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Resumo: A distribuicdo de energia elétrica tem uma funcao essencial no cotidiano da sociedade atual,
por isso atender as demandas dos clientes em tempo habil é de extrema importancia. Dessa forma, é
preciso realizar o planejamento da producéo com antecedéncia, em virtude do tempo de resposta apos
a tomada de decisbes. Portanto, esse trabalho tem como objetivo realizar previsdo de demanda do
atendimento emergencial de uma empresa prestadora de servicos elétricos utilizando os modelos de
previsdo baseados em séries temporais, ARIMA e SARIMA. A pesquisa se caracteriza como aplicada,
pois teve o intuito de utilizar os conhecimentos adquiridos para resolu¢do de problemas. Para isso,
foram utilizados dados de janeiro de 2021 a junho de 2023, e com a aplicagdo dos métodos observou-
se que, O resultado alcangcado com o modelo ARIMA se mostrou apropriado, pois apresentou um erro
percentual absoluto médio de 7,91% e um coeficiente de determinagédo de 0,62, mostrando que 62%
do que foi previsto pode ser explicado pelos dados coletados. Ao final do trabalho o objetivo foi
alcancado, no entanto, alguns fatores externos incontrolaveis acabam interferindo nos resultados
impossibilitando a sua melhoria.
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1 INTRODUCAO

Os servigos de distribuicdo de energia desempenham um papel fundamental
na sociedade, pois sdo essenciais para a industria, hospitais, empresas e residéncias,
e sua disponibilidade € indispensavel no cotidiano. Contudo, a demanda por servicos
elétricos na rede € muito dindmica e esta sujeita a uma série de fatores, em virtude
disso, um bom dimensionamento das equipes pode significar reducédo de custos e
melhoria da entrega do servico ao cliente (MAGRO, 2003).

Lima e Nogueira (2022) abordam que devido a sua complexidade e extensao,
os sistemas de distribuicdo de eletricidade estdo propensos a apresentar muitas
falhas, que acarretam a falta do fornecimento de energia. Nesse contexto, € importante
para uma organizacao atender as necessidades de seus clientes. Contudo, isso requer
um planejamento e controle de producéo eficiente, considerando que a maior parte de
seu investimento esta na operacdo (CORREA e CORREA, 2022).

Assim, se torna indispensavel fazer o planejamento das necessidades futuras,
pois elas estao diretamente ligadas a capacidade, no qual, possui uma caracteristica

primordial para obtencdo dos recursos, a inércia decisoria, ou seja, o tempo que existe
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entre tomar a decisao e comecar a visualizar as suas consequéncias. Isso se deve ao
fato de que, para aumentar a capacidade produtiva, € necessario tempo para exercer
algumas atividades como, selecionar e treinar novos funcionarios, comprar novos
equipamentos, expandir as instalacdes, e esse tempo é proporcional a sua expansao.
(CORREA et al., 2018)

Nesse contexto, conforme indicado por Corréa et al. (2018), ter um
direcionamento estratégico que diga para onde esté indo e a forma que sera realizado
previnem reagir aos problemas a curto prazo, evitando o desgaste da operacéo. Logo,
a utilizacado de metodologias como a previsdo de demanda contribui para tomada de
decisao.

Na literatura existem muitas publicacdes que tratam a respeito desse tema com
aplicacdes para industria, na fabricacdo de produtos ou relacionado a vendas, no
entanto, em relacdo ao setor de servicos o volume é bem reduzido. Assim, o
planejamento da produc@o em servigos € de vital importancia, justificado pelas suas
caracteristicas de simultaneidade, que implicam na impossibilidade de estocagem, ou
seja, eles sdo consumidos e criados ao mesmo tempo, e perecibilidade, destacando
que cada vez que um servico ndo é realizado, representa uma oportunidade perdida
(FITZSIMMONS e FITZSIMMONS, 2014).

Se tratando do setor elétrico alguns autores abordam acerca da previsao de
demanda por energia elétrica, como Irffi et al. (2009) que utiliza do método OLS
dindmico e mudanca de regime e Andrade (2010) que em seu trabalho aplica a
abordagem Neurofuzzy. Ja, Soruco (2018) teve por objetivo elaborar um método que
calculasse a demanda prevista e fizesse o dimensionamento do mercado de materiais
elétricos.

