Absoluto | Vitérias
Segunda-feira 12,1111 9 11,6238 15
Terca-feira 12,8889 13 13,2920 11
Quarta-feira 8,1667 20 9,6148 4
Quinta-feira 13,1667 8 12,3124 16
Sexta-feira 16,0556 11 16,3936 13
Sébado 11,6111 19 16,5088 5
Domingo 7,9444 21 8,8688 4

Tabela 2: Métodos de previsao e seus respectivos erros absolutos médios. Fonte:
Reproducao prépria

A partir dos resultados obtidos na comparacao dos modelos pode-se perce-
ber que o método de Holt-Winters apresenta eficacia inferior a média dos dias da
semana. As razoes principais dessa situacao ocorrer sao a existéncia de alta varia-
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bilidade e principalmente o fato da série ter duas sazonalidades e a média semanal
levar em consideragao ambas.

Para contornar o problema da alta variabilidade da série, uma nova pre-
visao ocorrera a partir do logaritmo natural da série e, em seguida, tanto os dados
historicos quanto a previsao serao retornados aos valores normais inserindo a base
exponencial de Euler (e). Esse método serd utilizado pois o logaritmo natural tem
a capacidade de atenuar a série, dessa forma, reduz a influéncia de dados discrepan-
tes [20]. A tabela|3|demonstra que Holt-Winters multiplicativo utilizando logaritmo
apresenta a melhor perfomance entre todos os modelos.

« B8 | v MAE
0,053079 | 0,0 [ 0,0 | 0,82680

Tabela 3: Melhores constantes de suavizacao a, 3 e v e seu respectivo MAE . Fonte:
Reproducao propria

A tabela [4] apresenta a comparagao dos resultados da média semanal e do
modelo de Holt-Winters multiplicativo apds aplicacao da ferramenta matematica do
logaritmo.

Média Holt-Winters
Erro Absoluto | Vitérias | Erro Absoluto | Vitérias

Segunda-feira 12,1111 10 11,9096 14
Terca-feira 12,8889 13 12,6844 11
Quarta-feira 8,1667 12 8,0392 12
Quinta-feira 13,1667 8 10,9325 16
Sexta-feira 16,0556 11 16,0573 13
Sébado 11,6111 11 11,3853 13
Domingo 7,9444 6 6,7263 18

Tabela 4: Métodos de previsao e seus respectivos erros absolutos médios. Fonte:
Reproducao propria

A tabela [4] mostra que o erro absoluto apds a aplicagdo do logaritmo sé
perde para a média semanal em um unico dia e por uma pequena margem. Com
relacdo ao nimero de erros horarios, o modelo também perde apenas em um dia
comparado ao método de teste.

5. CONCLUSOES

O estudo apresentado mostrou a importancia da previsao da demanda no
ambiente empresarial bem como técnicas para implementa-la. Para o caso da Ener-
gisa Tocantins (ETO) foi visto que o modelo de Holt-Winters superou o método da
média aritmética que utilizava ambas as sazonalidades semanais e diarias.

A explicagdo para a melhora nos resultados através da aplicacao do lo-
garitmo é que assim como na suavizacao exponencial, sua aplicacao atenua as os-
cilagoes da série, e dessa forma, facilita a descoberta de padroes pelo modelo.
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As ordens de servico emergenciais sao as principais causadoras de quedas de
energia e causam prejuizos financeiros e patrimoniais para a concessionaria a medida
que danificam rede de distribuicao. O objetivo dessa previsao para a concessionaria
é, através do conhecimento aproximado de acontecimentos futuros, maximizar a
eficacia das tomadas de decisao e, dessa forma, reduzir custos e melhorar a qualidade
do servico para a populacgao.

A utilizacao diaria da previsao pela concessionaria pode reduzir custos de
mobilizacao de pessoal, custos de alocacao e mobilizagao dos equipamentos ne-
cessarios para o atendimento dessas ordens, como também reduzir indicadores de
duracao da interrupcao de energia como o DEC. A utilizacao da previsao nos
periodos de médio e longo prazo ainda auxiliam na resolucao do problema de alocacao
das bases.

Como as ordens emergenciais sao quase em sua totalidade causadas por
fenomenos climaticos, a previsao com horizonte de alguns meses nao capta de forma
eficiente seus padroes. Essa situagao foi a principal razao pela qual o modelo nao
apresentou resultados ainda melhores. Mesmo existindo duas sazonalidades na série
utilizada no estudo, os dados tinham carater altamente aleatério e poucos padroes
a serem assimilados pelo modelo.

Seria interessante o estudo da previsao com dados em intervalos mensais
e horizonte de alguns anos. Dessa forma, o modelo poderia captar a sazonalidade
anual das estacgoes, reconhecendo assim os periodos secos e chuvosos. A previsao
de Holt-Winters se torna mais robusta a medida que a sazonalidade se torna mais
evidente, o que muito provavelmente faria com que o modelo em periodos mais
longos gerassem melhores previsoes. Outro ponto a ser explorado seria a utilizagao
das técnicas qualitativas em conjunto com os modelos quantitativos de previsao de
séries temporais, o que maximizaria a eficacia dos modelos e enriqueceria o estudo.
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