Outros autores abordam a teméatica de maneira diferente, como Magro (2003)
que utiliza dos dados da demanda para realizar o dimensionamento de equipes para
uma empresa prestadora de servicos elétricos. Com isso, nota-se que na literatura
existe um déficit de trabalhos que abordem sobre a previsdo da demanda de servigos
no setor elétrico, um reflexo de que possivelmente ndo vém sendo aplicado também
nos processos das empresas, ressaltando a importancia da sua aplicacao.

Portanto, o propésito deste estudo é realizar previsbes de demanda para uma
empresa de servigos elétricos. Para atingir esse objetivo, seréo utilizados os modelos
de Meédia Movel Integrada Autoregressiva (ARIMA) e Média Movel Integrada
Autoregressiva com Sazonalidade (SARIMA). O foco é identificar o modelo mais



apropriado com base nos dados, visando apoiar a organizacao na otimizacédo de

recursos e no aprimoramento do planejamento estratégico de suas operacoes.

2 REFERENCIAL TEORICO

Esta sessdo abordara os conceitos principais para entendimento da pesquisa,

sendo: previsdo de demanda, séries temporais, modelo ARIMA e SARIMA.

2.1 Previsdo de Demanda

Uma previsdo € uma andlise dos eventos que acontecerdo no futuro com intuito
de contribuir no planejamento. Elas auxiliam a planejar os recursos existentes e a
escolher artificios adicionais caso necessario (RITZMAN E KRAJEWSKI, 2003).

De acordo com Corréa e Corréa (2022), as previsbes de demanda sao
fundamentais para dar suporte as decisdes na operacao e devem ser acompanhadas
do erro esperado e do que se pode fazer para reduzir esse erro. Em concordancia,
Tubino (2017) aborda que ela é o fator mais importante para o planejamento e controle
da producédo, pois ajuda os administradores a enxergarem o futuro e planejar
acertadamente suas acfes. E, podem ser construidas em cinco fases, conforme a

Figura 1.



Figura 1 - Etapas de um modelo de previsdo
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Fonte: Tubino (2017)

Inicialmente, é definido o motivo e para qual produto ou servico surgiu a
necessidade de realizacdo da previsdo. Posteriormente, os dados sao coletados e
analisados, sendo levado em consideracdo o tamanho da amostra coletada, sua
caracterizacao real da demanda e suas variacfes anormais. Com isso, deve-se definir
qgual a técnica de previsao sera usada para entdo obter a previsdo, monitorar seu erro
e fazer ajustes se necessério (TUBINO, 2017).

Alguns autores como Ritzman e Krajewski (2003), Corréa e Corréa (2022),
Tubino (2017) e Lage Jr. (2019) coincidem com o preceito de que existem dois grupos
gerais para se dividir as técnicas de previsdo de demanda, as técnicas qualitativas e

as quantitativas, conforme a Figura 2.



Figura 2 - Técnicas de previsdo de demanda

Técnicas de
previsao
Quantitativas Qualitativas
| ]
[ |
Intrinsecas Extrinsecas —— Método Delphi
]
| Juri de
- - Regresséo executivos
— Médias moveis 9
simples
- Forca de
|| Suavizamento Regressao vendas
exponencial multipla
|| Pesquisade
Projecéo de mercado
| tendéncias
L Analogia
- histdrica
—1 Decomposicao

Fonte: Corréa e Corréa (2022)

A escolha da técnica de previsdo adequada esta sujeita a natureza dos dados
e sua existéncia. As técnicas qualitativas sdo baseadas na analise e entendimento de
especialistas e as quantitativas compreende analisar tecnicamente os dados
passados (TUBINO, 2017).

De acordo com Corréa e Corréa (2022) as técnicas quantitativas sao divididas
em intrinsecas que € quando a tendéncia, declinio ou ciclicidades do passado séo
replicadas no futuro, e as extrinsecas que leva em consideracdo que as causas que
explicam os dados do passado continuam a interferir no seu comportamento futuro.
Ja Ritzman e Krajewski (2003) apresentam a perspectiva de gue 0S processos

quantitativos sdo subdivididos em método causal e a andlise de séries temporais.

2.2 Série temporal

“Uma série temporal é qualquer conjunto de observagdes ordenadas no tempo.”
(MORETTI e TOLOI, 2018).

Lage Jr(2019) aborda que o objetivo principal da sua utilizacdo é previsao do
futuro com base nos dados historicos, sendo mais adequado as situacdes de curto
prazo. Moretti e Toloi (2018) comentam que é possivel realizar uma analise de séries

temporais com o intuito de investigar a sua geracao, fazer previsdes ou descrever seu



comportamento. Para isso, um pressuposto inicial € que elas sejam estacionarias, ou
seja, seus dados evoluem no tempo de maneira aleatéria em torno de uma média
constante.

Uma série temporal pode apresentar trés principais componentes: tendéncia,
ciclicidade e aleatoriedade. A primeira € representada pelo crescimento ou
decrescimento dos dados, a segunda diz respeito aos padrdes que se repetem em
periodos definidos, e o terceiro é representado pelas variaveis imprevisiveis (CORREA

e CORREA, 2022).

2.3 Modelo ARIMA

De acordo com Sato (2013) o modelo ARIMA foi elaborado por George Box e
Gwilym Jenkins em 1970 com o intuito de utilizar a matematica para descrever séries
temporais. Sua forma mais geral para modelos ndo sazonais é (p,d,q), onde p
representa a parte autorregressiva, d o grau de diferenciacdo e q € a ordem da média
movel.

Este modelo esta apto a descrever de maneira apropriada tanto séries
estacionarias como as ndo estacionarias. Ele € construido com base em um ciclo
iterativo, que é estruturado com fundamentos nos préprios dados. Primeiramente, é
feita a etapa de especificacdo onde € escolhida uma classe geral do modelo aplicado.
Em seguida, é realizada a identificacdo na qual a série temporal € analisada para
identificar os padrdes. Posteriormente, iniciar a fase de estimacao que representa a
escolha dos parametros adequados. E, por fim, o modelo é verificado através do
estudo dos residuos (MORETTI e TOLOI, 2018).

2.4 Modelo SARIMA

Quando a série temporal apresenta componentes de sazonalidade é utilizado
0 modelo SARIMA, que nada mais é do que o modelo ARIMA acrescentado a esse
fator. Sendo assim, o modelo SARIMA compreende uma parte ndo sazonal com o0s
parametros (p,d,q) e uma parte sazonal com os parametros (P,D,Q) (ESPINOSA et al.
, 2010).

Um exemplo de aplicagdo do SARIMA esta no trabalho de Water et al.(2013),

o qual utiliza desse modelo na previséo de vendas de motocicletas, e se mostrou mais



adequado em virtude do comportamento sazonal da série. Também foi aplicado por
Sanches et al. (2019) com o intuito de realizar a previsdo de demanda de usuarios de

transporte publico.

3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Nesta secdo sera apresentada a caracterizacado da empresa do estudo em

guestao, assim como a classificacdo da pesquisa e suas etapas.

3.1 Caracterizacdo da empresa

A empresa em analise oferta uma gama de servi¢cos que incluem manutencéo
de redes elétricas, atendimento emergencial e comercial, além da construcdo de
sistema de redes de distribuicdo de energia para empresas distribuidoras de energia
elétrica no Brasil. O contrato em que o estudo foi aplicado atende um total de 24
cidades da regido sul do Ceara. Para isso, a organizacdo conta com 7 equipes de
manutenc¢ao, sendo elas compostas por 5 equipes com 5 colaboradores e 2 equipes
com 2 integrantes. Também conta com 33 turmas de atendimento emergencial e 34
para servicos comerciais ambas formadas por 2 funcionarios. E, 15 equipes para o
setor de obras, contando cada uma com 6 colaboradores.

Os processos de cada uma dessas atividades variam. Pois, para manutencéo
e construcdo de redes sdo ofertados pacotes de servigos trimestrais que sao
programados para execucao durante esse periodo. No caso dos trabalhos comerciais,
esses sdo disponibilizados semanalmente, além disso, existem demandas diarias com
prazo de execucéao de 48h. O atendimento emergencial segue um processo diferente,

conforme ilustrado na Figura 3.



Figura 3 - Fluxo do atendimento emergencial
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Para a execugdo do atendimento emergencial, a demanda de servigos €
oferecida diretamente pelo cliente, ou seja, quando ele se encontra com falta de
fornecimento de energia elétrica podendo ser apenas na unidade consumidora ou em
varias localidades, faz uma reclamacéo que € recebida pelo call center e registrada no
sistema. Desse modo, um setor da empresa é responsavel por monitorar em tempo
real a chegada das reclamacgOes e roteirizar as equipes, que por sua vez tém a
responsabilidade de verificar o que foi passado para entdo executar. Ao finalizar a

entrega do servico, a reclamacao € registrada como concluida.

3.2 Classificagao e etapas da pesquisa

De acordo com Gil (2019) a pesquisa tem o intuito de encontrar solucdes para
0s problemas por meio de processos cientificos, podendo ser classificadas quanto a
sua finalidade, objetivos e natureza. Dessa forma, o presente trabalho se caracteriza
como uma pesquisa aplicada, visto que objetiva utilizar os conhecimentos para a
resolucao de problemas especificos dentro de uma realidade. Quanto aos objetivos é
exploratdria, pois pretende esclarecer conceitos e levantar hipoteses acerca de um
fenbmeno. Quanto a natureza de seus dados, é considerada quantitativa, pois faz uso
de nimeros e medidas estatisticas para representar fenbmenos.

Portanto, para realizar previsbes de demanda em uma empresa de servicos

elétricos, o estudo seguiu 5 etapas, conforme ilustrado na Figura 4.



Figura 4 - Etapas da pesquisa
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Inicialmente, foi realizada uma analise para identificacdo dos servigos da
empresa para os quais havia informacdes precisas sobre a demanda real dos clientes.
Visto que, em alguns casos, ndo havia uma solicitagdo direta dos consumidores, pois
0s servicos eram oferecidos por meio de pacotes e metas. Nesse contexto, ao aplicar
esse critério, notou-se que o servico de atendimento emergencial disponibilizava
dados satisfatorios para o prosseguimento da pesquisa.

Na etapa 2, foram coletados dados referentes ao periodo 01 de janeiro de 2020
a 31 de junho de 2023. ApOs isso, foi iniciada a preparacdo da base de dados
utilizando a linguagem de programacao Python no ambiente Google Colab, realizando
a exclusao das solicitagbes que tinham o status de “ANULADQO”, pois representam
reclamacdes repetidas ou geradas erroneamente, com isso foi realizada uma
contagem da demanda mensal sendo agrupado em tabelas.

Em seguida na etapa 3, iniciou-se a analise descritiva dos dados utilizando a
linguagem de programacao Python, onde foi utilizada a tabela da etapa anterior para
criar o grafico da demanda e fazer uma analise visual do seu comportamento, também



foi realizada a decomposicdo da série para analisar a tendéncia, sazonalidade e os
residuos. E, por fim, foi verificada a estacionariedade da série utilizando os testes de
raiz unitaria de Dickey-Fulley Aumentado (ADF) e Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin
(KPSS).

A etapa 4 iniciou com a aplicacdo dos métodos ARIMA e SARIMA na série
temporal, para isso os dados foram divididos em conjuntos de treino e teste. Assim,
os dados de janeiro de 2020 a dezembro de 2022 foram utilizados para aprendizagem
do modelo, ja o periodo de janeiro de 2023 a junho de 2023 foi usado para testar a
previsédo obtida. No entanto, visando obter resultados mais acurados, foi aplicada a
funcéo auto.Arima para identificar o parametro com o desempenho mais otimizado,
com base na métrica de Critério de Informacédo de Akaike (AIC).

Por fim, na etapa 5, conduziu-se uma analise comparativa dos resultados dos
modelos, utilizando as métricas disponiveis na biblioteca “sklearn.metrics”, em que ¥,
€ o valor previsto do i-ésimo periodo e y; o valor real correspondente da série temporal,
as equacoes utilizadas foram:

e Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE), onde nesse caso serd aplicada a raiz

na equacao do MSE, conforme Equacao 1:

Equacéo 1 - Equagcdo MSE
1 Mgamples 1

MSE(y,§) = —— > (v — )"

M zamples i

Fonte: sklearn.metrics(2023)

Essa métrica calcula qual a diferenca entre o valor predito e o valor real, e o
resultado esta na mesma escala dos dados utilizados na previsdo em virtude da

aplicacao da raiz quadrada

e Erro Absoluto Médio (MAE), conforme Equacéao 2:

Equacédo 2- Equacdo MAE

1 Msamples 1

MAE(y,5) = —— Y | — il

N samples i—0



Fonte: sklearn.metrics(2023)

Esta funcdo mede a média do médulo da diferenca entre o valor real com o
predito, em virtude da existéncia de valores negativos e positivos, sendo que o valor
da saida esta na mesma escala dos dados de entrada.

e R-quadrado ou coeficiente de determinacéo, conforme Equacéo 3:

Equacéao 3 - Equacdo R?

Z?—l(y‘i - 3:’1']2
?—1(5"1‘ - ﬁ]j

2 -
R(y,y) =1-
Fonte: sklearn.metrics(2023)

E utilizado para verificar o percentual do modelo que pode explicar a variavel
prevista.

o Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE), conforme a Equacéo 4:

Equacéo 4 - Equagdo MAPE

1 TMmples 1

MAPE(y, §) = ———

Ngamples

i — i

i—( I'ﬂa.X(f_, |yt’|]

Fonte: sklearn.metrics(2023)

Essa métrica reflete a porcentagem de erro em relagédo aos valores reais,

sendo mais sensivel aos erros relativos.

4 RESULTADOS

Os dados foram adquiridos a partir do sistema interno da empresa. Apés a
decisdo de conduzir o estudo com foco no servico de atendimento emergencial,
procedeu-se a preparacdo da base de dados. As informagBes foram agregadas
mensalmente, resultando em 42 periodos, conforme ilustrado na Tabela 1. Sendo

estes utilizados para realizar analise descritiva.



Tabela 1 - Quantidade de servi¢cos por més

Periodo Qtd. Periodo Qtd. Periodo Qtd. Periodo Qtd.
01-2020 5270 01-2021 4354 01-2022 5818 01/2023 6345
02-2020 4770 02-2021 4554 02-2022 4441 02/2023 5763
03-2020 5259 03-2021 5134 03-2022 6371 03/2023 7177
04-2020 4368 04-2021 3986 04-2022 5737 04/2023 6061
05-2020 4250 05-2021 3614 05-2022 4953 05/2023 5059
06-2020 3523 06-2021 3059 06-2022 3989 06/2023 4610
07-2020 3691 07-2021 3826 07-2022 4224

08-2020 3880 08-2021 3980 08-2022 4293

09-2020 3801 09-2021 4230 09-2022 4449

10-2020 4028 10-2021 4881 10-2022 4930

11-2020 4126 11-2021 4640 11-2022 4926

12-2020 3968 12-2021 5193 12-2022 4888
Fonte: Autoria Prépria (2023)

Inicialmente, foi utilizado a linguagem de programacgéao Python na ferramenta
do Google Colab para obtencdo do grafico da demanda, que permitiu analisar
visualmente o seu comportamento entre janeiro de 2020 a junho de 2023, conforme a

Figura 5.

Figura 5 - Demanda de Servigos 2020-2023
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Em seguida, foi realizado o teste de estacionariedade utilizando o ADF, que
para hipotese nula levou em consideracdo a presenca de raiz unitaria nos dados,
indicando a ndo estacionariedade. Dessa forma o teste apresentou um valor de
p-value menor que 0,05 e coeficiente maior que os valores criticos de 5% e 10%. Ja o
teste KPSS, que considera para hipotese nula a auséncia de raiz unitéria, indicando
que a série é estacionaria, apresentou o valor de p-value maior que 0,05 e o coeficiente
menor que todos os valores criticos. Com isso, foi possivel concluir que a série é
estacionaria.

Para a decomposicéo foi escolhido o método aditivo visto que os resultados
apresentam a mesma grandeza dos dados. Assim, de acordo com os gréficos
presentes na Figura 6, conclui-se que o grafico apresentou uma leve tendéncia de
crescimento, uma possivel sazonalidade e os residuos se comportam de maneira
aleatoria.

Figura 6 - Decomposicao da série
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Dessa forma, procedeu-se com a divisdo dos dados em conjuntos de treino e
teste, abrangendo o periodo de janeiro de 2020 a dezembro de 2022 para o treino e

0s primeiros seis meses de 2023 para teste.



Posteriormente, identificou-se através da funcdo auto.arima quais Sdo 0s
melhores parametros a serem trabalhados nos dois modelos. Para o ARIMA foi
encontrado que (1,0,0) era 0 modelo com um menor indice de AIC, ja em relacdo ao
SARIMA os parametros (0,0,1)(1,1,0) [12] se apresentou preferivel.

Com a implementacdo do modelo de previsdo do ARIMA, foi efetuada a
previsdo para janeiro a junho de 2023. Foi obtida representacédo gréfica dos dados de

teste em azul e previstos em vermelho, conforme demonstrado na Figura 7.

Figura 7 - Previsdo de demanda método ARIMA
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Além disso, o modelo SARIMA também foi empregado para fins de
comparacdo, conforme ilustrado na Figura 8, na qual os dados de teste estéo
representados em azul, enquanto os valores previstos estdo em verde. Observa-se
gue esse modelo, que leva em consideracao a sazonalidade, apresenta uma previsao

gue segue a mesma tendéncia da curva real, embora com valores abaixo do esperado.



Figura 8 - Previsdo de Demanda com Sazonalidade
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Para comparar os resultados de cada modelo foram calculados quatro tipos de

erros, os resultados encontrados podem ser visualizados na Tabela 2.

Tabela 2 - Erros para o modelo ARIMA e SARIMA

Modelo RMSE MAE R? MAPE
ARIMA 517.125 451.224 0.62 7.91%
SARIMA 912.063 859.628 -0.18 14.68%

Fonte: Autoria Prépria (2023)

Para as métricas do RMSE e MAE temos o resultado na mesma escala dos
dados utilizados na previsdo, no entanto o segundo ndao é afetado pelos dados
discrepantes. Portanto, constatou-se que o ARIMA, em comparagao com o SARIMA,
demonstrou uma discrepancia significativamente menor na quantidade de erros, tanto
positivos quanto negativos. Além disso, apresentou um percentual médio de erro em
relacdo aos valores reais da série menor. No entanto, mesmo que o MAPE para o
SARIMA tenha sido baixo, essa resposta ndo € aceitavel, considerando que esse

percentual expressa representa uma necessidade de recursos adicionais.



O coeficiente de determinagédo mostra o percentual que a variavel prevista pode
ser explicada pelos dados exploratorios, variando entre 0 e 1 (Martins, 2018).
Conforme salientado por Batista (2004), ndo existe uma classificacdo absoluta que
determine a melhor medida para analisar 0 R2 isso depender& da ocasido aplicada.
Portanto, como consequéncia dos modelos utilizados, encontrou-se que utilizando o
ARIMA os dados explicam 62% da variacdo da previsdo encontrada e o
SARIMA -18%. Apesar de ser inaceitavel um valor negativo para essa métrica a
biblioteca “sklearn.metrics” aceita esse valor como resultado e argumenta em seu
repositorio que isso é causado pois modelo pode ser arbitrariamente pior (SCIKIT-
LEARN,2023)

Nesse contexto, os resultados dos modelos utilizados revelam que o modelo
ARIMA se destaca como a escolha mais apropriada para esse tipo de dado, devido a
sua capacidade de proporcionar resultados mais precisos. Por outro lado, o modelo
SARIMA néo se revela a opcao mais adequada, embora visualmente seja possivel

identificar um padréo por meio da decomposicdo dos dados.

5 CONCLUSAO

A pesquisa teve como objetivo a realizacdo de uma previsdo de demanda de
servicos emergenciais por meio da aplicagdo dos modelos ARIMA e SARIMA,
aplicados a uma empresa que presta servigos elétricos, de forma a contribuir na
otimizacdo dos recursos e no planejamento estratégico da empresa. Este fim foi
atingido, visto que ao final do trabalho, os erros encontrados para aplicacdo do
primeiro modelo se mostraram satisfatorios.

O resultado alcangado com o modelo ARIMA se mostrou apropriado, pois
apresentou um erro percentual absoluto médio de 7,91% e um coeficiente de
determinacao de 0,62, mostrando que 62% do que foi previsto pode ser explicado
pelos dados coletados. Ja para o método SARIMA, os resultados encontrados nao
foram satisfatorios, pois o valor para o erro médio absoluto foi elevado. Considerando
que esse tipo de servico apresenta uma inércia deciséria alta, ndo seria possivel
preparar uma equipe e deixa- 14 apta a tempo da realizacdo do servi¢o, desse modo,

nao é recomendado a consideracdo do modelo SARIMA.



Mesmo com os resultados encontrados vale ressaltar que existem fatores
externos que influenciam diretamente na demanda como clima, ventos e manutengao
preventiva. Para o tipo de servico analisado, a manutencao preventiva é primordial
para manter a rede de distribuicdo preservada, se ela nédo for realizada, existe um
aumento de avarias e necessidade de atendimento emergencial, ou seja, €
inversamente proporcional ao volume da demanda. Porém, apesar de ser possivel de
mensurar matematicamente, esses fatores ndo podem ser utilizados nas técnicas de
séries temporais

Outra consideracédo a ser levantada € que, para a pesquisa se tornar util no dia
a dia da empresa, seria necessario a implementacdo do Bl com os resultados

encontrados, funcionando assim como uma ferramenta para tomada de decisées.
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